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Resumo

Este trabalho explorou a aplicacao de técnicas de predi¢ao dinamica em andlise
de sobrevivéncia, avaliando sua eficacia em dois cendrios clinicos: a utilizacao de
CTI/UTI neonatal e risco de ébito em pacientes com cardiopatia chagasica. Quatro
métodos principais foram utilizados: Naive 1, Naive 2, Landmark e Modelagem Con-
junta (JM). No contexto da Modelagem Conjunta, foram avaliadas trés distribuigoes
para a linha de base (Weibull, Piecewise e Spline), permitindo uma andlise deta-
lhada das vantagens e limitagoes de cada abordagem. Os resultados indicaram que,
nos estudos analisados, a técnica JM apresentou um bom desempenho em termos
de discriminacao e calibracao, equiparando-se e, em alguns casos, superando outras
abordagens de predicao dinamica estudadas neste trabalho, especialmente devido a
sua capacidade de integrar variaveis longitudinais. Além disso, observou-se que o
envelhecimento das varidveis dependentes do tempo influencia a performance dos
modelos, ressaltando a importancia de atualizagoes continuas. Este estudo reforca
a relevancia de métodos dinamicos para cenarios clinicos complexos, com impacto
direto na pratica clinica e na tomada de decisoes baseadas em evidéncias.

Palavras-Chave: dados longitudinais e de sobrevivéncia; modelo de Cox; land-

mark; modelagem conjunta; Weibull; Piecewise; Spline; predi¢ao de risco.



Abstract

This study explored the application of dynamic prediction techniques in survival
analysis, assessing their effectiveness in two clinical scenarios: the use of neonatal
ICU and the risk of death in patients with Chagas cardiomyopathy. Four main
methods were employed: Naive 1, Naive 2, Landmark, and Joint Modeling (JM).
Within the Joint Modeling framework, three baseline distributions were evaluated
(Weibull, Piecewise, and Spline), allowing for a detailed analysis of the advantages
and limitations of each approach. The results indicated that, in the analyzed studies,
the JM technique demonstrated strong performance in terms of discrimination and
calibration, matching or even surpassing other dynamic prediction approaches stu-
died in this work, particularly due to its ability to integrate longitudinal variables.
Additionally, it was observed that the aging of time-dependent variables influences
model performance, highlighting the importance of continuous updates. This study
reinforces the relevance of dynamic methods for complex clinical scenarios, with a
direct impact on clinical practice and evidence-based decision-making.

Keywords: longitudinal and survival data; Cox model; landmark; joint mode-

ling; Weibull; Piecewise; Spline; risk prediction.
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1 Introducao

1.1 Predigoes Clinicas

O avanco das tecnologias na satude tem intensificado a busca por estratégias
de promocao e prevencao de riscos, impulsionando o desenvolvimento de modelos
probabilisticos para estimar a ocorréncia de eventos em uma janela temporal, como
morte por uma causa especifica, manifestagao ou cura de uma doenca, entre outros.

Conforme apresenta Rizopoulus et al. (2017) em seu estudo, atualmente existe
um grande interesse na avaliagao precisa de risco para prevencao e tratamento de
doencas. Os médicos usam escores de risco para tomar decisoes apropriadas, como
prescrever tratamento ou exames médicos extras ou sugerir terapias alternativas.
Pessoas que apresentam doencas cronicas, em geral, possuem tempo de vida curto,
sendo essencial no acompanhamento dos pacientes as perspectivas de sobrevivéncia
no curto e longo prazo, aumentando a qualidade de vida e a assertividade no trata-
mento.

Existem diversas abordagens para a construgao de algoritmos de predigao, dentre
elas os modelos de analise de sobrevivéncia. Esses que sao corriqueiramente utili-
zados na area da saide, se baseiam nas estimativas de probabilidade do tempo de
sobrevida dos individuos. Duas grandes vertentes na analise da sobrevivéncia, sao
os modelos de previsao estatico e dinamico.

Para a construcao dos modelos, sao utilizadas covariaveis que dizem respeito
aos individuos e ao seu estado de saude, tais como: idade, sexo, estado civil, peso,
Eletrocardiograma (ECG), dentre outras. Essas varidveis serao essenciais para es-
timacao da probabilidade do tempo até a ocorréncia do evento de interesse, sendo
que elas podem ser divididas em dois grandes grupos: estaticas e dinamicas. As
variaveis estaticas sao aquelas que nao se alteram com o passar do tempo, ou seja,
apds a primeira coleta de informagoes, elas nao serao registradas novamente ja que
sua natureza é imutavel, ou entao, pode demorar muito tempo para ser alterada.
J4a as variaveis dinamicas ou dependentes do tempo, sao aquelas que estao em cons-
tante mudanca, e por isso nas novas medigoes precisarao ser atualizadas. Algumas
dessas variaveis, denominadas biomarcadores, sao medidas biolégicas que fornecem
informacoes sobre o estado de satide e podem refletir a evolucao da doenca, como
por exemplo a frequéncia cardiaca, pressao sanguinea e peso.

Na modelagem estatistica, é possivel mensurar a probabilidade de um evento
ocorrer até um determinado tempo. Para realizar a predicao, as informacgoes sao
extraidas no inicio do acompanhamento dos individuos, na qual é conhecido como

linhas de base. Neste momento inicial, podem ser extraidas tanto varidveis estaticas
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como dinamicas, porém, as medicoes serao realizadas uma tnica vez, ou seja, 0s
biomarcadores nao serao medidos novamente dentro do intervalo de predicao.

Estudos que envolvem respostas temporais sao em geral prospectivos e de longa
duragao (Colosimo e Giolo, 2024), desta forma, a utilizagdo dos biomarcadores em
modelos estaticos pode causar um certo viés nos resultados, pois o comportamento
dessas variaveis podem nao ser adequadamente capturado por modelos que realizam
medigoes uma unica vez na linha temporal. Segundo Houwelingen e Putter (2022) a
preocupacao em utilizar variaveis dinamicas em modelos estaticos é que o “envelheci-
mento” dos preditores a partir da linha de base, pode levar a uma incompatibilidade
entre o verdadeiro valor subjacente do biomarcador e a ltima observagao. Sendo
que esse erro de medigao pode inclusive ocasionar a violacao de riscos proporcionais.

Além disso, quando se trata de estudos clinicos, os sintomas ou prognésticos
podem variar substancialmente ao longo do tempo, desta forma, sao comumente
utilizados os modelos de predigoes dinamicos. Em termos gerais, esse tipo de
predicao avalia no periodo de seguimento os pacientes que sobreviveram até um
determinado tempo e registraram novas medidas longitudinais de seus marcadores
dinamicos. Além de coletar novos registros, ha interesse em obter uma nova estima-
tiva para a probabilidade de um individuo vivenciar o evento até um novo tempo
pré-determinado.

A predicao dinamica é considerada para pacientes que sobreviveram até t anos e
que possuem novas medi¢oes dos biomarcadores e deseja-se estimar a probabilidade
de sobreviverem a um tempo u > t. Para a construcao do modelo probabilistico
podem existir diversos biomarcadores, contudo, os modelos construidos neste traba-
lho serao baseados em apenas um marcador longitudinal. A inclusao de multiplos
marcadores, embora relevante, sera reservada para investigacoes futuras, dada a sua
natureza metodolégica mais desafiadora.

Segundo Gould et al., (2015), a predigao dinamica por meio da modelagem con-
junta pode beneficiar as andlises dos resultados longitudinais e de sobrevivéncia.
O uso de modelos mistos longitudinais para incorporar os efeitos das varidaveis no
tempo na avaliacao dos desfechos de sobrevivéncia representa com mais precisao a
influéncia quantitativa desses fatores nas estimativas de sobrevida, em comparacao
com a inclusao direta do fator no modelo de regressao de sobrevivéncia.

Dois estudos de casos reais sao utilizados nas modelagens do presente estudo.
O primeiro deles trata de uma coorte prospectiva de uma cooperativa médica, que
busca estimar o risco dos recém nascidos virem a utilizar a internacado em CTI/UTI
neonatal no primeiro ano de vida. As probabilidades serao mensuradas em trés

pontos estratégicos: os primeiros 28 dias, tempo em que uma crianca é conside-
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rada recém nascida, em seguida para as criangas que permaneceram no estudo e
que nao foram internadas até o vigésimo oitavo dia, serd calculada a probabilidade
de internacao no sexto més (182 dias). Por fim, para aqueles que nao foram in-
ternados em CTI/UTI neonatal dentro dos primeiros seis meses, serd calculada a
probabilidade das criangas utilizarem o CTI/UTI ao fim do seu primeiro ano de
vida.

De acordo com Surita et al. (2020), os comportamentos de saide da mae du-
rante a gravidez exercem uma influéncia significativa sobre a saide do filho nos
primeiros anos de vida. Partindo dessa premissa, o primeiro estudo preditivo sera
desenvolvido com o objetivo de estimar a probabilidade do tempo até que a crianca
necessite de cuidados em CTI/UTI neonatal, partindo das informagoes de satde e
as caracteristicas pessoais das maes, buscando identificar fatores de risco e padroes
que possam antecipar a necessidade de intervencao neonatal e, assim, melhorar a
capacidade de planejamento e resposta do sistema de satide. Para o primeiro estudo,
o percentil do peso da crianca é o biomarcador de interesse que muda com o tempo.

O segundo estudo se trata da coorte prospectiva do Projeto SaMi-Trop (Centro
de Pesquisas em Medicina Tropical Sao Paulo-Minas Gerais). O estudo conta com
uma coorte multicéntrico de portadores de cardiopatia chagdsica residente em vinte e
uma cidades mineiras, acompanhadas a partir da linha de base no periodo de 2013 a
2014. Apos a coleta dos dados na linha de base, foram registradas novas entrevistas
com 0s pacientes que sobreviveram aos primeiros dois anos, e que nao sairam da
pesquisa nos anos de 2015 a 2016. Os participantes da pesquisa responderam a um
questionario e foram examinados, além de coletarem amostras de sangue e exame
de ECG, conforme aponta Cardoso et al., (2016).

Dentre os modelos que podem ser utilizados para realizar predi¢oes na linha de
base, o modelo de riscos proporcionais de Cox é amplamente aplicado na area da
saude. Neste modelo, o autor propoe a estimacao dos coeficientes de regressao por
meio da verossimilhanga parcial (Cox, 1975).

Para a modelagem dinamica, este trabalho explorara inicialmente uma aborda-
gem ’ingénua’ de predigao, que consiste em incorporar novas informacoes em dife-
rentes pontos temporais, utilizando os modelos ajustados na linha de base. Por ser
uma maneira simples de realizar predigoes dinamicas, ela pode introduzir viés nos
resultados devido ao ’envelhecimento’ da coorte. Como alternativa, sera considerada
a abordagem de 'Landmarking’, introduzida por Anderson et al. (1983), na qual os
marcadores sao atualizados ao longo do tempo, permitindo uma andlise mais pre-
cisa das variacoes temporais. Por fim, este trabalho adotard também a modelagem

conjunta de marcadores longitudinais e do processo de sobrevivéncia como método
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para predicao dinamica de risco, buscando capturar a evolucao do risco de forma

continua e integrada.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo comparar diferentes métodos de predicao em
analise de sobrevivéncia para dados dinamicos, utilizando medidas de discriminacao
e calibracao. Ao considerar modelos que incorporam informagoes longitudinais ao
longo do tempo, busca-se identificar aquele com melhor desempenho para contex-
tos em que as caracteristicas dos individuos mudam no tempo, como em coortes
prospectivas.

Além disso, o estudo propoe a construcao de dois modelos preditivos: um para
estimar a probabilidade de recém-nascidos necessitarem de internagao em CTI/UTI
neonatal no primeiro ano de vida, e outro para prever o risco de ébito em individuos
com cardiopatia chagasica. Fsses modelos visam identificar precocemente fatores
de risco e padroes associados a desfechos adversos, contribuindo para acoes clinicas

preventivas mais eficazes.

