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Resumo

SUELLEN, Teixeira Zavadzki. Técnicas de confiabilidade aplicadas na area da
saude. 2017. 49 folhas. Monografia (Especializacgdo em Engenharia da
Confiabilidade) - Universidade Tecnolégica Federal do Parana. Curitiba, 2017.

A éarea da engenharia da confiabilidade estuda a confiabilidade de sistemas
durante o seu ciclo de vida, desejou-se neste trabalho abordar o tema com uma
aplicacéo diferenciada, como a area da salude. Fez-se entdo uma revisdo das
metodologias propostas para a analise de dados binarios longitudinais e
desenvolveu-se a aplicagcdo da metodologia através da avaliacdo do efeito de um
determinado tratamento no estado de pacientes com doenca respiratoria. Fez-se
uma série de analises descritivas inicialmente para observar possiveis
caracteristicas que aumentariam a confiabilidade dos pacientes, ou seja, que
aumentariam os pacientes com estado respiratério bom, ao longo de 4 visitas de
ensaio. Entdo, utilizou-se a técnica de Modelos lineares generalizados para
avaliacdo das varidveis em conjunto dos 111 individuos e apés alguns testes entre
possiveis modelos explicativos, chegou-se a conclusédo de que o medicamento ativo
fez aumentar a confiabilidade, e outras informagcdes também mostraram
significancia, como o estado inicial do paciente e a clinica em que ele fez o
tratamento.

Palavras-chave: Equacdes de estimacdo generalizadas. Modelos lineares
generalizados. Confiabilidade. Dados binarios longitudinais.



ABSTRACT

SUELLEN, Teixeira Zavadzki. Reliability techniques applied in the health area.
2017. xx sheets. Monography (Specialization in Reliability Engineering) -
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2017.

The area of reliability engineering studies the reliability of systems during their life
cycle, it was wanted in this work to approach the theme with a differentiated
application, such as the health area. A review of the proposed methodologies for the
analysis of longitudinal binary data was carried out and the application of the
methodology was developed through the evaluation of the effect of a given treatment
on the condition of patients with respiratory disease. We performed a series of
descriptive analyzes initially to observe possible characteristics that would increase
the reliability of the patients, that is, that would increase the patients with good
respiratory state, during 4 test visits. The generalized linear models technique was
then used to evaluate the variables together of the 111 individuals and after some
tests between possible explanatory models, it was concluded that the active drug
increased reliability, and other information also showed significance , such as the
initial state of the patient and the clinic in which he did the treatment.

Keywords: Generalized estimation equations. Generalized linear models. Reliability.
Binary longitudinal data.
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1. INTRODUCAO

1.1. PREMISSAS E PROBLEMA DE PESQUISA

A éarea da engenharia da confiabilidade estuda a confiabilidade de sistemas
durante o seu ciclo de vida, utilizando basicamente duas abordagens, descritas a

sequir:

e Abordagem qualitativa, que abrange o estudo dos modos de falhas e suas
consequéncias para o sistema. Utilizada na manutencdo centrada na
confiabilidade.

e Abordagem quantitativa, focada na medicdo do numero de falhas, tempo de
parada e custos associados na manutencdo e na perda de producdo. Nesta
parte é feita a abordagem estatistica, na qual o sistema € modelado por uma
distribuicdo de probabilidade de falha.

O foco deste trabalho sera na forma quantitativa descrita acima com uma
aplicacdo diferenciada: em vez de maquinas, a aplicacdo serd em humanos. Neste
caso, sera analisada uma amostra de 111 pacientes de duas clinicas diferentes.
Estes individuos foram avaliados quanto a uma doenca respiratoria durante quatro
visitas e também quanto ao estado dos mesmos em um periodo anterior a estas
avaliacdes. Para fazer um comparativo com a confiabilidade na engenharia, pode-se
considerar cada individuo como uma maguina (ou sistema artificial) , enquanto as
clinicas seriam diferentes unidades fabris. A doenca respiratdria seria 0 que na
confiabilidade denomina-se de falha e o ciclo de vida analisado seriam as quatro
visitas ou intervalos entre inspecfes. Além disso, alguns pacientes receberam um
tratamento ativo, enquanto outros receberam placebo (medicamento neutro, sem
efeito), o que pode ser relacionado a alguma acéo corretiva. Os dados analisados

estdo disponiveis no pacote geepack do software estatistico R.

Estudos cientificos, de diversas &reas, sdo comumente realizados de tal forma
gue observagfes das caracteristicas de interesse (variavel resposta) sdo coletadas

de amostras pareadas. Ha analises nas quais se observa cada individuo de uma
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amostra uma Unica vez em um determinado instante e outras em que sao feitas
duas ou mais observacbes em momentos distintos. A primeira abordagem é
denominada transversal e a segunda longitudinal (Singer et al., 2012). Neste
trabalho serd adotada a abordagem longitudinal, dado o conhecimento da amostra ja

descrita anteriormente.

O estudo longitudinal pretende analisar as variacdes das caracteristicas de uma
amostra ao longo de um periodo de tempo. E frequentemente utilizado nas areas de
psicologia, medicina, sociologia e economia. Estudos desta natureza possuem
caracteristicas observacionais, ou seja, ndo é comum a alteracdo de fatores de
interesse no decorrer do processo de coleta de dados, além disso, utilizam a mesma
amostra durante todo o processo, ao contrario do estudo cross section que utiliza

diferentes amostras a cada etapa da coleta.

Um modelo estatistico € um processo que consiste em explicar 0 comportamento
da variavel resposta de acordo com variaveis explicativas estatisticamente
relevantes, por meio de uma expressao matematica, dependendo essencialmente da

abordagem utilizada, transversal ou longitudinal.

Geralmente, em estudos transversais, utilizam-se 0s modelos classicos,
assumindo observacdes independentes entre si, ja que se trata de individuos
independentes com apenas uma observacdo. J& no cenério longitudinal espera-se
gue observacdes feitas em um mesmo individuo sejam dependentes entre si e,
portanto, ha a necessidade de modelos especiais para estes casos, podendo ser
marginais, mistos ou de transicdo. Neste trabalho sera utilizado um modelo marginal.
E importante esclarecer que este tipo de modelo difere dos estudos de séries
temporais, nos quais em geral uma Unica amostra é avaliada em varios periodos
enguanto a anadlise longitudinal varias amostras sdo avaliadas em um periodo de

tempo geralmente menor.

1.2. FORMULACAO DO PROBLEMA

Um ensaio clinico foi realizado com 111 pacientes de duas clinicas, com a

finalidade de verificar, ao longo de quatro visitas, se estes individuos apresentaram
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um quadro de doencga respiratoria ou ndo, ou seja, a falha. Alguns destes pacientes
foram tratados com medicamento ativo e outros com placebo. Ha necessidade de
determinar se esta corretiva foi assertiva, ou seja, se teve um resultado significativo
para a melhora dos pacientes (aumento da confiabilidade). Além disso, deve-se
avaliar se outras variaveis estdo influenciando na probabilidade de melhora dos
pacientes (género, idade, etc.). Também se deseja entender qual o melhor modelo a

ser aplicado ao estudo de caso.

1.3.OBJETIVO

1.3.1. OBJETIVO GERAL

Deseja-se avaliar o efeito do medicamento e demais varidveis no estado

respiratorio dos pacientes ao longo de quatro visitas.