1.3 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 deste trabalho sao introduzidos os conceitos basicos de analise
de sobrevivéencia, o modelo de regressao de Cox para predicao estatica, e, por
fim, as métricas utilizadas para avaliar a discriminacao e calibracao dos modelos
de predicao. No Capitulo 3, sao apresentadas as quatro abordagens de predicao
dinamica que fundamentam a analise deste estudo. No Capitulo 4 sao descritas as
bases de dados dos dois estudos de caso analisados ao longo do trabalho: a coorte Sa-
MiTrop e a coorte das maes de recém nascidos. O Capitulo 5 abordara as principais
técnicas computacionais utilizadas na predicao do risco. No Capitulo 6, serao discu-
tidos os resultados obtidos para ambos os estudos de caso. Finalmente, o Capitulo
7 encerra as discussoes com um resumo indicando as principais conclusoes obtidas
até o momento, além de elencar préximos passos a serem trilhados na pesquisa em

predicao dinamica.
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2 Analise de Sobrevivéncia para Predicao de Ris-

COSs

O termo andlise de sobrevivéncia surgiu a partir de pesquisas biomédicas que
estudavam as causas de morte dos individuos, levando em conta o tempo transcorrido
entre o diagndstico (linha de base) de uma dada doenca e a morte do individuo.
Desta forma, a “analise de sobrevivéncia” lida com a modelagem estatistica e a
analise do “tempo de sobrevivencia”.

O tempo de sobrevida, reflete o periodo entre o ponto de partida do estudo e a
ocorréncia do evento pré-especificado, nao existindo restrigoes para a definicao do
evento de interesse, ja que as técnicas de sobrevivéncia podem ser observadas em
diversas areas. Em aplicagoes industriais o evento de interesse geralmente é a falha
de um componente, ja na area da saide esse evento de interesse pode ser a morte,
o aparecimento ou a cura de uma doenga, conforme destaca Houwelingen e Putter
(2012).

Na modelagem dos dados em analise de sobrevivéncia, pode ocorrer que alguns
eventos nao sejam observados em alguma instancia, sendo essa a principal carac-
teristica dos dados de sobrevivéncia. A nao ocorréncia do evento pode estar as-
sociado a janela temporal limitada ou ao aparecimento de outros eventos que nao
estejam associados ao estudo e que impecam a ocorréncia do desfecho, exemplifi-
cando: se o estudo se dedica a estudar a morte por alguma doenga cronica e alguns
dos pacientes vierem a ébito por outras causas, esses nunca experimentarao o evento
de interesse da modelagem. Esse fenomeno é conhecido na literatura como censura.

O tempo de sobrevivéncia real corresponde ao momento exato em que o evento
de interesse ocorre, enquanto o tempo de sobrevivéncia observado é aquele regis-
trado durante o acompanhamento do individuo, podendo ser incompleto. Segundo
Colosimo e Giolo (2024), as censuras podem ser classificadas como: (i) censura a di-
reita, quando o tempo observado é menor que o tempo real; (ii) censura a esquerda,
quando o tempo observado é maior que o tempo real; e (iii) censura intervalar,
quando se sabe apenas que o evento ocorreu dentro de um intervalo de tempo.

Resumindo, pode-se dizer que a censura a direita é quando o evento de interesse
nao é observado até o término do estudo, censura a esquerda quando o evento
de interesse ocorreu antes do sujeito ser observado no estudo e censura intervalar,
quando se sabe apenas que o evento de interesse ocorreu dentro de algum intervalo.
Observe que o tempo real de ocorréncia do evento é desconhecido em todos os trés
casos. Dos trés tipos de censura apresentados, o mais encontrado na literatura é a

censura a direita, e que serd tratada neste trabalho.
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De modo geral os métodos de andlise de sobrevivéncia sao amplamente utiliza-
dos na area da saide, e buscam estimar a distribuicao do tempo entre o inicio do
estudo e a ocorréncia do evento de interesse, associado as covariaveis de interesse.
Estas covaridveis podem ser estaticas ou dinamicas (tempo dependente). Tanto nos
modelos estaticos como nos dinamicos, as covariaveis possuem os mesmos objeti-
vos preditivos, porém se diferem no momento e na quantidade de vezes em que sao

coletadas.

2.1 Modelo de Regressao de Cox

Na construcao da modelagem estatica e dinamica, o modelo de riscos proporci-
onais de Cox (1972) é amplamente conhecido e utilizado. O modelo tem o objetivo
de avaliar a relacao entre as covariaveis com o tempo de falha. O modelo proposto
¢ amplamente utilizado na area da satide devido a sua flexibilidade e robustez. Esse
modelo sera utilizado neste trabalho para prever a probabilidade do tempo de so-
brevida ser inferior a um tempo especifico t, ou seja, P[T < t], em que T ¢ a variavel
resposta.

O modelo de Cox é uma abordagem semi-paramétrica, que leva em consideracao
em sua construcao a suposicao de proporcionalidade dos riscos e utiliza a verossimi-
lhanga parcial para a estimagao dos parametros (Colosimo e Giolo, 2024).

A funcao de taxa de falha, denotada por A(t), é central para a modelagem em
andlise de sobrevivéncia e confiabilidade. Ela descreve a taxa instantanea (A\(¢) > 0)
com que os eventos ocorrem em um intervalo de tempo [t,t+ A(?)], condicionado ao
fato de que o evento ainda nao ocorreu antes do tempo t. A expressao que define a

funcao da taxa de falha pode ser escrita como:

Pt<T<t+At|T>t)
At—0 At

A expressao do modelo de Cox é definida em termos da funcao de taxa de falha,
em que é composto pelo produto de duas componentes: uma paramétrica e outra

nao paramétrica. Sua especificacao é definida da seguinte forma:
A(t, y(1)) = Ao(t)e™ HHv

em que, Ao(t) é chamada de taxa de falha basal, sendo esse o componente nao
paramétrico, 5 é um vetor p x 1 de coeficientes da regressao associado as covariaveis
fixas © = (x1,22,...,7,)7, e v é o coeficiente associado ao biomarcador dependente

do tempo y(t). Foi considerada somente uma biomarcador neste trabalho, porém, a
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generalizacao é trivial para a analise com mais de um biomaracdor.

Vale destacar que o vetor 8 = (81,52, ...,3,)" nao considera o intercepto [y,
uma vez que ele foi absorvido pela taxa de falha basal, ou seja, quando centralizamos
as covariaveis substituindo x por x — Z, mudamos apenas a linha de base, mas nao
os coeficientes da regressao, sendo essa caracteristica valida devido ao modelo de
Cox pertencer a familia de escala (Houwelingen e Putter 2012).

Quando o estudo leva em consideracao apenas variaveis fixas, tem se que as taxas
de falhas sao proporcionais, isso, por que ao tomar a razao da taxa de falha entre
dois individuos distintos, as funcoes na linha de base se anulam. A formulacao do

modelo de Cox, com taxas de falhas proporcionais, segue:
At | z) = No(t)e” P

Cox, em seu artigo (Cox, 1975), propos a estimagao dos coeficientes por meio
da verossimilhanca parcial, uma vez que, devido a presenca do componente nao
paramétrico, a estimagao por meio do método de méxima verossimilhanca se torna
inapropriada. A funcao de verossimilhanca parcial é dada em termos do produto
das verossimilhancas dos k eventos, considerando uma amostra de tamanho n, com
k < n, em que foi observado o evento de interesse para diferentes tempos. A

formulacao da verossimilhanca parcial é dada por:

k n i
_ exp(] (t:)0) _ exp(z] (t:)0)
L) = g (ZjeR(ti) eXp(x?(ti)8)> B E <ZjeR(ti) eXp("”?@i)‘%)

em que ¢; é o indicador de falha, 6 = (f3,7) é o vetor de parametros, R(t;) é o

conjunto de indices dos individuos que nao passaram pelo desfecho estudado ou
nao foram censurados até o tempo t;, e z;(t) = (x;,3:(t))T é o vetor de covaridveis
para o i-ésimo individuo no tempo t. Os valores de § que maximizam L(6) sao os
estimadores de maxima verossimilhanca parcial.

A funcao de verossimilhanca parcial reflete a probabilidade condicional de se
escolher um individuo que ira experimentar o evento de interesse no tempo t, dado
um conjunto de individuos sob risco no mesmo momento.

Andersen e Gill (1982) apresentam as provas gerais das propriedades assintéticas
dos estimadores, sendo eles consistentes e assintoticamente normais. A partir da
maxima verossimilhanca parcial, é possivel construir intervalos de confianca e reali-
zar testes de hipdteses (Andersen e Gill, 1982).

Um dos componentes importantes no estudo da regressao de Cox e fundamental

na construcao da funcao de sobrevivencia é a funcao de risco acumulado na linha de
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base, que, por sua vez, é estimada de forma nao paramétrica a partir do estimador
de Nelson-Aalen-Breslow (1972). A funcao de risco acumulado basal do modelo de

Cox pode ser estimada pela seguinte fungao:
Y

Ao(t) = > :

ity <t ZiER(tj) exXp (ff(tjw)

)

em que z (¢;) é o vetor de covaridveis, sejam elas estdticas ou dependentes do tempo

avaliadas em t;.

2.2 Predicao Estatica

Apés a estimacao dos coeficientes do modelo, é de interesse obter a funcao de
sobrevivéncia para cada individuo pertencente a amostra. Considerando um vetor
de covaridveis na linha de base para certo individuo (xy = {z,y(t = 0)}), serd

possivel estimar a fungao de sobrevivéncia S(t | xg) por:

)

(e 20) = (o0)) ™"

em que 6 é o estimador de maxima verossimilhanga parcial, e Sy(t) é o estimador

da fungao de sobrevivéncia na linha de base, dada por:

So(t) = exp (—Ao(1))

Dentro da modelagem de Cox, o interesse é encontrar o risco de ocorréncia de
um evento em um tempo t. Assim, a partir do modelo de Cox, o risco estimado
para um novo individuo com vetor de covariaveis xy, é dado por:

r(t|xo) = IS(T <t|z)=1- (S)(iﬁ))exp(

2.2.1 Suposicao de Taxas de Falha Proporcionais

Apés a construcao do modelo, antes de realizar a validagao quanto a sua capaci-
dade de predigao (discriminagao e calibragao), é importante verificar sua adequagao
quanto a suposicao de taxa de falhas proporcionais. O método utilizado neste tra-
balho foi proposto por Grambsch e Therneau (1994), onde é possivel visualizar os
residuos de Schoenfeld versus o tempo para cada covariavel, a fim de verificar a ade-
quagao do modelo, uma vez que o modelo de Cox por mais flexivel que seja, devido

a presenca do componente nao paramétrico, ele nao se ajusta a qualquer situagao
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clinica (Colosimo e Giolo, 2024).

2.3 Validacao do Modelo de Predicao

Conforme discutido em seu livro, Houwelingen e Putter (2012), apds o desenvol-
vimento de um modelo de predicao, diferentes questoes podem surgir nas avaliacoes
do poder preditivo do modelo. As avaliagoes consistem no poder discriminatério do
modelo, ou seja, em conseguir distinguir casos e nao casos do desfecho estudado, e
calibracao, modelos que realizam predicoes com alta acuracia, onde o risco predito
é proximo ao observado.

Para a investigacao da capacidade preditiva dos modelos, é comumente utili-
zado pela literatura a particao da amostra. Esse procedimento tem como objetivo
resguardar as anélises de estimativas sub ou superestimadas (' Underfitting’ e *Over-
fitting’). Harrell (2015) em seu trabalho destaca trés principais métodos de particao,
que podem ser utilizados: treino e teste, método que divide a base de dados em di-
ferentes proporcoes, onde o treino é a parte utilizada para o ajuste do modelo e o
teste a proporcao utilizada para realizar as validagoes; validacao cruzada, método
que divide a base de dados em k partes de iguais proporcoes e utiliza cada uma
dessas proporcoes na construcao do modelo e validacao em diferentes combinagoes.
E por fim, o bootstrap, método em que a amostra passa por um processo de rea-
mostragem com reposi¢ao N vezes, e o modelo ¢é validado na base original a partir
das medidas de desempenho usando as N reamostras. Neste trabalho sera utilizado

a validacao cruzada com 5 folds e o bootstrap utilizando 200 reamostras.

2.3.1 Discriminacao

A avaliacao da discriminacao do modelo serd obtida por meio da Area sob a
Curva ROC (AUC), sendo essa uma das medidas mais utilizadas quando se deseja
avaliar o poder de discriminacdo dos modelos estatisticos estimados (Woodward et
al., 2017). A AUC é calculada a partir da curva ROC, que cruza os pares ordenados
de sensibilidade e um menos a especificidade nos diferentes pontos de corte.

Segundo Houwelingen e Putter (2012), uma possivel constru¢ao para a AUC
¢ dada em termos de uma subamostra de pacientes que nao experimentaram o

desfecho estudado (ng) e aqueles que experimentaram (n;), de acordo com seus
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valores preditos (Po; (T < t | z;), Py;(T < t | x;)), podendo ser escrita como:

ny  ng

-y

7=1 =1

AUC t)

1(Py(T < t|w) > Pu(T < t] )

1 . .
+§[ <P1](T<t’£lfl) :POZ(T<t|.TJ)>]

1 ni no
Z[ Py (tl;) > Fos(t|2))

nonl 7=1 =1
1. . .
+ 51 (P15(t]x;) = Poilt]ms)) |-

A interpretacao da AUC baseia-se na ideia de uma média ponderada. Soma-se
1 sempre que o risco atribuido a um individuo que vivenciou o desfecho é maior que
o risco de um individuo que nao o vivenciou. Isso ocorre porque, ao ter o evento
materializado, espera-se que esse individuo tenha, de fato, um risco maior. Em casos
de empate entre os riscos atribuidos aos dois grupos, soma-se 0,5.

Para a avaliacdo dos resultados do AUC, temos que um modelo com 100% de
discriminacao, o resultado sera igual a 1, caso que beira a impossibilidade, visto a
complexidade que envolve um modelo de predi¢cao. Ja um modelo que nao possui

nenhuma discriminacao, o AUC sera menor ou igual a 0,5.

2.3.2 Calibragao

Ja a calibracao, medida que avalia a acuracia dos modelos de predicao, é co-
mumente estimada por meio do teste de Hosmer e Lemeshow (1980). O teste de
hipdtese, que tem como hipétese nula a proposicao de que o modelo esté calibrado,
foi originalmente formulado para testar modelos de regressao logistica, mas que teve
adaptagoes para dados de sobrevivéncia. Um modelo é considerado calibrado quando
as probabilidades previstas se aproximam das frequéncias observadas de ocorréncia

do evento em grupos com risco semelhante. A estatistica de teste é dada por:

g )
-3 honh)
=1 n]T] ’

em que g é o numero de grupos que as probabilidades preditas e observadas pelo

modelo serdo divididas (o usado neste trabalho serd de g = 10), d; é o nimero de

eventos observados no grupo g, n; ¢ o numero de individuos no grupo g e 7; ¢ a
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média dos riscos esperados no grupo g, que pode ser denotado por:

ngk N

_ (s

7i(t) = g W,i =1,..,9:k=1,....n,,
k=1 Y

em que 7j;(t) é o risco estimado para o k-ésimo individuo do grupo g.

A estatistica de Hosmer e Lemeshow, sob Hy, tem distribuicao qui-quadrado com
S — 1 graus de liberdade.

Uma extencao da estatistica do teste de Hosmer e Lemeshow proposto por
D’Agostino e Nam (2003), que incorpora estimativas do estimador de Kaplan-Meier,
¢ dado por: )

o (- KM - 5]
Hhnlt) =2 =7

em que KMj (t) é o estimador de Kaplan-Meier, avaliado no periodo de tempo es-

pecificado, e o risco predito, 7;(f). A estatistica HLxp, sob Hy, tem distribuicao
qui-quadrado com g — 1 graus de liberdade.

Uma abordagem alternativa para o teste de Hosmer-Lemeshow, proposta por
Demler (2015), incorpora a variancia do estimador de Kaplan-Meier no denominador
do teste. Os autores argumentam que a utilizacao da variancia do estimador de
Kaplan-Meier favorece a analise da calibracao do modelo, tornando-o ainda mais

robusto e preciso. O teste é, entao, expresso por:

(1 - K3,0) - 7]
HLnp-var(t) = Z [ VA(LT(KMj(t))

j=1
em que Var(KM;(t)) é o estimador de Greenwood (Colossimo e Giolo, 2024)
Outra forma de avaliar a calibracao dos modelos, é o gréafico associado ao teste
de Hosmer e Lemeshow. Os riscos sao divididos em g grupos, como nos testes
apresentados anteriormente, e para cada um desses grupos ¢ calculada a média dos
riscos preditos e a frequéncia dos eventos observados (Woodward et al., 2017).
Além dos testes apresentados, é possivel comparar a acuracia dos diferentes mo-
delos de predigao através do erro de predigao (Rizopoulus et al. 2017). A medida
utilizada leva em conta a soma das fungoes indicadoras e uma funcao de perda

quadratica, tendo a seguinte formulacao:
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n

— 1

Pﬂ@:—E:Mﬂz@Lm—é@<tmm+&uﬂ<ouy4aT<ﬂ%ﬂ

n <
+ (1= )T < ) |(1 = PAT <t | ) L0 = P(T < t | @)
+ B(T <t|z)L[l — P(T < t] ;)]
em que, L(.) denota a fungdo de perda quadratica. O estimador foi proposto

por Henderson, Diggle e Dobson (2002), que incorpora na formulacao as censuras

presentes na amostra.
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3 Predicao Dinamica

A predicao dinamica atualiza as informacoes dos biomarcadores, para os paci-
entes que sobreviveram apds o primeiro periodo de pesquisa. Em linhas gerais, no
periodo de acompanhamento, os pacientes que sobreviveram até um determinado
periodo t registraram novas medidas de seus marcadores longitudinais, podendo ser
esses marcadores intermediarios a realizacao de novos exames, a ocorréncia de ou-
tras doengas que nao seja a estudada, dentre outros. Desta forma, apds t periodo
de tempo, os biomarcadores sao atualizados e a predicao busca obter uma nova es-
timativa para a probabilidade de um individuo sobreviver a um novo momento u,

tal que u > t, conforme exemplifica a Figura 1.

OCORRENCIA DE EVENTOS ITERMEDIARIOS

i J L t u
INICIO DO . FIM DO
ACOMPANHAMENTO
ACOMPANHAMENTO

COLETADAS AS INFORMACOES COLETADAS NOVAS INFORMAGOES
NA LINHA DE BASE (LINHA DE BASE DINAMICA)

Figura 1: Ilustracao da Linha do Tempo do acompanhamento clinico dinamico.

Para o estudo de Utilizagao do CTI/UTI Neonatal e para a coorte SaMi-Trop, os
modelos construidos serao baseados em apenas um marcador dependente do tempo.
Diversas abordagens podem ser utilizadas para a construgao de predi¢oes dinamicas,
dentre eles: abordagem ingénua, que utiliza o modelo de Cox da linha de base apenas
inserindo as novas informagoes colhidas no tempo t; Landmark, que ajusta o modelo
de Cox para uma nova linha de base no tempo t, ignorando os eventos que ocorreram
anteriormente; e a modelagem conjunta que associa as varidveis dependentes do

tempo com o risco de ocorréncia do desfecho.

3.1 Abordagem Ingénua

Os pacientes que sobreviveram ao periodo t, apds a primeira medicao, tiveram
seus marcadores longitudinais atualizados. Apds as novas coletas dos dados, deseja-
se estimar a probabilidade de os sobreviventes ao tempo t experimentarem o evento
de interesse até um novo tempo u, em que u > t.

Uma forma de se atualizar o risco, é utilizar o modelo construido na linha de base
e adicionar ao estimador, as novas observacoes. Desta forma, o vetor de covariaveis
contém tanto as informacoes de linha de base, quanto os novos valores medidos para

os marcadores longitudinal (tempo dependente).
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O método é considerado ingénuo, por nao atualizar as estimativas dos parametros
dos modelos, provocando certo viés nas analises, uma vez que a utilizagao de dife-
rentes dados gera novos estimadores. A partir do apresentado, serao utilizados duas
abordagens: Naive 1 e Naive 2.

Na predicao Naive 1, utilizam-se os estimadores obtidos a partir do modelo ajus-
tado na linha de base, realizando-se a predi¢ao do risco considerando as novas in-
formacoes do marcador longitudinal, nota-se, portanto, que essa abordagem equivale
a criar uma nova linha de base no tempo t, utilizando os mesmos estimadores do

tempo zero. O método pode ser escrito como:

i |t m) = P(T <u|z,T>t)

~

=1-P(T—t>u—t|T >t )
—1- <§0(u _ t)exp(szy(tm) ,

em que x; = {z,y(t)} sdo as novas informagoes obtidas no tempo t. O vetor contém
as estimativas da linha de base, além das novas medidas para os marcadores longi-
tudinais. E possivel observar que o ry1(u | t;x;) assume uma nova linha de base em
t utilizando das estimativas obtidas no modelo estatico.

A predigao Naive 2 corresponde a estimativa da probabilidade condicional de
ocorréncia do evento até u, dado que o individuo sobreviveu até t (u > t), com base

nos estimadores do modelo da linha de base. Sua formulacao é dada por:

Tna(u | tzo) = P(T <u|ag,T>t)=1—P(T >u|T >t z)
P(T > u,T >t | x)
 P(T >t )
T > u| ) (1)
T >t]|x)
w)e®" By

—

D) =] "

Il
—
|
o
—~

t)exB+y(0F

i\)

3.2 Landmark

Para a construgao do Landmark, o ponto de partida sera o modelo de Cox que
permite covariaveis dependentes do tempo (Houwelingen e Putter, 2012). As ideias
iniciais desse modelo foram apresentadas por Anderson et al. (1983), que estudava
a sobrevida de pacientes diagnosticados com cancer, utilizando varidveis tempo-
dependentes.

O principio da modelagem parte em fixar um tempo ¢, e realizar as predigoes
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a partir das informacoes extraidas neste ponto. Desta forma, a linha de base nao
estaria mais no tempo zero, mas no ponto ¢t. Os individuos que sobreviveram até
t formam uma nova coorte, em que seus dados serao utilizados para a estimagao
dos parametros do modelo de Cox. A formulacao do risco, para os individuos que
sobreviveram até t, e que se deseja estimar o risco até o tempo u, para um tempo
u > t, baseado em suas novas informacoes, sera:

~

@(uu,xt):P(T<u—t|T>t,mt>:1—(§g(u—t)

exp(=7 B+ ()37)
) ,
sendo que * e §* sao os estimadores de maxima verossimilhanga parcial dos coefici-
entes do modelo de Cox, e S§(u —t) é a sobrevida basal estimada para a nova linha

de base no tempo t.

3.3 Modelagem Conjunta

Na modelagem conjunta deseja-se avaliar a associagao entre as covariaveis de-
pendentes do tempo, e o risco da ocorréncia do desfecho estudado. Para investigar o
efeito de associagao e estimacao do risco, sao construidos dois submodelos, um lon-
gitudinal e outro de sobrevivéncia, ligados por um efeito aleatério comum a ambos

os modelos.