1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Fazer uma revisdo das metodologias propostas para a analise de dados binarios
longitudinais e desenvolver a aplicagdo da metodologia através da avaliacdo do
efeito de determinado tratamento no estado de pacientes com doencga respiratoria.

1.4. JUSTIFICATIVA

O trabalho visa aplicar o conhecimento da engenharia da confiabilidade na area
da saude, revisar a metodologia para dados binérios longitudinais, além de testar a

eficiéncia do modelo proposto, aplicando-se o0 mesmo a um conjunto de dados.

1.5.APRESENTACAO DO TEMA

As analises estatisticas na area da saude sdo muito utilizadas na comparacao de
tratamentos, a fim de avaliar a eficiéncia dos mesmos. Nos dados analisados, 111
pacientes com doenca respiratéria foram avaliados antes e em quatro visitas durante

o tratamento, alguns com tratamento ativo e outros com placebo. Deseja-se avaliar
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se 0s pacientes com o tratamento tiveram melhora no quadro respiratério, ou seja,

se houve diminuicdo da taxa de falhas.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. TAXA DE FALHAS NA ANALISE DA CONFIABILIDADE

A confiabilidade € a probabilidade de um sistema cumprir uma determinada
missdo em um determinado periodo de tempo sem falhar. As falhas séo inevitaveis,

e com relacdo a duracdo podem ser classificadas como:

e Falhas temporarias: ocorrem por um periodo de tempo somente;
¢ Falhas intermitentes: ocorrem em intervalos distintos de tempo;

e Falhas permanentes: ocorrem sem pausa.

A funcdo da taxa de falha corresponde a quantidade de falhas em um
determinado tempo. As diferentes funcbes destas taxas de falhas sdo modeladas

com diferentes modelos estatisticos, brevemente descritos a seguir.
Funcédo crescente: Nesta representacdo a indicacdo é de que os itens falham
com o tempo. Como exemplos podem ser citados itens mecanicos propensos ao

estresse ou fadiga e até o ser humano em seu sistema respiratério por exemplo.

Figura 2.1 — Taxa de falhas crescente.

Taxa

Tempo

Fonte: Support Minitab

Funcao decrescente: Neste caso a maior ocorréncia das falhas esta no inicio da
vida util do produto. Um exemplo sao produtos de metais que enrijecem com 0 Uso e
ficam mais resistentes com o tempo. Frequentemente € modelado com distribuicéo

Weibull com parametro de forma menor que 1.
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Figura 2.2 — Taxa de falhas decrescente.

Taxa

Tempo

Fonte: Support Minitab

Funcao constante: Este caso indica probabilidade de falha constante durante

toda a vida util do produto. Pode ser modelada com a distribuicdo exponencial.

Figura 2.3 — Taxa de falhas constante.

Taxa

Tempo

Fonte: Support Minitab

Funcdo em forma de banheira: Neste caso a taxa de falhas é alta inicialmente, no
periodo também chamado de juvenil, baixa no centro e alta novamente ao final da
vida util. Esta fungé@o ocorre em circuitos eletrénicos, rolamentos, lampadas elétricas,
um exemplo também é a taxa de mortalidade dos individuos, maior nos primeiros

meses de vida, estavel a partir de certo tempo e crescente na velhice.

Figura 2.4 — Taxa de falhas em forma de “banheira”.

Taxa de falhas

Hora

Fonte: Support Minitab
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2.2.DADOS LONGITUDINAIS NA AREA DA SAUDE

Na area da saude sdo comuns 0s estudos que consideram varias medidas de
uma mesma variavel, observadas em um mesmo individuo. Quando a necessidade
€ avaliar a alteracdo de uma variavel em dois momentos no tempo a opcgao
apropriada seria o teste t, de Student, indicado para amostras emparelhadas com
distribuicdo normal. Ja se a medicao for feita em mais momentos é necessario fazer
uma andlise de variancia para medidas repetidas (ANOVA-MR), considerada um
modelo linear generalizado. Porém, ha uma série de pressupostos desta analise que
muitas vezes impossibilitam a sua aplicacdo. Um deles é de que para a ANOVA-MR
a variavel deve ser quantitativa e seguir uma distribuicdo normal multivariada, ou
seja, a variavel dependente em cada subgrupo precisa seguir distribuicdo normal,
com variancias iguais em todos os momentos e correlacdo igual. Além disto, néo
pode haver nenhuma falha na coleta dos dados. Também s6 é possivel avaliar
fatores que n&o variem ao longo do tempo. E devido a estas restricbes que cada vez
mais sdo realizados estudos sobre as vantagens dos modelos lineares mistos e das
equacdes de estimacdes generalizadas (GEE) (GUIMARAES, 2013).

2.3.MODELOS LINEARES GENERALIZADOS (MLG)

Inicialmente os modelos de regressdo foram propostos para uma variavel

resposta que segue distribuicdo normal, considerando um vetor y de n observagoes
. T .,
independentes (2.1) y; = (yi1, ¥iz, -, ¥in,) 0u€ representam a variavel resposta de

uma matriz X de p variaveis preditoras. Neste caso, y segue distribuicdo normal com
(2.2) E[y] = u = Xp e variancia (2.3) V[y] = ¢2.

Os Modelos Lineares Generalizados foram apresentados por John
Nelder e Robert Wedderburn (NELDER e WEDDERBURN, 1972) com o objetivo de
estender o modelo de regressédo para toda a familia exponencial de distribuicbes de
probabilidade, e assim reunir em uma mesma familia varios modelos estatisticos que
até entdo eram tratados separadamente. Isto permitiu  desenvolver
um algoritmo geral para a estimativa de maxima verossimilhanca em todos estes

modelos. O MLG relaciona a funcéo de distribuicdo com a parte ndo aleatoria (0


https://pt.wikipedia.org/wiki/John_Nelder
https://pt.wikipedia.org/wiki/John_Nelder
https://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Robert_Wedderburn_(estat%C3%ADstico)&action=edit&redlink=1
https://pt.wikipedia.org/wiki/Algoritmo
https://pt.wikipedia.org/wiki/M%C3%A1xima_verossimilhan%C3%A7a
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preditor linear) através de uma fungcdo chamada fungcdo de ligacdo. (NELDER e
WEDDERBURN, 1972). Uma caracteristica do MLG é a suposicao de independéncia
entre as observacgdes, e para a sua construcao é necessario saber:
e A distribuicdo de probabilidades da resposta deve pertencer a familia
exponencial, denominado componente aleatorio;
e Varidveis preditoras (quantitativas e/ou qualitativas), denominadas
componente sistematico do modelo;

e Funcdo de ligagéo para relacionar os componentes aleatério e sistematico.

Tanto os modelos lineares generalizados quanto a regressdo de minimos
guadrados tem como objetivo avaliar a relacdo entre a variavel resposta e a(s)

preditora(s).

Quando uma variavel tem escala formada por um conjunto de categorias ela €
chamada categorica. Variaveis deste tipo podem ser classificadas em dicotdémicas
(com duas categorias) ou politbmicas (trés ou mais categorias). Um exemplo de
variavel resposta dicotbmica é a classificagdo como “bom” ou “ruim”. Também pode-
se classificar quanto a natureza da categoria: ordinais quando h& alguma ordenacéo,

nominais quando ndo ha ordenagéo.

Ha modelos estatisticos especificos para variaveis nominais e ordinais, por isso
deve-se tomar cuidado ao decidir qual modelo utilizar. O caso ordinal, por exemplo
nao deve ser aplicado no nominal, jA o inverso € possivel, mas com perda de
informagéo (MENARIN,2016).