3.3.1 Modelo Longitudinal

Conforme apresenta Rizopoulus (2012), o modelo longitudinal se concentra em
respostas longitudinais continuas, em que o processo do marcador dependente do
tempo segue a abordagem dos modelos lineares de efeitos mistos. Uma varidvel

dependente do tempo é medida com erro, sendo sua expressao dada por:
vi(t) = yr(t) + &(t) = wla+ 2] (b + &(t), et) ~N(0,0%), i=1,...,n,

em que, y;(t) representa o verdadeiro valor nao observado da resposta longitudinal
no tempo t, w; e d; sao os vetores de covariaveis fixas e dependentes do tempo, e « e
b; os respectivos efeitos fixos e aleatérios. Assume-se que b; é independente do erro
e tem distribuicao N(0,X).

3.3.2 Modelo de Sobrevivéncia

O submodelo de sobrevivéncia quantifica a associacao entre a resposta longitudi-

nal y;(t) com o risco da ocorréncia do evento em termos da funcao de taxa de falha.
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Podendo ser escrito como:

At [ y; (1), ) = Ao(t) exp(yy; (t) + 27 B), ¢ > 0,

em que, \o(t) é a fungao de risco basal.

Conforme aponta Rizopoulos (2012), nos modelos de predi¢ao de linha de base é
habitual que Ag(.) esteja no modelo completamente sem especificagoes, a fim de
evitar o impacto de escolha incorreta para a distribuicao dos tempos de sobre-
vivéncia. Contudo, na modelagem dinamica, verifica-se que seguir um modelo sem
especificagoes, pode levar a uma subestimacao dos erros padroes das estimativas dos
parametros (Hsieh et al., 2006).

3.3.3 Funcao de Taxa de Falha

A fungao de taxa de falha basal \o(.), pode ser tratada de diferentes formas.
Uma opcao padrao é a utilizacao de uma funcao de risco correspondente a uma
distribuicao paramétrica conhecida. No contexto da andlise de sobrevivéncia, as
distribuicoes normalmente utilizadas incluem a Weibull, a log-normal e a Gamma
(Rizopoulos 2012). A funcao de risco correspondente a distribuigao Weibull pode
ser definida como:

Ao(t) = ot ™t

A distribuicao de Weibull foi escolhida para este trabalho por ser a opcao pre-
definida no pacote do software utilizado para as modelagens. Além de sua disponi-
bilidade direta na ferramenta, a distribuicao de Weibull é amplamente empregada
em analises de sobrevivéncia devido a sua flexibilidade para representar diferentes
formas de risco ao longo do tempo, o que a torna adequada para diversos contextos
clinicos e epidemiologicos.

Como alternativa as distribui¢coes normalmente utilizadas, a literatura em analise
de sobrevivéncia vem sugerindo a utilizacao de uma especificagao mais flexivel da
funcao de risco de base, que sao os modelos baseados em nés. Esses modelos oferecem
uma abordagem versatil para modelar a funcao de risco de base em analise de
sobrevivéncia. Ao contrario de métodos paramétricos tradicionais, que impoem
formas especificas a funcao de risco, esses modelos permitem que sua forma seja
determinada diretamente pelos dados, conferindo maior capacidade de adaptacao
a padroes complexos. Essa flexibilidade é alcangada por meio da segmentagao do
dominio temporal em intervalos controlados por nés, onde em cada "pedaco”’da
funcao serd ajustado um polindmio com parametrizacoes distintas, forcando entao

o encontro das fungoes adjacentes nos pontos de corte (Wegman et al., 1983).
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Dentre as abordagens propostas na literatura para modelar a funcao de risco de
linha de base, estao: Whittemore e Keller (1986) que usaram fungoes escalonadas e
splines lineares para obter uma estimativa nao paramétrica da funcao de risco, Ro-
senberg (1995) utilizou uma aproximacao de splines B, e Herndon e Harrell (1995)
que usaram splines ctibicas restritas. Duas opgoes levantados por Rizopoulus (2012)
que em geral funcionam de forma satisfatoria sao as abordagens: exponencial pie-
cewise e splines. No modelo exponencial piecewise, a funcao de risco da linha de

base assume a seguinte forma:

Q
Ao(t) = Zéql(vq—l <t <),

q=1

em que, 0 = vy < v; < --- < vg denota uma divisao da escala de tempo, com v,
sendo maior que o tempo méximo observado, e &, denota o coeficiente da funcao de
risco no intervalo (v,—1, vg). A medida que o nimero de nés aumenta, a especificagao
do risco na linha de base torna-se mais flexivel.

Para a modelagem via splines, a funcao de risco de linha de base log \o(t) é

expandida em func¢oes da base B-spline para splines ciibicos, como segue:

*

log \o(t) = ko + Z kaBa(t, q)
d=1

em que kT = (ko, k1, ..., k) sao os coeficientes spline, ¢ denota o grau das fungoes
de base B-splines B(:), e m = m* +¢—1 é o nimero de coeficientes do modelo, com
m* denotando o nimero de nés interiores.

A quantidade de nés em cada uma das fungoes pode variar e esta intrissicamente
associado a caracteristicas da base de dados que compoe a pesquisa, como: colinea-
riedade entre as covariaveis, escala das covariaveis, dentre outras razoes. E também
esta relacionado a quantidade de dados disponiveis para o ajuste da funcao. De
acordo com Harrell (2001), para amostras menores que 100, o uso de quatro nds
internos em geral produz um ajuste adequado, equilibrando flexibilidade e precisao.
Para amostras maiores, o nimero de nés pode variar entre quatro e sete nés, sendo
que, a partir desse limite a andlise tende a se tornar excessivamente subjetiva.

Desta forma nos dois modelos apresentados, aumentar o niimero de nds provoca
uma maior flexibilidade na aproximagao de Ag(.). No entanto, deve-se manter um
equilibrio entre viés e variancia a fim de evitar a ocorréncia de super dispersoes
(Rizopolus 2012).
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3.3.4 Estimacao

Especificada a fungao de risco, podemos escrever a funcao de sobrevivéncia como:

S(t | (), 22) = P(Ty > | 47 (1), 1) = exp {— [ rals) stz + x'fﬁ)ds} .

A estimacao dos parametros na modelagem conjunta utiliza os dois submode-
los apresentados em 3.3.1 e 3.3.2, e consiste em maximizar a funcao de verossimi-
lhanga com respeito aos parametros a serem estimados 6*{a, % 3,7, 3, Ao}. No
caso do modelo Weibull, consideram-se todos os parametros, exceto Ao: Oyeipun =
{a, 02, %, 7, B}, para os modelos Spline e Piecewise, consideram-se todos os parametros,

exceto o?: 0 ={a,X,7, 5, \o}. Para definir a distribuigao conjunta dos

gpline, Piecewise
estimadores (¢,6,y,b), assume-se que o vetor de efeitos aleatérios explica a asso-
ciacao entre os dois processos e a correlagao entre as medidas longitudinais de cada
individuo. Desta forma, as medidas longitudinais de cada individuo sao indepen-

dentes, tal que
p(ti, 0, yi | 07) = /p(fiﬁi | Yi, b33 0%)p(yi | bi; 67)p(bs)db;.

Desta forma, a funcao de verossimilhanca ¢ obtida usando a independéncia condi-
cional dos marcadores longitudinais para o mesmo individuo, dado o vetor de efeitos

aleatérios b;:
L(07) = Hp<ti7(5iayi)

i=1

=11 [ ottssimbyan
i=1
n Ji

= H/ [HP(Z/@(%) | bz)] p(ti, 6i | yi(ti), bi)p(bi) db;,
=17 [j=1

em que, b; é o numero de medidas longitudinais y(¢;1),7 = 1, ..., j;, para o i-ésimo
individuo.
Os estimadores de méaxima verossimilhanca serao obtidos realizando a maxi-

mizagao da log-verossimilhanca.

3.3.5 Predicao

Apo6s a estimagao dos parametros, assim como nos demais modelos, sera calculada

a sobrevida esperada do individuo, dado que sobreviveu a um determinado tempo
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t e possui informagoes histéricas até esse tempo (u(t) = {w;(u) : 0 <wu <t}). A
probabilidade de um individuo sobreviver até u, dado que ele sobreviveu até ¢, com

u > t, pode ser expressa como:

S(u | y*(u,0);0%)
S(E]yr(t, 0+);6%)

S(uty() = P2 | T > ty(0),0) = [ p(b| T > 1, y(t);6°)db
em que, S(-) é a funcao de sobrevivéncia e y*(-) é o vetor com as informagoes longi-
tudinais aproximada pelo modelo de efeitos mistos. Conforme apresenta Rizopoulos
(2011), a derivada da fungao de sobrevivéncia gera o estimador de primeira ordem

para a sobrevida esperada:

S(u |y (u,0);0%:0)

S(ult,yt) = ——
e tu0) S(t | y*(t,0%); 6% b)

(2)

em que, 0* é o estimador de maxima verossimilhanca para a modelagem conjunta.

Observe que a forma da predigao (2) usando o JM é similar aquela do Naive 2 (1).

3.4 Avaliacao dos Modelos

A avaliacao dos modelos se dara pelas mesmas métricas apresentadas para o

modelo de Cox de descriminacao e calibragao.
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4 Bases de Dados

Nesta secao serao apresentadas as bases de dados utilizadas nos estudos de caso
que sustentam tanto a abordagem estatica quanto a abordagem dinamica. Compre-
ender as caracteristicas dos dados antes da modelagem é fundamental para garantir
a qualidade e a precisao dos resultados. Esta analise inicial permitird uma definicao
clara das variaveis e um entendimento profundo das particularidades da amostra

investigada.

4.1 Caracterizacao da Base de Dados: Utilizagao de CTI/UTI

Neonatal

O primeiro estudo de caso foca na investigacao da probabilidade de recém-
nascidos, pertencentes a uma operadora de plano de saiude da regiao de Belo Hori-
zonte, utilizarem os servigos de CTI/UTI Neonatal durante o primeiro ano de vida.
A problematica central é identificar precocemente os fatores de risco associados a
internacao neonatal intensiva. Para viabilizar essa anélise, a base de dados da Ope-

radora compreende dados de 2018 a 2022, seguindo o esquema da Figura 2:

T= 28 dias . T= 365 dias
! :
INICIO DO | SEGUNDA COLETA : TERCEIRA COLETA FIM DO
ACOMPANHAMENTO ©  pos papos : DOS DADOS ! ACOMPANHAMENTO
EPRIMEIRACOLETA | DINAMICOS i DINAMICOS :
_________ .
| s
e | OCORRENCIADEEVENTOS | |
h INTERMEDIARIOS i

Figura 2: Acompanhamento clinico do estudo de caso de CTI/UTI neonatal.

A anélise serd conduzida em trés momentos distintos, com base em extragoes
de dados que refletem diferentes fases do desenvolvimento da crianca. Serao feitas
predicoes para os primeiros 28 dias de vida, em seguida serd predito para o 6° més
(182 dias) de vida das crianags que permaneceram no estudo apds 28 dias e ainda
nao utilizaram o CTI/UTI e, por fim, para o primeiro ano de vida para aquelas que
permaneceram no estudo até o sexto més de vida e ainda nao utilizaram o CTI/UTL.
Essa abordagem permite acompanhar a evolugao dos marcadores clinicos ao longo
do tempo, ajustando o modelo preditivo conforme as varidveis se comportam em

cada estagio crucial da satide neonatal.
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Os dados coletados sao em grande parte referentes as maes, partindo da premissa
de que a saude da crianca no primeiro ano de vida esta intrinsecamente associada
a saude materna durante o periodo gestacional e pds-gestacional. Essa correlagao
entre a saude materna e a utilizacao de servicos intensivos pelos recém-nascidos
destaca a importancia de intervencoes preventivas direcionadas a saude da mulher
como forma de reduzir a necessidade de internagoes neonatais. A base de dados
contém informagoes de 15.202 gestacoes, cujos partos ocorreram entre 2018 e 2022.
Em 6,51% dos casos analisados, os recém-nascidos necessitaram de cuidados em
CTI/UTI Neonatal ao longo do primeiro ano de vida.

As variaveis utilizadas foram divididas em quatro grandes grupos: 1- a jornada
assistencial da mae (consultas, exames, etc); 2 - ao estado de satde da mae (co-
morbidades, etc), 3 - as caracteristicas pessoais e da sua gestagdo (idade, idade
gestacional, se é primipara, etc), e 4 - caracteristicas do primeiro ano de vida das

criancas. Sendo as variaveis utilizadas no estudo descritas a seguir:
1. Jornada assistencial da mae (1 Variavel).

e Indicador de Realizacdo do Prénatal de Acordo com o Protocold| da
Cooperativa Médica: Varidvel bindria (1- Segue Protolo; 0- Nao segue o

Protocolo);
2. Estado de satude da mae (4 Varidveis).

e Indicador de Comorbidade Hipertensiva Aguda a Gestacao: Varidvel

binaria (1- Possui Comorbidade; 0- Nao possui comorbidade);

e Indicador de Comorbidade Metabdlica Aguda a Gestacao: Variavel binaria

(1- Possui Comorbidade; 0- Nao possui comorbidade);

e Indicador de Comorbidade Hipertensiva Cronica: Varidvel binaria (1-

Possui Comorbidade; 0- Nao possui comorbidade);

e Indicador de Comorbidade Metabdlica Cronica: Variavel binaria (1- Pos-

sui Comorbidade; 0- Nao possui comorbidade);
3. Caracteristicas pessoais e da gestagao (5 Variaveis).

e Numero de Semanas até o Parto (idade gestacional): varidvel binria

segundo a quantidade de semanas até o parto, as maes sao classificadas

1O protocolo de pré-natal da cooperativa médica envolve um conjunto padronizado de exames,
vacinas e consultas, visando o acompanhamento sisteméatico do cuidado das gestantes durante a
gestacao.
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em: 1 - partos prematuro (37 semanas ou menos) ou 0 - a termo (entre

37 e 42 semanas);

e Idade no Momento do Parto: varidvel categoérica de acordo com a idade
das maes no momento do parto, os individuos sao classificados em trés
faixas de idade de acordo com o grau de risco que a idade pode provocar,

sendo: 1 - até 20 anos, 2 - de 21 a 35 anos e 3 - acima de 36 anos;

e Indicador Primipareﬂ: Variavel binaria (1 - Primeira gravidez; 0 - Teve

uma ou mais gestagoes anteriores);
e Tipo de Parto: Variavel bindria (1 - Parto cesarea; 0 - Parto vaginal);

e Tempo Entre a Internacao e o Parto: varidavel binaria da classificacao
do tempo entre a internacao e o parto: 0 - tempo dentro do esperado
(abaixo de 9 horas para maes primiparas e abaixo de 6 horas para maes
multiparas) e 1 - fora do tempo esperado (acima de 9 horas para maes

primiparas e acima de 6 horas para maes multiparas);
4. Caracteristicas do primeiro ano de vida da crianga (5 Variaveis).

e Percentil do Peso (varidvel tempo-dependente): varidvel numérica me-
dida entre 0 a 100%, construida com base na referéncia da Organizacao
Mundial da Satde (tabela NCHS 77/8 para o género masculino);

e Indicador Apgaiff| do Primeiro Minuto: Varidvel numérica medida numa

escala de 0 a 10;

e Indicador Apgar do Quinto Minuto: Varidvel numérica medida numa

escala de 0 a 10;

e Indicador de Comorbidade: Varidvel bindria (1- Possui Comorbidade; 0-

Nao possui comorbidade);

e Utilizou CTI/UTI Neonatal: Variavel resposta (1- Utilizou CTI/UTI Ne-
onatal; 0- Nao Utilizou CTI/UTI Neonatal).

A base de dados segue o principio de que todas as observacoes sao centradas na
mae, funcionando como a unidade principal de andlise. As varidveis relacionadas
aos filhos foram lidas e vinculadas aos respectivos cédigos das maes, permitindo a

criacao de um sistema de relacionamento entre mae e filho. Dessa forma, toda a

2Mulher que teve apenas uma gestacao.

30 fndice de Apgar é uma avaliacdo rapida da condicdo do recém-nascido, realizada no pri-
meiro e no quinto minuto apds o parto, com base em cinco critérios: frequéncia cardiaca, esforgo
respiratério, tonus muscular, irritabilidade reflexa e cor da pele.
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estrutura da base foi construida a fim de garantir que as caracteristicas maternas
e neonatais estivessem adequadamente conectadas para a realizacao das andlises

preditivas.

4.1.1 Breve Descricao dos Dados

Na Tabela 1 sao sumarizadas informagoes sobre as caracteristicas pessoais e da

gestacgao, além das informagoes sobre a jornada assisténcial das gravidas.

Tabela 1: Distribuigao de Frequéncias (Absoluta e Proporcional) das Varidveis re-
lacionadas as maes.

Variavel f (%)
Primiparidade

Nao é primipara 6.667 (43,9%)
Primipara 8.535 (56,1%)
Tipo de Parto

Cesérea 9.939 (65,4%)
Vaginal 5.263 (34,6%)
Pré-natal Completo

Nao completo 6.547 (43,1%)
Completo 8.655 (56,9%)

Através da Tabela 1 é possivel constatar que maes primiparas representam 56,1%
da amostra, essas podem enfrentar mais incertezas e complicagoes durante a gestagao
e o parto, o que pode aumentar o risco de internagoes neonatais. Ja as maes
multiparas, mais experientes, podem ter um impacto inverso, reduzindo essa ne-
cessidade. Além disso, partos cesdreos, que constituem 65,4% dos casos, tendem a
estar associados a complicagoes neonatais, como dificuldades respiratorias, aumen-
tando o risco de internagdo em CTI/UTIL

J& sobre a jornada assistencial das maes, destaca-se que 56,9% das mulheres
realizaram o acompanhamento pré-natal completo, sendo esse um fator essencial na
reducao de complicacoes neonatais. Esta varidvel deve ser analisada com cautela,
uma vez que nao ter realizado o pré-natal completo na Operadora de Planos de
Satude (OPS) em questao, nao significa que a mae nao realizou todas as etapas do
pré-natal, uma vez que exames e consultas podem ter sido feitas de forma apartada
do plano e por isso nao foram consideradas. Logo, o principal objetivo desta varidavel
¢ avaliar o impacto na probabilidade da crianca utilizar ou ndo o CTI/UTI dado

que a mae realizou todo o pré natal na OPS.
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Quanto a distribuicao do niimero de semanas da gestacao apresentado na Tabela
2, observa-se uma alta concentracao de partos ocorrendo entre 37 e 42 semanas.
Essa faixa de semanas é considerada a termo, ou seja, o periodo ideal para o nas-
cimento, o que sugere menor risco de complicacoes neonatais e, consequentemente,
uma menor probabilidade de utilizagao de CTI/UTI Neonatal. No entanto, nas-
cimentos prematuros (abaixo de 37 semanas) aparecem em menor frequéncia, mas
podem ter um impacto substancial no risco de internacao, visto que bebés prematu-
ros frequentemente apresentam problemas de satide que exigem cuidados intensivos

logo apds o nascimento.

Tabela 2: Distribuigdo de Frequéncias (Absoluta e Proporcional) do nimero de
semanas da gestacao.

Varidvel f (%)
Semanas até gestacao

Prematuro 1.762 (11,6%)
Termo 13.340 (88,4%)

A analise da idade materna no momento do parto apresentada na Tabela 3 revela
que a maioria das mulheres tem entre 21 e 35 anos. Idades entre 21 e 35 anos sao,
geralmente, consideradas de menor risco em termos de complicagoes gestacionais
e neonatais, o que pode estar associado a uma menor necessidade de CTI/UTI
Neonatal. No entanto, é possivel observar um pequeno nimero de partos em faixas
etdrias mais jovens (até 20 anos) e mais avangadas (acima de 36 anos), que podem
ser consideradas fatores de risco para internacao neonatal. Maes muito jovens ou
mais velhas estao mais suscetiveis a complicacoes durante a gestagao, o que pode
aumentar a probabilidade de os bebés necessitarem de cuidados intensivos no periodo
neonatal. Refor¢cando a importancia de considerar a idade materna como um fator

preditivo para o evento de interesse.

Tabela 3: Distribuigao de Frequéncias (Absoluta e Proporcional) da Idade no mo-
mento do parto

Varidvel f (%)
Classificagao da Idade

Até 20 anos 306 (2,0%)
21 a 35 anos 10.127 (66,6%)
Acima de 36 anos 4.769 (31,4%)

A andlise do tempo de internacao até o parto apresentado na Tabela 4 revelou

uma variacao significativa entre os grupos avaliados. A varidvel foi classificada em
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dois grupos: 'tempo dentro do esperado’, predominando com 11.953 casos (78.6%), e
"tempo fora do esperado’ com cerca de 21%. Dentro da classificacao do tempo espe-
rado entre a internagao e o parto foi observado em alguns casos tempo igual a zero,
evidenciando que o parto ocorreu imediatamente apds a internacao, possivelmente

relacionado a situagoes emergenciais ou procedimentos previamente agendados.

Tabela 4: Distribuigao de Frequéncias (Absoluta e Proporcional) do Tempo de in-
ternacao até o parto.

Varidvel f (%)
Classificagao do Tempo

Dentro do esperado 11.953 (78,6%)
Fora do esperado 3.249 (21,4%)

A analise da classificagao das comorbidades maternas apresentada na Tabela 5 re-
vela que 80,3% das mulheres na amostra nao apresentam comorbidades, o que indica
um grupo relativamente saudavel. No entanto, das mulheres que possuem comor-
bidades um percentual significativo de 29,87% sao agudas a gestacao e 70,13% tém
condicoes cronicas, o que pode ter implicacoes diretas na satide dos recém-nascidos
e na probabilidade de internagdo em CTI/UTI Neonatal. As comorbidades agu-
das, como hipertensoes gestacionais, podem exigir intervengoes imediatas durante
a gravidez e no parto, aumentando o risco de partos prematuros ou complicagoes
neonatais. Isso, por sua vez, pode influenciar a necessidade de cuidados intensivos
no periodo pés-natal.

Além disso, as comorbidades cronicas, como doencas metabélicas ou hipertensi-
vas persistentes, também podem afetar negativamente a gestacao ao longo do tempo,
levando a desfechos adversos para os bebés, como baixo peso ao nascer e problemas
respiratérios. Esses fatores de risco cronicos exigem acompanhamento cuidadoso
durante a gravidez e podem aumentar a necessidade de internacao dos bebés, es-
pecialmente em CTI/UTI Neonatal, dependendo da gravidade e do controle dessas
condicoes. Portanto, as comorbidades maternas, tanto agudas quanto cronicas, de-
sempenham um papel crucial na satide neonatal e na probabilidade de complicagoes

que exijam cuidados intensivos.
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Tabela 5: Distribuicao de Frequéncias (Absoluta e Proporcional) das Varidveis re-
lacionadas ao estado de satde das maes.

Comorbidade f (%)
Indicador de Comorbidade Hipertensiva Aguda a Gestacgao

Possui Comorbidade 702 (4,6%)
Nao Possui Comorbidade 14.500 (95,4%)
Indicador de Comorbidade Metabdlica Aguda a Gestagao

Possui Comorbidade 385 (2,5%)
Nao Possui Comorbidade 14.817 (97,5%)
Indicador de Comorbidade Hipertensiva Cronica

Possui Comorbidade 948 (6,2%)
Nao Possui Comorbidade 14.254 (93,8%)
Indicador de Comorbidade Metabdlica Cronica

Possui Comorbidade 1.774 (11,7%)
Nao Possui Comorbidade 13.428 (88,3%)

Com relacao as variaveis do estado de saude das criancas, um dos indicadores
relevantes é o Apgar do primeiro minuto, que avalia a condi¢ao clinica do recém-
nascido logo apds o parto. Este escore, que varia de 0 a 10, considera cinco critérios:
frequéncia cardiaca, esforco respiratorio, tonus muscular, resposta ao estimulo e co-
loragao da pele. O Apgar é fundamental para identificar rapidamente a necessidade
de intervencoes médicas, refletindo a satide inicial da crianca e sua adaptacao ao
ambiente extrauterino.