2.3.1. VARIAVEIS DICOTOMICAS

Para variaveis categoricas dicotbmicas, geralmente, assume-se que os dados
resultam de n ensaios independentes e idénticos com duas possiveis respostas
(classificacdes), frequentemente chamadas de “sucesso” e “fracasso”. Assumir
ensaios idénticos significa que a probabilidade de sucesso € a mesma para todos, e
por ensaios independentes entende-se que as respostas sdo variaveis aleatorias

independentes, ou ainda que a resposta de um ensaio néo interfere no outro. Na
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literatura isso também é conhecido como ensaio, ou experimento aleatorio, de
Bernoulli. Feitas tais consideracfes, Y tem distribuicdo binomial com probabilidade
de sucesso em cada ensaio representada por w. A probabilidade de ocorrencia de y

sucessos em n ensaios € dada por:

n!

yl(n—y)!

(2.4) PlY=y]= w(1l-m"Y,y=01..n

A média e a variancia da distribuicdo binomial sdo dadas respectivamente por
(2.5) E[Y] =u=nm e (2.6) Var[Y] = nn(1 — ). A funcdo de ligacdo candnica da

binomial é dada por:

Essa funcdo de ligacdo € chamada logit (abreviacdo de logaritmic unit) e
caracteriza o que é conhecido por modelo logistico. Denotando o preditor linear na
forma (2.8) m =, + B1x; + - Bpxp, =x'B, 0 modelo logistico (em fungdo das

covariaveis x) fica definido pela relacao:

(2.9) In (ﬂ): X'B

1-m(x)

A probabilidade de ocorréncia do evento escolhido como “sucesso” € dada por

(2.10)m(x) = —fi’(ﬁ‘(ﬁé)

Considerando, por exemplo, um preditor linear da forma (2.11) n = B, + B1X, Se
B; > 0, tem se que a probabilidade de m diminui. Outra forma bastante intuitiva e

utilizada de interpretar os parametros estimados em um modelo logistico & por meio
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das razdes de chances (odds ratios), representadas por . Para o0 modelo simples

exemplificado neste paragrafo, a chance (odds) de sucesso é dada por:

(2.12) " = exp(B, + Byx,)= efo(eb1)x

1-1(x) -

Esta expressdo permite concluir que, para cada unidade de acréscimo de X, a

chance de sucesso é multiplicada por ef1, pois a raz&o de chances () é dada por:

1?—,(-[)((-;1_)1) eBO(eBl)X+1 B
(213) g = = = ePt

) T eBo(eB1)x
1-1(X)

Desta forma, a chance de sucesso de um individuo com valor (x+1) é ePivezes a
chance de sucesso de um individuo com valor x. Quando x for uma variavel
qualitativa, eP: representa o aumento de chance de sucesso quando se comparam
0s niveis desta variavel (sempre em relacdo ao nivel de referéncia).
(MENARIN,2016)

2.4.EQUACOES DE ESTIMACAO GENERALIZADAS (EEG)

Ha casos em que, apesar dos sujeitos da andlise serem independentes, as
variaveis séo colhidas repetidas vezes ao longo do tempo e as observagdes de uma
mesma unidade amostral (individuo) acabam se tornando correlacionadas, nao
possuindo, portanto, o pressuposto de independéncia. Neste caso o uso do MLG
pode causar distor¢do nas estimativas dos parametros e inferéncias erroneas. Para
observagdes correlacionadas ha trés principais abordagens: equacdes de estimacao
generalizada (EEG), modelos mistos e modelos de transi¢cdo. Contudo, o foco deste

trabalho concentra-se na primeira abordagem (EEG).



19

Quando a variavel resposta € continua ha pouca diferenga entre os métodos,
ja para variaveis dicotdmicas o0s resultados podem ser bem diferentes, sendo
aconselhada a utilizacdo de EEG para contexto populacional e modelos mistos para
individual. EEG é uma extensdo de GLM, sem a necessidade de assumir a resposta

como familia exponencial.
Liang e Zeger (Liang e Zeger, 1986) propuseram as Equacdes de Estimacéao
Generalizadas (EEG) para dados longitudinais com base na metodologia de

Modelos Lineares Generalizados. Para a construcdo da EEG é suposto que:

e A relacdo entre a média da variavel resposta y; e as variaveis explicativas X

pode ser expressa de forma linear pela funcéo de ligacao, dada por:

(2.14) g(uy) = X{B

e A variancia da variavel resposta pode ser expressa por uma fungédo conhecida
da média desta variavel (2.15) V; =f(y;)/0 , @ sendo o parametro de

disperséo definido como na familia exponencial

A estimativa de B é a solucdo da equacéao:

(2.16) U (B) = X", D; V1S, = 0, k=1,..p,

ayj
Onde (217) Di = ng e Si = (YI — I“ll)

Para utilizar estas equacdes em dados correlacionados foi entdo especificada

uma matriz R;(a) que torna-se uma matriz de covariancia para o i-€simo grupo:

(2.18) V; = AZR;(0)AZ/®

onde A; é uma matriz m; xm; com f(y;) como o elemento da diagonal principal e @

€ 0 parametro de escala para distribuicdo da familia exponencial. Quando m; = 1, ou
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se houver independencia, o estimador de EEG equivale ao de GLM.( AGRANONIK,
2017). O estimador de a varia conforme a escolha da matriz R;(a). Uma forma geral

de estimativa é dada por:

(2.19) Ryy = X1 (Fiu 1) /(N — p)

onde N =Y T; e ;€ o residuo de Pearson definido por:

2205, = %

Dentre as possiveis matrizes, ha a estrutura independente. Nesta, a matriz
R.(a) é a identidade, o que equivale a assumir que ndo ha correlacao entre as
observagbes de um mesmo individuo. Por exemplo, para um estudo com 6

observacdes por individuo tem-se:

00 0 0 O

|010000|

_ 0010 0 0
Re(a) = Ig - lo o 0 1 o ol
lo 0o 0 0 1 o

lo 0o 0 0 0 1

Outra opcéo € a matriz permutavel, em que todas as correlacbes entre 0s

tempos séo consideradas iguais:

1 pp P P P
p 1 p pp P
R _{1set=t’ pp 1 P P P
@ =set =t ppp1p1)p
PP pp p
PP p p p 1l

Estrutura m-dependente considera que as correlagbes com defasagens
maiores que m séo nulas, e as correlagbes com mesma defasagem séo iguais entre

si. Por exemplo, uma estrutura 2-dependente tem a forma:
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1 p1 P2 P P P
pr 1 pP1 P2 P P
(1 selt=t'| > 2 p p1 1 P1 P2 P

Ri() = {plt—t'| se|t #t'| <2 P P2 P11 P1 P2
PP pp pr 1 p1

LPp P p py pr 1

Outra estrutura é a autorregressiva (AR-1). Nesta, as correlacdes defasadas

de t tempos sdo consideradas como pt

1 pl 0? 0 pt o9
pl 1 pl p2 p3 p4-
_ 2 .1 1 2 .3
Ri(o) = {1|t—t’| ser= t, p3 pz 11 b p1 pz
p set+t p> p= P 1 po p
p* p* p* p' 1 p!
05 p* 3 p? o' 1]

E também h& a opcdo ndo-estruturada. Neste caso todas as correlacdes sao
assumidas como diferentes umas das outras, mas isso implica em um grande
namero de parametros a serem estimados e faz dessa estrutura uma opcao pouco

utilizada, somente em casos extremos:

1 piz P13 P14 P15 Pi6]
piz 1 P23 P22 P25 P26
R, (a) = {1 set=t N P13 P23 1 P3¢ P35 P36
' P Set =t P1a P24 P3a 1 Pas Pas
P15 P25 pP3s  Pas 1 Pse

P16 P26 pP3g Pas Pse 1 |

As diferentes estruturas de correlagdo adotadas para a matriz R;(a) afetam
pouco as estimativas dos parametros 3, tendo efeito apenas sobre os respectivos
erros padrbes (o que influencia diretamente na avaliacdo da significancia das
variaveis). Uma maneira de decidir € analisar a matriz de correlacbes observada
entre os tempos. Outro fator importante e que deve ser considerado é a parciménia,
ou seja, deve-se escolher a estrutura com menor nimero de parametros a serem
estimados, sendo necesséario também avaliar se esta pode se encaixar no caso em
guestao. No caso de a resposta ser categorica ha a possibilidade de utilizar razéo de

chances para captar associacdo e entre observagoes.
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Ainda, como a inclusdo de uma matriz de trabalho tem por finalidade reduzir
0s erros-padrdes das estimativas dos parametros, pode-se analisar estes erros-
padrbes obtidos conforme cada uma das estruturas para auxiliar na escolha da
matriz a ser considerada. Outro critério informal é escolher a estrutura que propicie a

menor soma de quadrados dos residuos (pois indica um erro menor).

Um critério adicional que auxilia na escolha da estrutura de correlagédo para a
selecdo das variaveis € o quasi-likelihood information criterion (QIC). E uma
modificacdo do critério tradicional AIC, que ndo pode ser utilizado em EEG por ser
baseado na teoria da maxima verossimilhanca. Ja no QIC utiliza-se a quase-
verossimilhanca. Para ambos o menor valor indica melhor adequacdo do modelo
(MENARIN,2016). Quando se utilizam as EEG no ajuste do modelo ndo é assumida
nenhuma distribuicdo para a variavel resposta e, portanto, ndo ha uma funcéo de
verossimilhanca. Com isso o uso do AIC na selecdo do modelo fica inviavel, e faz-se

necessario outro critério. O QIC, baseado na quase-verossimilhanca Q(-), é definido
por (2.21) QIC(R) = —2Q(B(R); ;D) + 2 tr(Q,V}.) (PAN, 2001), onde:

= R é amatriz de trabalho assumida;

= AB(R) sdo as estimativas dos parametros utilizando a matriz R;

= [ é a matriz de trabalho independente;

» D representa os valores observados nos dados de cada animal, de

formaque D = {(Y1,X1), Y2, X3), ..., ¥V, X))}

. A _ _ 9%QBLD)
(2.22) §, = - 282

= (2.23) V. é o estimador de cov ().

O uso do (2.24) QIC,(R) = —2Q(B(R);1; D) + 2p é sugerido como uma
aproximacdo para o QIC(R). O QIC,(R) deve ser utilizado na selecao das variaveis,

enquanto que o QIC(R) deve ser utilizado na escolha da matriz de trabalho
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adequada. Caso o QIC(R) indique que a matriz de trabalho adequada aos dados

seja a independente, o modelo recai em um MLG.

A estatistica de teste a ser utilizada para testar a hipotese relativa a
permanéncia ou ndo das covariaveis no modelo € a estatistica de Wald, que é um
teste baseado na distribuicdo assintética normal de B;, e é uma generalizacéo da

estatistica t de Student, dada por:

(2.25) W = B
—

<
=

A hipotese testada por ela é

{HO:BL' = 0
Ha::Bi * 0.

O nivel de significancia adotado neste trabalho sera de 5% Logo, quando o p-

valor relativo a uma covariavel for inferior a esse nivel, esta permanecera no modelo.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO:

3.1. BASE DE DADOS

Para o desenvolvimento deste estudo foi utilizada uma base de informacgao do
pacote geepack do software R 2.14.1 (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2011). Nele
constam informacdes de 111 pacientes ao longo de quatro visitas. As variaveis

disponiveis sao:

e Clinica (centro 1 e centro 2);

e Género (feminino e masculino);

e |dade (anos);

e Tratamento (placebo ou ativo);

e Estado inicial de saude (bom ou ruim);

e Estado de saude em cada uma das 4 visitas (bom ou ruim).

Para o gerenciamento do banco de dados foi utilizado o software Microsoft
Excel® 2010 e o software R 2.14.1 (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2011).

3.2. ANALISE DESCRITIVA

3.2.1. Informagdes iniciais

Foram observados 56 pacientes da clinica 1 e 55 da clinica 2. Ao avaliar as
informacdes, tem-se que o estado inicial dos pacientes na clinica 1 € inferior ao da
clinica 2 tanto para quem recebeu o medicamento ativo quanto para quem recebeu o
placebo. O percentual de confiabilidade no caso deste estudo é de 45% (pacientes
com estado respiratorio bom), contra o inverso (taxa de falhas), no caso os 55% de
pacientes com estado respiratério ruim. Dos pacientes que receberam placebo o
percentual de confiabilidade inicial (antes do medicamento) foi de 46% e para os que

receberam medicamento ativo 44%.



25

Apbs o0 experimento, tem-se que na clinica 1 o percentual de pacientes com
estado respiratorio bom em que foi aplicado o medicamento ativo teve aumento em
11,1p.p e na clinica 2 este mesmo aumento foi de 22,2p.p. Ao analisar-se o placebo,
para a clinica 1 observa-se que ndo houve alteragdo e na clinica 2 houve uma queda
de 3,6p.p, esta queda pode ter ocorrido devido ao fato de alguns pacientes terem
adquirido o problema ao longo do experimento. Para ambas as clinicas o0 aumento
foi mais significativo em pacientes com medicamento ativo, portanto ha evidencias

de aumento da confiabilidade com o tratamento.

Figura 3.1 - Estado inicial e final dos pacientes com medicamentos ativo e placebo

nas clinicas 1 e 2.

Estado Inicial EstadoFinal :

60.7% 78%

o bom

44.4%
353% 40

310%

com estado respiraton

% Pacentes com e2ado resprancno bom
% Pocentes

Chnical Clinica 2 Clinical Clinica 2

o Atvo Placebo B Atvo Placebo

Fonte: Autoria propria

3.2.2. Género

Com relagdo ao género, 88 pacientes sdo homens e 23 sdo mulheres. Ao
comparar-se 0 aumento de pontos percentuais do estado inicial para o final por
género, tem-se que o aumento da confiabilidade foi maior para as mulheres, para
estas o percentual de pacientes com estado respiratério bom aumentou em 13,1p.p.
Este aumento pode ter ocorrido pelo fato de a confiabilidade inicial para o sexo
feminino ja ter sido inferior a dos homens, pois enquanto o percentual de mulheres
com estado respiratorio bom ja no inicio era de 39,1% o de homens neste mesmo
momento era de 46,6%. Também deve-se levar em consideracdo que o percentual
de mulheres que recebeu o medicamento ativo é inferior ao de homens que
receberam o0 mesmo medicamento. Vale também pontuar que o volume de amostra

feminina € menor.



26

Estas hipoOteses serdo testadas posteriormente no modelo estatistico, em que

serdo avaliadas todas as variaveis em conjunto.

Figura 3.2 — Estado respiratério e quantidade de pacientes homens e mulheres.