Devido a importancia do indicador Apgar na avaliacao das condicoes de satde do
recém-nascido nos primeiros minutos de vida e sua associagao com o estado clinico
inicial da crianca, este estudo analisara essa variavel em relacao a necessidade de
cuidados intensivos.

Conforme destaca a Tabela 6, a maioria dos individuos que nao vivenciaram o
evento de interesse apresentou uma distribuicao de escores de Apgar predominante-
mente alta, especialmente nos escores 8 e 9, que somam 89,5% da frequéncia relativa.
Isso indica que a maioria das criancas que nao precisou de cuidados intensivos neo-
natais teve um desempenho favoravel no primeiro minuto de vida, refletindo a boa
adaptacao ao ambiente extrauterino. Por outro lado, aqueles que vivenciaram o
evento de interesse mostraram uma distribuicao mais dispersa nos escores de Ap-
gar, com frequéncias relativas mais baixas para os escores mais altos. Isso sugere
que a pontuacao do Apgar pode ser um indicativo 1til para prever a necessidade

de intervencoes em ambientes de cuidados intensivos, ressaltando a importancia de
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monitorar esse indicador no momento do parto.

Tabela 6: Frequéncia relativa de Apgar do Primeiro Minuto por individuos que
utilizaram /nao utilizaram CTI/UTI neonatal.

Indicador Apgar Freq. Relativa (%)
Nao Utilizou
CTI/UTI Neonatal 0a7 7.9
8a9 89,5
10 25
Utilizou
CTI/UTI Neonatal 0 a7 25,2
8a9 73.8
10 0,9

A porcentagem de criangas nascidas com comorbidadesﬂ ¢ relativamente alta,
atingindo 27,85%, conforme evidencia a Tabela 7. Ressalta-se que o indicador é
uma variavel chave na previsao de utilizagdo de internagdes em CTI/UTI Neonatal,
uma vez que dado que uma crianga tenha doengas pré existente em seu primeiro ano
de vida, a chance de desenvolver complicagoes severas que exigem cuidados especiais

¢é alta.

Tabela 7: Distribuigao de Frequéncias (Absoluta e Proporcional) do estado de satude
das criancas.

Comorbidade das Criangas f (%)
Néao Possui Comorbidade 10.967 (72,1%)
Possui Comorbidade 4.235 (27,9%)

Por fim, s@o apresentados na Figura 3 a distribuicao do percentil do peso para
a linha de base entre os individuos que utilizaram e ndo utilizaram o CTI/UTI
Neonatal. Destaca-se que pesos abaixo ou acima dos percentis adequados podem
ser indicativos de possiveis problemas de satide, como desnutri¢ao ou obesidade, que
podem impactar negativamente o desenvolvimento da crianga. Conforme evidencia
a Figura 3, dentre os individuos que nao utilizaram, a média do percentil do peso fica
préximo de 50%, dentro da normalidade, contudo, aqueles que utilizaram possuem
peso em média no percentil 40%, revelando um baixo peso ao nascer e ao longo do

seu primeiro ano de vida.

4Foram consideradas qualquer tipo de comorbidade, sem realizar uma selecdo especifica
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Figura 3: Box-Plot da variavel percentil do peso.

4.2 Caracterizagao da Base de Dados: Coorte de Cardiopa-

tas Chagasicos - SamiTrop

Para a realizacao do segundo estudo de caso, foi utilizada a coorte prospectiva
SaMi-Trop. O estudo conta com 1544 pacientes que foram diagnosticados com car-
diopatia chagéssica. O estudo foi aplicado em 21 cidades do norte de Minas Gerais,
sendo que os pacientes foram acompanhados no periodo de 2013 até 2018.

O objetivo é estimar a probabilidade de morte nos dois primeiros anos de estudo
(estético), e para os individuos que sobreviveram aos primeiros dois anos e perma-
necem no estudo estimou-se a probabilidade de morte para mais dois anos. Para

cumprir com o objetivo a base de dados seguindo o esquema mostrado na Figura 4:

T=0 T= 2 Anos T= 4 Anos
1 .' H {1400 dins)

INICIO DO i : SEGUNDA COLETA

ACOMPANHAMENTO E ! ; DOS DADOS ! FIM DO
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DADOS ! ; :
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| OCORRENCIA DE EVENTOS !
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Figura 4: Acompanhamento clinico do estudo de caso de cardiopatas chagasicos.
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As variaveis utilizadas no estudo, foram as seguintes:

e Idade do individuo: Variavel medida em anos;

e (lasse Funcional: Variavel binaria, que segue a classificagao New York Heart
Association (NYHA). Sendo quatro classes que dizem respeito a capacidade
do individuo desenvolver atividades cotidianas. As classes foram agrupadas

em duas categorias: 0 - classe funcional I e 1 - classe funcional II, III e TV.

e Frequéncia Cardiaca: variavel tempo-dependente, medida em batimentos por

minuto;

e ECG: Variavel bindria que indica se o individuo teve alteracao em seu exame

de eletrocardiograma, por meio do quantitativo de QRS(ms)ﬁ

e [C: Variavel binaria que indica a presenca de insuficiéncia cardiaca nos in-

dividuos, o diagnéstico é feito por meio do marcador NT—ProIBNPﬂ.

Na segunda visita aos individuos participantes dos estudos, foram coletados os
dados dos pacientes que sobreviveram aos dois primeiros anos e que nao foram
censurados, sendo que o marcador longitudinal atualizado foi a frequéncia cardiaca.

Foram encontradas informacoes na segunda visita somente para 283 pacientes.

4.2.1 Breve Descricao dos Dados

A Tabela [§] sumariza as informacoes referentes a idade dos individuos na coorte
SaMi-Trop (2013-2014). Os individuos que compdem a coorte apresentam uma
ampla variagao de idade, com valores entre 18 e 96 anos. A mediana, que representa
o ponto central da distribuicao, é de 59 anos, indicando que metade dos participantes
tém menos de 59 anos e a outra metade tem mais. A média é ligeiramente maior, em
59,4 anos, sugerindo que a distribuigao é relativamente simétrica. O desvio padrao
de 12,7 anos reflete uma dispersao moderada em torno da média, mostrando que
h& variabilidade consideravel nas idades dos individuos, com alguns participantes

significativamente mais velhos ou mais jovens.

Tabela 8: Descrigao da Idade (2013-2014).

Minimo Miximo Mediana Média Desvio Padrao

18 96 59 59,4 12,7

5Componente do eletrocardiograma que representa a despolarizacdo ventricular, medido em
milissegundos.

6Biomarcador liberado pelo coracdo em resposta & sobrecarga de volume ou pressdo, utilizado
na avaliagdo da insuficiéncia cardiaca.
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A classe funcional foi transformada em uma varidvel dicotomica, agrupando as
classes II, I1I e IV em uma tnica categoria, representando os individuos com alguma
dificuldade na execucao de suas atividades basicas. Observamos que 830 individuos
(53%) estavam na classe I, enquanto 714 (47%) estavam no agrupamento das classes
IT, TIT e IV, ou seja, aproximadamente metade dos individuos estudados possuiam
alguma dificuldade na execucao de suas atividades didrias.

Para a variavel ECG, que indica alteracoes no exame de eletrocardiograma, ob-
servamos que 1.277 individuos (82%) nao apresentaram alteracoes e 267 (18%) apre-
sentaram alguma alteracao. Os resultado sugere que, apesar de todos os pacientes
da coorte terem sido diagnosticados com cardiopatia de Chagas, uma proporgao
significativa nao apresenta sinais eletrocardiograficos de complicagoes cardiacas evi-
dentes. Contudo, os 18% que exibem alteracoes no ECG podem indicar um grupo
de pacientes com maior risco de progressao para insuficiéncia cardiaca ou morte.

Da mesma forma, para a variavel IC, que identifica a presenca de insuficiéncia
cardiaca, observamos que 1.330 individuos (86%) nao apresentaram insuficiéncia e
214 (14%) apresentaram. Evidenciando a existéncia de um grupo pequeno dentre os
individuos estudados que apresentam sinais mais latentes de complicacoes cardidcas
e que possivelmente necessitem de um acompanhamento médico mais rigoroso e
intervengoes terapéuticas precoces para prevenir a progressao da doenca e evitar o
obito.

A Tabela [ sumariza as informagoes referentes a frequéncia cardiaca medida em
batimentos por minuto (bpm) na coorte SaMi-Trop na linha de base (2013-2014).
Os valores variam entre 21 bpm a 174 bpm, tem-se uma mediana de 64,5 bpm e uma
média de 66,2 bpm, indicando que a maioria dos pacientes apresenta uma frequéncia
cardiaca dentro de uma faixa considerada normal para adultos. O desvio padrao de
13,9 bpm reflete uma dispersao significativa em torno da média, o que pode sugerir
a existéncia de subgrupos de pacientes com alteracoes importantes na frequéncia
cardiaca e que potencialmente irao requer uma atencao médica mais proxima e

intervencoes mais agressivas.

Tabela 9: Descri¢ao da Frequéncia cardiaca (2013-2014).

Minimo Maiaximo Mediana Média Desvio Padrao

21 174 64,5 66,2 13,9

Por fim, com o objetivo de avaliar a alteragao dos marcadores ao longo dos 4 anos
de estudo, investigou-se a centralidade e dispersao dos dados nos dois momentos de

coleta de informagdes. Vale destacar que, na segunda visita (apés 2 anos da linha
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de base), foram coletados dados de apenas 283 pacientes sobreviventes. Esta anélise
é crucial, dado o intervalo de dois anos entre as coletas, um periodo suficientemente
longo para que os marcadores estaticos: idade, ECG, IC e Classe Funcional, possam
apresentar variacoes significativas. Dessa forma, a andlise foi realizada para garantir
que a pesquisa nao apresente viés decorrentes do uso de dados discrepantes. A Tabela
10 foi elaborada para ilustrar essas mudancas potenciais e resguardar a integridade

da analise.

Tabela 10: Média e mediana das covariaveis quantitativas e frequéncia relativa das
covariaveis categoricas ao longo do tempo.

Covaridveis 12 Extragao dos Dados ‘ 22 Extracao dos Dados

Média Mediana Desvio Padrao ‘ Média Mediana Desvio Padrao

Idade 59,4 59 12,7 62,9 62 13,1

Frequéncia Cardiaca (bpm) 66,2 64,5 13,9 64,3 65,2 16,7
Frequéncia Relativa (%) ‘ Frequéncia Relativa (%)

Classe Funcional 47% 85%

ECG 18% 38%

IC 14% 3%

Com base nos resultados apresentados nas duas extracoes de dados, observa-se
que nao houve mudancas significativas nas variaveis estudadas ao longo do tempo.
A média da idade aumentou de 59,4 para 62,9 anos, o que era esperado devido ao
envelhecimento natural da coorte ao longo dos dois anos. No entanto, a dispersao da
idade, representada pelo desvio padrao, manteve-se estavel, variando de 12,7 para
13,1, sugerindo pouca alteracao na distribuicao etaria dos participantes.

A frequéncia cardiaca também apresentou uma variacdo minima, com a média
passando de 66,2 bpm na primeira extracao para 64,3 bpm na segunda, e uma
leve alteragao no desvio padrao, de 13,9 para 16,7 bpm. Essa pequena variagao
na frequeéncia cardiaca ao longo do tempo sugere estabilidade dessa variavel, sem
mudancas abruptas entre os dois momentos.