Estado respiratériox Género
52,3% 52,2%

46,6%

38,1%

% Pacientes comestado respiratériobom

Estadoinicial Estado Final

Quantidade de pacientes

Homem m Mulher
o mHomem Mulher

Fonte: Autoria propria

Na Tabela 3.1, que mostra os volumes por género, pode-se observar que 0
percentual de homens que recebeu um medicamento ativo foi de 55% e o de
mulheres foi de 26%, portanto fica complicado afirmar que o aumento do percentual

da confiabilidade para mulheres ocorre devido ao medicamento.

Tabela 3.1 - Volumetria de homens e mulheres com medicamento ativo e placebo.

Género Homem Mulher Homem(%) Mulher(%) Total
Ativo 48 6 55% 26% 54
Placebo 40 17 45% 74% 57
Total 88 23 100% 100% 111

Fonte: Autoria prépria

Ao comparar homens e mulheres ao longo das visitas, conforme a Figura 3.3,
nota-se que a confiabilidade para mulheres com medicamento ativo € muito superior
aguelas em que o tratamento aplicado foi placebo, lembrando que o volume

analisado é de seis pacientes. Com relacdo aos homens pode-se observar que
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7

também o comparativo € valido, porém ndo na mesma proporgdo. Isto pode ter

ocorrido devido ao volume de mulheres na amostra.

Figura 3.3 - Confiabilidade dos pacientes por género ao longo das visitas.

Homem Mulher 100%
2
g2 83,3%
66
Q
st 52,5%
é 41,4% D% 47,1% 35,3% 41,2%

9
41,4% qii% -

% Pacientes comestado respiratériobom
=]
ol

% Pacientes com estado respiratdriobom

Fonte: Autoria propria

Uma maneira interessante de avaliar os dados na estatistica é através do
gréfico boxplot, que avalia os dados por quartil (a quarta parte dos dados). Neste
tipo de grafico, cuja forma é mostrada na Figura 3.4, a leitura é feita por quartil. O
primeiro quartil vai do limite inferior até a parte inferior da caixa, o segundo quartil,
ou mediana, é da parte inferior da caixa até a linha que corta a caixa, o terceiro
quartil € da mediana até a parte superior da caixa e o quarto quartil é desta parte até
o limite superior. Os valores fora dos limites superiores e inferiores sdo considerados

discrepantes (outliers), representados por pontos.
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Figura 3.4 — Grafico boxplot.

Maximo = T
32 Quartil

Mediana -

12 Quartil -~

Minimo £, L

Fonte: Autoria propria

O calculo dos limites é feito da seguinte forma:

Limite inferior: Q; — 1,5(Q5 — Q;)
Limite superior: Qs + 1,5(Q3 — Q;)

Na Figura 3.5 pode-se observar esta avaliagdo entre género e idade para as

observacdes com medicamento ativo e placebo.



29

Figura 3.5 - Boxplot do género versus idade dos pacientes.
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Fonte: Autoria propria

Observa-se que os homens possuem maior dispersao de idade do que as
mulheres e também que sdo mais novos, isto vale ao observar-se os que foram

medicados com placebo e também os que receberam medicamento ativo.

3.2.3. ldade

A idade dos pacientes esta entre 11 e 68 anos, o primeiro quartil (qQuarta parte
dos dados) vai de 11 a 23 anos, 0 segundo de 24 a 31, o terceiro de 32 a43 e 0
guarto de 44 a 68 anos. Em média os individuos possuem 33 anos e a mediana é
31. Abaixo o primeiro grafico foi avaliado dividindo a amostra em 2, ou seja na

mediana, formou-se grupos entdo de 11 a 31 anos e 32 a 68 anos.
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Figura 3.6 - Estado dos pacientes em relacdo a idade e ao medicamento.

. ’ .
Tratamento x Idade Estado respiratoriox Idade
E
2
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5
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Fonte: Autoria propria

Pode-se observar que a maioria dos pacientes mais jovens (11 a 31 anos)
recebeu o medicamento ativo (55%), ja os mais velhos (32 a 68) mais da metade
recebeu placebo (58%).

Ao analisar o estado inicial e o estado final destes pacientes separados pelas
faixas de idade, pode-se verificar que h4 uma melhora significativa do quadro nos
pacientes de menor idade, foram de 44,8% de pacientes com estado respiratério
bom para 56,9%, o0 que representa um aumento de 12,1 p.p, para os de mais idade
este aumento foi de 1,9p.p, porém, ndo se pode afirmar que o aumento da
confiabilidade se deve a idade pois a faixa de maior aumento (mais jovens) também

teve mais pacientes com tratamento ativo.

Figura 3.7 - Confiabilidade dos pacientes de 11 a 31 anos e de 32 a 68 ao longo das

visitas.
Pacientesentrelle 31 anos Pacientesentre32 e 68 anos
e 68,8% s 72,7% 72,7% 72,7%
70 - \ .
m 57,7% 68,2%

—

46,2% 56,3%

50,0% 48,4%
323% 32,3% 32,3%

% Pacientes com estado respiratdriobom
% Pacientes com estado respiratdriobom

Fonte: Autoria propria
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Observa-se que ao longo das quatro visitas os pacientes mais jovens (11 a 31
anos) possuem uma maior confiabilidade quando tratados com medicamento ativo e
0 mesmo pode-se observar com os pacientes mais velhos, porém com um delta

superior.

3.2.4. Clinica

Ao avaliar-se as clinicas 1 e 2 pode-se perceber que a confiabilidade é maior
na clinica 2. Em ambas as clinicas € evidente que o percentual de pacientes com
estado respiratorio bom é maior para os que receberam o medicamento ativo, esta
evidéncia é maior na clinica 2. Isto pode ser consequéncia de um maior
comprometimento dos profissionais desta clinica ou até mesmo de pacientes com

melhor aceitacdo do medicamento, com estado saudavel melhor.

Figura 3.8 - Confiabilidade dos pacientes ao longo das visitas nas clinicas 1 e 2.

Clinical Clinica2
B52% 81,5% 81,5%

77,8%
63,0%
59,3%
51,9% 57,1%
” 57,1% 455 50,0%
41,2% 34 5% 41,4% Wi ’
L% 31,0%

% Pacientes com estado respiratériobom
% Pacientes comestado respiratériobom

Fonte: Autoria propria

Na clinica 1 ha 49 homens, sendo que para 25 foi dado o medicamento ativo
e para 24 o placebo. Ha sete mulheres nesta mesma clinica, sendo que para duas
foi dado medicamento ativo e para cinco placebo. Percebe-se na Figura 3.9 que
entre as mulheres que receberam medicamento ativo, a confiabilidade inicial era de
0% e na terceira visita passa a 100%. Isto se deve ao baixo volume para esta
andlise, sendo aconselhavel, portanto, ndo tomar conclusdes com relacdo as

mulheres neste caso.



Figura 3.9 - Confiabilidade dos pacientes

género.
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ao longo das visitas na clinica 1 por
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Fonte: Autoria propria

Na clinica 2 a amostra € de 39 homens, sendo que 23 receberam o

medicamento ativo e 16 o placebo. Do género feminino sdo 16, sendo que quatro

receberam medicamento ativo e 12 placebo. No gréfico a seguir pode-se perceber

gque todas as mulheres que receberam o medicamento ativo ndo possuiam

problemas respiratorios, ou seja, confiabilidade de 100%, vale lembrar que ainda 4

amostras podem interferir nesse percentual de confiabilidade.

Figura 3.10 - Confiabilidade dos pacientes

género.
Clinica2 - Homem
82,6%
18.3%
78,3% T 739%
6258 62,5% 62,5%
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Fonte: Autoria propria
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Com relacéo a clinica 1, na avaliacdo por faixa etaria, o volume de pacientes
de 11 a 31 anos é de 37, sendo que 19 receberam o medicamento ativo e 18
placebo. Na faixa de 32 a 68 anos sao 19 pacientes, sendo que oito receberam
medicamento ativo e 11 placebo. Percebe-se que no geral para ambos o
medicamento ativo aumenta a confiabilidade e ndo ha uma faixa de idade que se

destaque.

Figura 3.11 - Confiabilidade dos pacientes ao longo das visitas na clinica 1 por faixa
de idade.

Clinical-11a31anos Clinical -32 a 68 anos

62.5%
"
5°~°N—/\ 50,0%
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27,3% 36,4%
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Fonte: Autoria propria

Para a clinica 2 tem-se 21 pacientes entre 11 e 31 anos, 13 receberam
medicamento ativo e 8 placebo. Ha 34 pacientes na faixa entre 32 e 68 anos, sendo
gue 14 receberam o medicamento ativo e 20 placebo.

Para esta clinica nota-se uma maior eficiéncia no aumento da confiabilidade
com o medicamento nos pacientes da faixa maior de idade. Para aqueles de menor
faixa em alguns momentos o0s medicados com placebo apresentam maior

confiabilidade.

Figura 3.12 - Confiabilidade dos pacientes ao longo das visitas na clinica 2 por faixa
de idade.
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Fonte: Autoria propria

3.2.5. Tratamento

Do total dos 111 pacientes analisados, 54 receberam medicamento ativo e
destes 27 estavam na clinica 1 e 27 na clinica 2. Dos 57 que receberam placebo, 29

estavam na clinica 1 e 28 na clinica 2.
Ao avaliar a confiabilidade ao longo das quatro visitas, pode-se observar que
em todas elas 0 % de pacientes com estado respiratério bom € maior para quem

recebeu o medicamento ativo do que para quem recebeu placebo.

Figura 3.13 - Confiabilidade dos pacientes ao longo das visitas.
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Fonte: Autoria propria
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Esta informacado tem sido afirmativa também no geral das avaliacdes feitas
separadamente entre homens e mulheres, por faixa de idade e também entre as

clinicas.

Figura 3.14 - Confiabilidade dos pacientes ao longo das visitas x estado inicial.

1000% Estadoinicial bgg;)n Estado inicial ruim

87,5% 79,2%
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Fonte: Autoria propria

7

Percebe-se que a confiabilidade é maior para aqueles individuos que ja
estavam com estado inicial bom antes do experimento, isto tanto para placebo
guanto para medicamento ativo e esta diferenca € consideravel ao comparar com

agueles que estavam com problemas respiratérios no inicio.

Tanto para aqueles que estavam com estado bom quanto para os que nao
estavam, o uso do medicamento trouxe um aumento da confiabilidade, o que mais

uma vez indica que é eficiente.

Vérias informacfes foram evidenciadas através das andlises das variaveis
isoladas ou entre algumas variaveis. Agora sera selecionado o melhor modelo

partindo de todas as possiveis variaveis influenciadoras e definindo as que melhor
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expliguem o aumento da confiabilidade, ou seja, maior percentual de melhora da

resposta doenca respiratoria.

3.3. Selecao do modelo

Apoés a explanacdo das variaveis disponiveis no estudo através da analise
descritiva, tém-se alguns indicios do que contribui para o aumento da confiabilidade.
Agora se faz uma avaliagdo mais profunda com todas as variaveis juntas em um

modelo explicativo cuja resposta é estado respiratério bom.

Véarios modelos podem ser propostos para este estudo, através de testes
deve-se procurar o que mais explica a variavel resposta. Para avaliacdo de quais
modelos melhor se encaixam inicialmente foi avaliado um modelo completo (com
todas as variaveis) e testado a retirada de variavel por variavel para assim avaliar o
efeito de excluséo destas variaveis. A seguir estdo os modelos avaliados:

Tabela 3.2: Modelos de teste.
Modelo Preditor Linear

1 Estado inicial + Tratamento + Género + Idade + Centro + Visita
2 Estado inicial + Tratamento + Género + Idade + Centro

3 Estado inicial + Tratamento + Género + Idade + Visita

4 Estado inicial + Tratamento + Género + Centro + Visita

5 Estado inicial + Tratamento + Idade + Centro + Visita

6 Estado inicial + Género + Idade + Centro + Visita

7 Tratamento + Género + Idade + Centro + Visita

8 Estado inicial + Tratamento + Idade + Centro

9 Estado inicial + Tratamento + Idade + Visita

10 Estado inicial + Tratamento + Centro + Visita

11 Estado inicial + Idade + Centro + Visita
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12 Tratamento + Idade + Centro + Visita

13 Estado inicial + Tratamento + Idade

14 Estado inicial + Tratamento + Centro

15 Estado inicial + Idade + Centro

16 Tratamento + Idade + Centro

17 Estado inicial + Tratamento + Idade + Centro + Idade”2
18 Estado inicial + Tratamento + Idade + Idade”2

Fonte: Autoria propria

O modelo 1 é aquele ja mencionado composto de todas as variaveis, depois
entdo estdo outros modelos candidatos e que serdo testados. O teste feito no
software chama-se Teste Wald e deve ser interpretado da seguinte forma: traz-se os

dois modelos a serem testados, por exemplo, Modelo 1 x Modelo 2:

(3.1) Modelo 1 = B, + B1x1 + B2Xz + B3X3 + BaxXs + BsXs + BeXe
(3.2) Modelo 2 = B, + B1Xq + B2Xy + B3x3 + Baxy + BsXs

x; = Estado Inicial

X, = Tratamento

x3 = Género

x, = Idade

x5 = Centro

Xg = Visita

Pode-se perceber que a diferenca ente os modelos é que no modelo 2 ha uma
variavel a menos (visita), € esta a variavel a ser testada em questéo, o teste resulta
se 0 B¢ € significativo ou ndo. Aqui se colocou 5% de significancia para o resultado
do teste, entdo se o p-valor for inferior a 0,05 a variavel deve permanecer no
modelo, pois f¢ # 0. O resultado do teste deste exemplo foi de 0,31, o que é
superior a 0,05 e portanto a variavel visita deve ser descartada. Vale também

resaltar que a variavel visita aqui foi descartada no comparativo de um modelo com
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todas as variaveis, se alguma outra variavel for retirada do modelo, a variavel visita
pode ser avaliada novamente pois 0s betas séo recalculados.
A primeira avaliagcdo dos modelos entdo € feita a seguir retirando uma variavel

por vez:

Tabela3.3: Modelos testados.

Comparacéo p-valor Escolha

Modelo 1 x Modelo 2 0.31 Modelo 2

Modelo 1 x Modelo 3 0.035 Modelo 1

Modelo 1 x Modelo 4 0.2 Modelo 4

Modelo 1 x Modelo5 0.8 Modelo 5

Modelo 1 x Modelo 6 0.0008 Modelo 1

Modelo 1 x Modelo7 O Modelo 1

Fonte: Autoria propria

Pode-se perceber inicialmente que as variaveis centro testada no modelo 3,
tratamento testado no modelo 6 e estado inicial testado no modelo 7 mostraram-se
significativas no comparativo com o modelo com todas as variaveis. A variavel
género testada no modelo 5 possui pouca influéncia. Apesar de as variaveis visita,
testada no modelo 2 e idade testada no modelo 4 também terem-se mostrado néo
significativas optou-se por testd-las novamente. Entdo, a seguir foi testado a

auséncia das demais variaveis no Modelo 5 (sem a variavel género).