As variaveis dicotomicas, como a classe funcional, ECG e IC, apresentaram au-

mento nas frequéncias relativas, sendo essa mudanca mais latente na clase funcinal.
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5 Meétodos Computacionais

O modelo de riscos proporcionais de Cox (1972), segue sendo explorado em di-
versos softwares estatisticos, como R, Stata e Python, devido a sua ampla aplica-
bilidade em estudos de sobrevivéncia. Implementacoes nesses programas oferecem
ferramentas para ajuste do modelo, diagnéstico da proporcionalidade dos riscos e
visualizacao das curvas de sobrevivéncia, tornando-o acessivel para pesquisadores
de diferentes areas. No software R, o modelo de Cox é implementado de maneira
eficiente, com destaque para o pacote survival, que oferece fungoes como coxph para
o ajuste de modelos e survfit para a analise de curvas de sobrevivéncia. Além de
estimar coeficientes associados as covariaveis, a implementacao permite verificar a
suposicao de proporcionalidade dos riscos, uma premissa fundamental do modelo,
por meio de graficos diagndsticos e testes estatisticos.

Entre as funcionalidades adicionais oferecidas no R, destaca-se a possibilidade de
manipular dados censurados a direita, comum em estudos de sobrevivencia, além de
realizar analises multivariadas, estratificadas e ajustadas. Extensoes como o calculo
de razoes de risco (hazard ratios) ajustadas e intervalos de confianca ampliam as
aplicagoes praticas do modelo de Cox, integrando-o com outros pacotes especializa-
dos.

Dada a limitagao do modelo de Cox para lidar adequadamente com covariaveis
endogenas e sua nao capacidade de modelar explicitamente a interdependéncia entre
os processos longitudinais e de tempo até o evento, surgem alternativas que permi-
tem integrar essas informacoes de forma mais robusta. Nesse contexto, os modelos
conjuntos (joint models) emergem como uma abordagem poderosa, pois modelam
simultaneamente os dois processos e capturam as associagoes dinamicas entre eles,
oferecendo estimativas mais precisas e interpreta¢oes mais completas (Rizopoulos,
2014).

A crescente necessidade de modelagens mais abrangentes para superar as li-
mitagoes dos métodos tradicionais, como o modelo de Cox, incentivou o desenvolvi-
mento de ferramentas computacionais voltadas para a aplicacao de modelos conjun-
tos. Nesse cendrio, destaca-se o pacote JM no R, amplamente utilizado para ajustar
modelos conjuntos que relacionam um desfecho longitudinal continuo a um processo
de tempo até o evento, sob o paradigma da maxima verossimilhanga (Rizopoulos,
2014, 2012, 2010). O JM oferece suporte a diversas estruturas de associa¢ao entre
os processos e também permite analises que envolvem dados de sobrevivencia com
riscos concorrentes. Além disso, o pacote proporciona uma funcionalidade robusta
para calcular previsoes dinamicas, possibilitando insights preditivos detalhados tanto

para os desfechos longitudinais quanto para os de sobrevivéncia.
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Um dos aspectos fundamentais na especificacao do modelo é a escolha da distri-
buicao da linha de base para o tempo de falha, que pode influenciar significativa-
mente os resultados da andlise. O pacote permite a escolha entre trés distribuicoes
principais: Weibull, Spline e Piecewise. A escolha entre essas distribuigoes deve con-
siderar as caracteristicas dos dados e a complexidade desejada no ajuste do modelo.
O pacote JM foi escolhido neste trabalho para realizar as predicoes nos dois estudos
de caso explorados.

Além do JM, outras ferramentas computacionais expandem as possibilidades
na aplicagao de modelos conjuntos. O pacote joineR (Philipson et al., 2012), por
exemplo, segue uma abordagem semelhante ao ajustar modelos conjuntos para um
desfecho longitudinal continuo e um tempo até o evento, fundamentando-se na for-
mulagao de Henderson, Diggle e Dobson (2002). Ja no software STATA, o pacote
stjm (Crowther, 2013) implementa modelagens conjuntas que associam uma resposta
longitudinal normal a um tempo até o evento, com énfase em modelos paramétricos
para a analise do tempo de sobrevivéncia. Alternativas adicionais incluem a imple-
mentacao de modelos conjuntos no SAS e no WinBUGS, conforme discutido por
Guo e Carlin (2004), ampliando o acesso a técnicas avangadas de andlise conjunta
em diferentes plataformas.

Outro exemplo de avanco significativo é o pacote lemm no R, que incorpora
a func¢do Jointlemm() para ajustar modelos conjuntos baseados em classes laten-
tes. Essa abordagem, descrita por Proust-Lima et al. (2013), permite capturar a
associacao entre os processos longitudinais e de sobrevivéncia por meio de efeitos
aleatorios categoricos, também conhecidos como classes latentes. Essa inovagao am-
plia as possibilidades de modelagem para situacoes onde os efeitos nao podem ser
devidamente explicados por varidveis continuas tradicionais, fornecendo uma estru-
tura flexivel para lidar com a heterogeneidade entre os individuos analisados.

O pacote JMbayes para o R surge como uma evolugao do JM, ao incorporar uma
abordagem Bayesiana na implementacao de modelos conjuntos, ampliando significa-
tivamente as possibilidades de andlise. Diferentemente do JM, que utiliza maxima
verossimilhanca, o JMbayes adota métodos Bayesianos para ajustar modelos conjun-
tos que integram respostas longitudinais continuas e categéricas, além de fornecer
flexibilidade para modelar estruturas de associacao complexas entre os desfechos.
Entre as funcionalidades adicionais, destaca-se a capacidade de incluir diferentes
termos do submodelo longitudinal no preditor linear do submodelo de sobrevivéncia,
como o valor atual da varidvel longitudinal e sua taxa de variagao (derivada), per-
mitindo transformagoes gerais desses termos (Rizopoulos, 2014).

O pacote JMbayes tem como caracteristica central sua robustez em prever dina-
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micamente desfechos longitudinais e de tempo até o evento. Essas previsoes podem
ser combinadas utilizando técnicas Bayesianas, o que aumenta a precisao e a aplica-
bilidade pratica das andlises (Rizopoulos, 2014). Além disso, o pacote oferece uma
interface web que facilita o uso das previsoes no contexto clinico, permitindo que
os usudrios integrem facilmente os resultados as suas praticas. Adicionalmente, o
JMbayes disponibiliza ferramentas avancadas para avaliar a qualidade das previsoes,
utilizando métricas como discriminacao e calibracao, aspectos fundamentais para a
validacao e interpretacao dos modelos.

Ademais, tem-se que o pacote JMBayes apresenta uma abrangéncia metodoldgica
que suporta uma ampla gama de estruturas de modelos conjuntos, incluindo dados
de sobrevivéncia com riscos concorrentes e submodelos longitudinais de diferentes
naturezas. Essas caracteristicas tornam o pacote adequado para uma variedade de
aplicagoes, desde analises biomédicas envolvendo biomarcadores até estudos epide-
mioldgicos complexos. Sua flexibilidade também se reflete na possibilidade de ajuste
de modelos paramétricos e nao paramétricos, oferecendo maior liberdade ao pesqui-
sador na escolha da abordagem mais adequada.

Em sua tltima divulgacdo, Rizopoulus et al. (2024) apresenta a implementagcao
em R do pacote JMbayes2 que ampliou as capacidades de modelagem conjunta no
R, tornando-se ainda mais versatil e abrangente. Diferentemente de seu predecessor,
o JMbayes2 introduziu suporte para multiplos desfechos longitudinais de tipos vari-
ados, como continuos, dicotomicos, ordinais e contagens, permitindo a modelagem
sob diferentes distribuigoes, incluindo Gaussiana, t de Student, Gamma, Beta, unit
Lindley, Normal censurada, Binomial, Poisson, Binomial Negativa e Beta-Binomial.
Além disso, no contexto do processo de tempo até o evento, o pacote passou a lidar
com dados censurados a direita, a esquerda e por intervalo, além de incorporar a
modelagem de riscos concorrentes e processos multiestado.

A utilizacao de modelos computacionais adequados nao apenas enriquece a analise,
mas também fornece insights valiosos para a prética clinica, promovendo uma me-
lhor compreensao dos fatores que influenciam a sobrevida dos pacientes. Neste
trabalho, foi adotado o pacote JM, que implementa o ajuste de modelos conjun-
tos por maxima verossimilhanca, enquanto o pacote JMbayes serda empregado em
investigacoes futuras para integrar abordagens bayesianas. As metodologias discu-
tidas servem como base para novas aplicacoes na area de saude, contribuindo para

a evolucao das técnicas de analise de sobrevivéncia em estudos de coorte.
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6 Resultados

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos a partir dos dois estudos
de caso explorados: a coorte de cardiopatas chagdsicos e a utilizagao do CTI/UTI
neonatal. O foco da anélise esta na avaliacao do desempenho das quatro abordagens
dinamicas estudadas em termos das medidas de validacao do modelo predito, com o
objetivo de identificar qual metodologia apresenta os melhores resultados em cada
contexto avaliado. A comparacao entre as abordagens serd conduzida considerando
as especificidades de cada base de dados, fornecendo evidéncias sobre a aplicabilidade

e a eficacia das técnicas no suporte a tomada de decisao clinica.

6.1 Modelos de Predigao - Utilizagcao CTI/UTI Neonatal

Sao detalhados os resultados obtidos a partir da aplicagao das abordagens estética
e dinamicas ao conjunto de dados da Cooperativa Médica. O foco da analise é a
predicao do risco de recém-nascidos necessitarem de internagao em CTI/UTI neo-
natal ao longo do primeiro ano de vida, proporcionando uma avaliacao comparativa

entre as diferentes metodologias.

6.1.1 Modelo de Cox na Linha de Base

Na Tabela 11, sao apresentados os resultados do modelo de Cox, sendo eles: as
estimativas, a razao das taxas de falha (RTF), o erro padrao e o p-valor associado

aos testes de significancia de cada um dos marcadores.

Tabela 11: Estimativas, risco relativo, EP e p-valor - Modelo de Cox.

Estimativa RTF (IC 95%) Erro Padrio P-Valor

Indicador de Realizagdo do pré-natal de acordo com o Protocolo — Cooperativa Médica -0,259 0,772 (0,657 - 0,907) 0,082 0,002
Indicador de Comorbidade Hipertensiva Aguda a Gestagao -0,006 0,994 (0,771 - 1,283) 0,130 0,965
Indicador de Comorbidade Metabdlica Aguda & Gestagao 0,371 1,448 (1,037 - 2,022) 0,170 0,030
Indicador de Comorbidade Hipertensiva Cronica 0,172 1,188 (0,913 - 1,546) 0,135 0,200
Indicador de Comorbidade Metabdlica Cronica -0,119 0,888 (0,703 - 1,122) 0,119 0,320
Numero de Semanas do Parto -1,104 0,332 (0,276 - 0,398) 0,093 <0,001
Idade no momento do parto -0,145 0,865 (0,747 - 1,002) 0,075 0,054
Indicador Primipara -0,189 0,828 (0,712 - 0,962) 0,077 0,014
Tipo de Parto -0,114 0,892 (0,758 - 1,051) 0,083 0,171
Tempo entre a internagao e o parto -0,214 0,807 (0,683 - 0,954) 0,085 0,012
Indicador Apgar do primeiro minuto -0,119 0,888 (0,846 - 0,932) 0,025 <0,001
Indicador Apgar do quinto minuto -0,130 0,878 (0,822 - 0,939) 0,034 <0,001
Indicador de Comorbidade Fetal 1,768 5,859 (4,797 - 7,156) 0,102 <0,001
Percentil do Peso ao Nascer -0,036 0,965 (0,958 - 0,971) 0,004 <0,001

No modelo de Cox ajustado, trés variaveis apresentaram efeito positivo, sendo
duas delas significativas, indicando que o aumento desses fatores esta associado a
um maior risco de utilizagdo do CTI/UTI Neonatal pela crianga. O Indicador de Co-

morbidade Metabdlica Aguda a Gestagao reflete condigoes metabdlicas que surgem
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durante a gestacao e podem comprometer tanto a saide materna quanto o desen-
volvimento fetal. J4& o Indicador de Comorbidade Hipertensiva Cronica abrange
hipertensoes pré-existentes na mae, as quais podem dificultar o curso natural da
gestacao e aumentar as complicagoes perinatais. Por fim, o Indicador de Comorbi-
dade Fetal estd relacionado a condigoes de saide adversas do recém-nascido, como
malformacoes ou outras doencas detectadas ao nascimento, que frequentemente de-
mandam cuidados mais intensivos.