Tabela 3.4: Modelos testados sem a variavel género.

Comparacao p-valor Escolha

Modelo 5 x Modelo 8 0.3 Modelo 8

Modelo 5 x Modelo 9 0.026 Modelo 5

Modelo 5 x Modelo 10 0.19 Modelo 10

Modelo 5 x Modelo 11 0 Modelo 5
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Modelo 5 x Modelo 12 0 Modelo 5

Fonte: Autoria propria

Pode-se perceber que as mesmas variaveis testadas anteriormente mostram-se
significativas com o novo modelo de referencia (sem a variavel género). Agora
optou-se pela retirada da variavel visita do modelo e seguem-se o0s testes

novamente agora sem as variaveis género e visita:

Tabela 3.5: Modelos testados sem as variaveis género e visita.
Comparacéo p-valor Escolha

Modelo 8 x Modelo 13 0.028 Modelo 8

Modelo 8 x Modelo 14 0.17 Modelo 14

Modelo 8 x Modelo 15 0.00034 Modelo 8

Modelo 8 x Modelo 16 0 Modelo 8

Modelo 8 x Modelo 17 0.0021 Modelo 8

Fonte: Autoria propria

As variaveis tratamento, estado inicial e clinica sempre se mantiveram
significativas, ja a variavel idade mostrou-se significativa apenas ao adicionar o
termo quadrético (Idade”2) representado pelo modelo 17. Agora vale testar o modelo

17 sem a variavel clinica:

Tabela 3.6: Modelos testados com termo quadratico.
Comparacéao p-valor Escolha

Modelo 17 x Modelo 18 0.06 Modelo 17

Fonte: Autoria propria
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Para a avaliacdo entre os modelos 17 e 18, o p-valor foi de 0.06, como o nivel de
significancia utilizado no estudo é de 5%, a variavel clinica ja seria retirada do

modelo, porém, ambos os modelos ainda serdo avaliados para melhor explanagéo.

A matriz R utilizada nos testes foi a matriz independente. Ao testar com as
demais matrizes o erro resultante foi 0 mesmo, portanto decidiu-se continuar com a

matriz de estrutura independente, pois esta ndo necessita de mais parametros.

Depois de encontrar as matrizes, tém-se os betas e a estrutura dos modelos, que

S&0 0s seguintes:

(3.4) Modelo 17 = 2.76630 + 1.84894x, + 0.66826x, — 1.16330x5 —
0.17473x, + 0.00218x5

(3.5) Modelo 18 = 2.91490 + 1.99805x, — 1.14961x, — 0.17518x; + 0.00228x,
x; = Estado Inicial
X, = Tratamento
x3 = Idade
x, = Idade”2

x5 = Centro

O gréfico a seguir mostra os residuos do modelo, quanto mais préximo de zero,
menor € o erro do modelo, entdo, ao avaliar este grafico, deve-se sempre desejar
gue os pontos de observacdes tendam a estar em torno de zero.

Para o modelo 17, o grafico de residuos é o seguinte:

Figura 3.15 - Grafico de residuos com variavel centro.
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Fonte: Autoria propria

Pode-se perceber que ha alguns pontos que se afastam do erro proximo a linha
do zero, ha principalmente um ponto mais abaixo do grafico que se destaca. O
indicado neste caso ao optar-se pela escolha deste modelo € de retirar esta
observacdo para que o modelo seja novamente ajustado e os valores dos betas

recalculados.

Agora avalia-se 0 modelo 18 que também estd como possivel candidato. O

gréfico de residuos é representado a seguir.

Figura 3.16 - Grafico de residuos sem variavel centro.
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Fonte: Autoria propria

Observa-se que no modelo 17 (com a varidvel centro) ha outliers, enquanto no
modelo 18 pode-se perceber que as observacdes ndo chegam ao mesmo nivel de

discrepancia.

Considera-se o0 modelo 18 entdo como o escolhido. Agora se pode predizer a
probabilidade das observacdes nas idades dos pacientes. Como ha uma variacéo de
idades nos perfis, foi fixada a variavel estado inicial como bom e observa-se a idade
de 20 a 55 anos para ser a mesma faixa de observagdo para tratamento ativo e

placebo.

Pode-se notar no grafico a seguir que as observacdes com medicamento ativo
possuem maior confiabilidade do que aquelas com o placebo. Para estas
observacbes, como o estado inicial era bom, alguns pacientes com determinada

idade podem ter passado a ter a doenga no decorrer das visitas.

Ao avaliar o grafico na pratica ndo faz sentido pelo fato de apresentar uma
parabola, ou seja, mostra que pacientes mais jovens possuem uma confiabilidade

maior e depois diminui, porém cresce novamente pelos 40 anos de idade. Isto se
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deve provavelmente ao fato de haver um termo quadréatico explicando a variavel

resposta.

Figura 3.17 - Grafico de predito x idade para estado inicial bom.

Predio

idade

Fonte: Autoria propria

A seguir o grafico com a mesma faixa de idade, porém com estado inicial
ruim.Também nota-se o comportamento de parabola para estas observacdes, tanto

para os que receberam medicamento ativo quanto placebo.

Figura 3.18 - Grafico de predito x idade para estado inicial ruim.
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Fonte: Autoria propria

Apés esta evidéncia, descartam-se os modelos 17 e 18 e analisam-se 0s

modelos anteriores. O modelo 14 foi 0 anteriormente sugerido:

(3.6) Modelo 14 = —0.245 + 1.896x; — 1.177x, + 0.632x3
x; = Estado Inicial
X, = Tratamento

x3 = Centro

Novamente faz-se o grafico de residuos, pois devido a mudanca de modelo e
consequentemente de parametros (betas), os erros também serdo diferentes. O

gréfico a seguir mostra os residuos do modelo 14.
Pode-se perceber que a média dos erros estd em torno de zero e que nao ha

nenhum ponto muito distante dessa média, 0 que indica que o modelo esta bem

ajustado.

Figura 3.19 - Grafico de residuos do modelo escolhido.
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Fonte: Autoria propria

Apo6s serem aplicados os valores dos betas, tem se que a probabilidade de

sucesso € a seguinte:

exp(—0.245+1.896x, —1.177X,+0.632x3)
1+exp(—0.245+1.896X; —1.177X,+0.632X3)

CHIRCIE

Ao avaliar, por exemplo, a probabilidade de sucesso (estado respiratdrio bom)
das observacOes no estado inicial bom (x; = 1), com tratamento ativo (x, = 0), no

centro 1 (x3 = 0), tem se a seguinte equacao:

exp(—0.245+1.896)
14+exp(—0.245+1.896)

(3.8) n(x) =

Este resultado corresponde a 84%, entdo € esta a confiabilidade para o grupo
analisado. Ao aplicar as condi¢des para estado inicial bom (x; = 1), com tratamento
placebo (x, = 1), no centro 1 (x3 = 0), ou seja, nas mesmas condi¢cdes anteriores
somente com a alteracdo do medicamento, tem que 62%. Isso evidencia a
relevancia do medicamento para a resposta de sucesso, ou Seja, para a maior

confiabilidade.
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Ao avaliar a probabilidade de sucesso das observagdes no estado inicial bom
(x; = 1), com tratamento ativo (x, =0), no centro 2 (x3 =1), tem se 91% de
confiabilidade e no estado inicial bom (x; = 1), com tratamento placebo (x, = 1), no
centro 2 (x3 = 1), ou seja, com alteracdo somente de medicamento tem —se resposta
de 75%. Pode-se entdo perceber que para o centro 2 também a confiabilidade é
maior para as observacdes com medicamento ativo, também nota-se que a
confiabilidade no centro 2 foi maior do que a no centro 1, isto pode ocorrer devido a
estrutura local, comprometimento dos profissionais e até caracteristicas dos

pacientes que frequentam este centro.

Agora, avaliam-se os pacientes mais criticos, aqueles que ja estavam com
estado ruim inicialmente, entdo x,; = 0. Ao avaliar as observagdes com tratamento
ativo (x, = 1), no centro 1 (x3 = 0), tem-se confiabilidade de 44% e com tratamento
placebo (x, = 0) neste mesmo centro, a probabilidade de sucesso € de 19%. No
centro 2 (x3 = 1), a confiabilidade no tratamento ativo foi de 60% e com placebo
31%.

Figura 3.20 - Avaliacédo do predito no centro 1.

Centrol e
62%

2 44%
o
o
£

19%

Estado inicial ruim Estado inicial bom

W Ativo Placebo

Fonte: Autoria propria

O gréfico acima indica as confiabilidades resultantes do modelo ja descritas,
pode-se avaliar que o medicamento ativo fez efeito tanto para as observacdes em
gue desde o inicio o estado era ruim guanto para aquelas que eram bom. Percebe-

se também que a confiabilidade no geral é inferior para aquelas observagdes com
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estado inicial ruim, esta informacdo também faz sentido, pois dado que a
observacéo ja possuia problema respiratério inicialmente a chance de permanecer é

muito superior a aqueles que estavam saudaveis.

Figura 3.21 - Avaliagao do predito no centro 2.
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Predito

31%

Estado inicial ruim Estado inicial bom

W Ativo Placebo

Fonte: Autoria propria

Com o grafico do centro 2 pode-se chegar as mesmas conclusdes ja avaliadas
no centro 1, vale também destacar que a confiabilidade € maior no centro 2 do que

no centro 1 tanto analisando o estado inicial quanto o medicamento.

O modelo ajustado proporciona véarias comparacdes por meio dos parametros
estimados, sendo de grande valia o uso de razdes de chances para comparar 0s
diferentes niveis das variaveis selecionadas, auxiliando inclusive a evidenciar as
interpretacdes feitas anteriormente. Com a férmula abaixo pode-se substituir os

betas e assim encontrar as razdes de chance.

Tt(X+1)
_ 1-m(x+1) _
(39) L|J - Tt(X) - eBO(eBI)X
1-m(X)

+1
ePo(eP1)x _ eBl

Para o estado inicial tem-se que B; = 1,896, portanto a razdo de chances
corresponde a e!8%=6,6, ou seja, a chance da observacdo com estado inicial bom
ter uma resposta de sucesso é quase sete vezes a chance da observacdo em que o

estado inicial da observacéo era ruim.
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Agora ao avaliar o tratamento, tem-se que (3, = —1,177, entdo a razdo de
chances é de e 1177 = 0,31. N&o se pode esquecer que no caso do tratamento o
X, = 1 representa o placebo, entdo a interpretacdo desta chance é de que a reposta
de sucesso das observacdes que receberam placebo € de 0,3 a chance daqueles
gue receberam medicamento ativo, ao fazer o caminho inverso, 1/e 1177 = 3,22
tem-se que a chance das observacdes que receberam o medicamento ativo é trés
vezes aqueles que receberam placebo. Para a clinica tem—se que B; = 0,632 e,
portanto e~%177 = 1,88, o que quer dizer que a chance de sucesso na clinica 2 é

aproximadamente duas vezes a chance da clinica 1.

Tabela 3.7: Confiabilidade do modelo.

Combinacéao Confiabilidade
Clinica 2 + estado inicial bom + ativo 91%
Clinica 1 + estado inicial bom + ativo 84%
Clinica 2 + estado inicial bom + placebo 75%
Clinica 1 + estado inicial bom + placebo 62%
Clinica 2 + estado inicial ruim + ativo 60%
Clinica 1 + estado inicial ruim + ativo 44%
Clinica 2 + estado inicial ruim + placebo 31%
Clinica 1 + estado inicial ruim + placebo 19%

Fonte: Autoria propria

Sabe-se que a confiabilidade inicial dos dados era de 45%, para o aumento da
confiabilidade deve se avaliar as confiabilidades possiveis com as variaveis

influenciadoras e buscar a maior.

Tem-se que para a clinica 2, medicamento ativo e estado respiratério inicial bom
a confiabilidade passa a ser 91%, ou seja, passa a ser cerca de 50% a mais do que
a avaliada inicialmente. Também com estado inicial bom e tratamento ativo, porém
na clinica 1 a confiabilidade foi de 84%, o que representa um aumento de

aproximadamente 86% da confiabilidade inicial.
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Apés estas confiabilidades em ordem decrescente esta estado inicial bom e
placebo nas clinicas 2 e 1 respectivamente. Com esta informacao pode-se perceber
gue pelo fato de o paciente estar com estado inicial bom talvez em 4 observacoes

ele n&o teria adquirido o problema e por isso o placebo entrou neste caso.

Ja para aqueles que j4 estavam com um estado inicial ruim o as confiabilidades
com medicamento ativo foram maiores, o que evidenciou a importancia do

medicamento para o aumento da confiabilidade.
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4. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste trabalho € explanar o campo da engenharia da confiabilidade da
forma quantitativa, com avaliacdo do namero de falhas, probabilidade e taxas de
falhas com enfoque na estatistica.

Desejou-se mostrar aplicacdo da engenharia da confiabilidade em outros
campos, explanar a técnica de analise longitudinal, em que se tém observacbes ao
longo do tempo. No caso estudado foram avaliados individuos com resposta a falha
humana: estado respiratério bom/ruim, e, fazendo um paralelo com a engenharia,
considerou-se cada individuo como uma maquina, com alguma resposta de falha

técnica.

Também foi esplanada a analise descritiva dos dados, informacfes que muitas
vezes podem trazer ja bastantes evidéncias e que muitas vezes pode néo se ter

avaliado.

Para a construgdo do modelo foi utilizada a técnica estatistica de EEG dado que
as observacfes ocorriam ao longo do tempo e, apesar de os individuos serem
independentes a repeticdo das observacdes, sdo correlacionadas. Foram testados
varios modelos até encontrar aquele que explique melhor os dados. Também foram

identificadas as variaveis que mais influenciaram no aumento da confiabilidade.

A metodologia apresentada permite tanto a avaliacdo da quantia de pacientes em
determinados grupos, quanto a identificacdo de possiveis fatores que influenciam a
ocorréncia da doenca. Através da modelagem dos dados, pdde-se fazer o teste
estatistico a fim de buscar as varidveis que aumentam/reduzem o percentual de
pacientes com a doenca respiratéria no decorrer das visitas. Além disto, o teste
identifica as variaveis que devem permanecer no modelo final, possibilitando ao

profissional de saude a tomada de decisdo com maior confiabilidade.
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