As variaveis Indicador de Comorbidade Hipertensiva Aguda a Gestacao e Indica-
dor de Comorbidade Metabdlica Cronica nao apresentaram efeito estatisticamente
significativo sobre o desfecho, mas serao mantidas no modelo por seu reconhecido
poder preditivo. De forma empirica, sabe-se que essas condicoes estao associadas a
complicagoes no primeiro ano de vida da criancga, conforme também apontado por
profissionais médicos envolvidos no estudo.

Adicionalmente, destaca-se o papel da variavel dinamica percentil do peso da
crianga, que exerce um efeito protetor: quanto maior o percentil de peso ao nasci-
mento, menor o risco de necessidade de cuidados intensivos neonatais. Esse achado
reforga a importancia de monitorar o crescimento fetal adequado como estratégia
para reduzir as complicagdes neonatais e a necessidade de intervengoes em CTI/UTI
Neonatal.

No modelo ajustado, duas varidveis se destacaram, por seu impacto significativo,
no risco de internacao em CTI/UTI Neonatal: Nimero de Semanas do Parto e o
indicador de comorbidade fetal. Numero de Semanas do Parto apresentou uma
associacao inversa, com cada unidade adicional de semanas que a mae passa reduz o
risco de admissao em CTI/UTI Neonatal em 67%. Esse resultado reforga a hipdtese
de que as complicagoes graves no parto estao altamente associadas a prematuridade
da crianga. Por outro lado, o indicador de comorbidade fetal mostrou o maior efeito
positivo no modelo, sendo que o risco de admissao em CTI/UTI Neonatal para os
individuos com comorbidade fetal é cerca de 6 vezes maior em comparacao com
aqueles que nao possuem comorbidade. Isso evidencia que a presenca de condigoes
fetais adversas é um fator determinante para a necessidade de cuidados intensivos
neonatais.

Por fim, conclui-se que, embora nem todas as variaveis apresentem significancia
estatistica direta em relagao ao desfecho, todas serao mantidas no modelo devido
a sua capacidade de contribuir para a previsao global do desfecho. Cada variavel,
mesmo aquelas com efeitos aparentemente menos expressivos, agrega valor ao modelo
ao capturar nuances importantes que, em conjunto, aprimoram a acuracia preditiva.

Essa abordagem garante que o modelo considere multiplas dimensoes do risco, per-
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mitindo uma andlise mais abrangente e confidvel sobre a utilizagdo do CTI/UTI
Neonatal.

As estimativas de sobrevivéncia da linha de base para o tempo de 28 dias e 6
meses sao Sy(28 dias) = 0,99 e Sy(182 dias) = 0,97.

Foram analisados os graficos dos residuos de Schoenfeld em funcao do tempo
para os marcadores, a fim de identificar violacao do principio de proporcionalidade

dos riscos.
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Figura 5: Residuos de Schoenfeld versus tempo para os marcadores.
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Figura 8: Residuos de Schoenfeld versus tempo para os marcadores.

De maneira geral, a partir dos graficos apresentados nas Figuras 5, 6, 7, 8 e
9, é possivel constatar que todas as varidveis do modelo satisfaz o pressuposto de
proporcionalidade dos riscos, com residuos distribuidos de forma aleatéria em torno

da linha de referéncia.

6.1.2 Predicao Estatica em 28 dias

A Tabela 12 evidéncia o alto poder de discriminacao do modelo de linha de
base (AUC > 0,8), ou seja, o modelo consegue distinguir os individuos que irdo
utilizar o CTI/UTI Neonatal em 28 dias apds o nascimento dos que nao irdo utilizar
de forma excepicional. Além disso, por meio dos testes de Hosmer e Lemenshow,
verifica-se que os modelos estao bem calibrados, ou seja, as probabilidades preditas

sao proximas das observadas.

AUC (95%) Teste HLyp.var Teste HL PE
K-fold 84,26% (79,13% - 88,40%) 0,2607 0,7452 0,0097
Boots  84,39% (83,79% - 85,03%) 0,2885 0,4528 0,0097

Tabela 12: Performance do modelo (descriminagdo (AUC) e calibragao (Teste de
Hosmer Lemenshow e Erro de Predigao)) de linha de base para prever a utilizacao
de CTI/UTI neonatal em 28 dias.

Os resultados apresentados na Tabela 12 sao fruto de 100 simulacoes por meio
dos métodos dos k-folds com 5 folds e 20 repeticoes do método bootstrap com 200

reamostras. Esse processo de repeticao proporciona uma avaliagao mais confiavel e



25

estavel do desempenho dos modelos, confirmando que os achados sao consistentes e
nao resultam de variacoes aleatorias nos dados.

Com base nos resultados obtidos, tem-se evidéncias para afirmar que o modelo
construido para prever a utilizagdo de CTI/UTI neonatal é eficaz em discriminar
pacientes com alto risco daqueles com baixo risco. Além disso, os testes dao evidéncia
de uma boa calibragao.

A Figura 9 apresenta a curva ROC para o modelo de predicao em até 28 dias,
evidenciando uma area sob a curva (AUC) de 0,846. Esse valor indica uma excelente
capacidade discriminativa do modelo, ou seja, sua habilidade em diferenciar corre-
tamente entre os individuos que irao ou nao experimentar o desfecho em estudo. Ja
a Figura 10 mostra o grafico de calibracao, comparando os riscos esperados com o0s
riscos observados em diferentes faixas de probabilidade. Os pontos estao distribuidos
proximos a linha de 45 graus, sugerindo boa calibracao do modelo — ou seja, as
probabilidades previstas estao em consonancia com as proporcoes reais de eventos
observados. Esses dois resultados, em conjunto, indicam que o modelo apresenta

bom desempenho tanto em termos de discriminacao quanto de calibracao.
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6.1.3 Modelo de Predicao Dinamica - 6 Meses

As quatro metodologias de predicao dinamicas apresentadas no Capitulo 3 serao
utilizadas para prever a utilizacdo de CTI/UTI Neonatal em seis meses apds o nas-
cimento (182 dias) para as criangas que até o vigésimo oitavo dia ainda nao haviam
utilizado da internagao em CTI/UTI. Para os modelos que utilizam de uma nova
linha de base, foram observados 9.448 individuos.

A Tabela 13 apresenta os estimadores do modelo de Cox para a linha de base
em 28 dias. Os resultados incluem as estimativas dos parametros do modelo, acom-

panhadas de seus respectivas razao da taxa de falha, erros padrao e p-valores.

Tabela 13: Estimativas, razao de taxa de falha, erro padrao e p-valor do modelo
LandMark para linha de base em 28 dias para o risco de internagao em CTT.

Estimativa Razao das Taxas de Falha (IC 95%) Erro Padrao P-Valor

Indicador de Realizacdo do pré-natal de acordo com o Protocolo — Cooperativa Médica -0,350 0,705 (0,521 - 0,954) 0,154 0,024 *
Indicador de Comorbidade Hipertensiva Aguda a Gestagao 0,159 1,172 (0,775 - 1,774) 0,211 0,452
Indicador de Comorbidade Metabdlica Aguda a Gestagao 0,162 1,176 (0,668 - 2,070) 0,289 0,575
Indicador de Comorbidade Hipertensiva Cronica -0,144 0,865 (0,529 - 1,417) 0,251 0,566
Indicador de Comorbidade Metabdlica Cronica -0,077 0,926 (0,660 - 1,298) 0,173 0,655
Ntmero de Semanas do Parto -1,284 0,277 (0,202 - 0,380) 0,162 <0,001
Idade no momento do parto -0,009 0,991 (0,761 - 1,291) 0,135 0,947
Indicador Primipara -0,100 0,905 (0,697 - 1,176) 0,133 0,454
Tipo de Parto -0,186 0,830 (0,613 - 1,125) 0,155 0,230
Hora do Parto -0,147 0,863 (0,653 - 1,141) 0,142 0,302
Apgar no Primeiro Minuto -0,085 0,919 (0,843 - 1,001) 0,044 0,053
Apgar no Quinto Minuto -0,140 0,870 (0,735 - 1,029) 0,086 0,103
Indicador de Comorbidade Fetal 1,831 6,243 (4,257 - 9,155) 0,195 <0,001
Percentil do Peso ao Nascer -0,037 0,964 (0,953 - 0,975) 0,006 <0,001

Os resultados do modelo Landmark indicaram que as variaveis percentil do peso
ao nascer e o indicador de comorbidade fetal exerceram os maiores impactos sobre
a taxa de falha. O percentil do peso ao nascer apresentou um efeito significativo
e negativo, evidenciando que aumentos nessa variavel estao fortemente associados
a uma reducao na ocorrencia de internacao intensiva neonatal. Por outro lado,
o indicador de comorbidade fetal demonstrou alta relevancia, mantendo o sentido
observado no modelo de linha de base e reforcando o impacto das condigoes fetais
adversas nos desfechos. Além disso, o nimero de semanas do parto e o indicador
de pré-natal completo destacaram-se por seus efeitos estatisticamente significativos,
ambos associados a reducgao do risco.

Para o modelo de sobrevivéncia, foram utlizadas trés formas para a taxa de falha
na linha de base: Weibull, Piecewise com cinco nés e Spline com sete nds. Ressalta-
se que a escolha do niimero de nés para a fungao spline foi realizada por tentativa,
visando garantir a convergéncia da matriz Hessiana, com variacoes testadas até o
limite de sete noés.

Através dos resultados apresentados nas Tabelas 14, 15 e 16, podemos constatar

que para as trés linhas de base a maior parte das variaveis medidas sao significativas
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para explicar o tempo até a ocorréncia da internagdo em CTI/UTI Neonatal.

Tabela 14: Estimativas,[f R e p-valor do submodelo de sobrevivéncia com especi-
ficacao da distribuicao Weibull na linha de base.

Estimativa HR  P-Valor

Indicador de Realizacao do Pré-Natal Completo — Cooperativa Médica -0,2221 0,0729  0,0023

Indicador de Comorbidade Hipertensiva Aguda a Gestagao 0,0543 0,1123  0,6288
Indicador de Comorbidade Hipertensiva Cronica -0,0251 0,1185  0,8321
Indicador de Comorbidade Metabdlica Cronica -0,1092 0,0970  0,2600
Indicador de Comorbidade Metabdlica Aguda & Gestagao 0,2286 0,1497  0,1268
Numero de Semanas do Parto -0,7605 0,1406 <0,0001
Idade no Momento do Parto -0,1672 0,0668  0,0123
Indicador Primipara -0,2817 0,0689 <0,0001
Tipo de Parto -0,1662 0,0734  0,0235
Hora do Parto -0,1154 0,0734  0,1159
Apgar no Primeiro Minuto -0,0931 0,0224 <0,0001
Apgar no Quinto Minuto -0,1562 0,0326 <0,0001
Indicador de Comorbidade Fetal 1,7201 0,0919 <0,0001
Percentil do Peso ao Nascer -0,0831 0,0137  <0,0001

Com base nos resultados do modelo conjunto com distribui¢ao de linha de base
Weibull, observou-se que o percentil do peso ao nascer apresentou associacao esta-
tisticamente significativa com o risco de utilizagdo do CTI/UTI Neonatal, conforme
observado nos resultados obtidos para linha de 28 dias, onde esta variavel também
foi um preditor relevante. O ntimero de semanas do parto manteve-se como um fa-
tor fortemente associado a predigao da utilizacdo do CTI/UTI Neonatal, reforcando
a relevancia da prematuridade como preditor de risco em diferentes horizontes de
tempo.

Além disso, a presenca de comorbidade fetal continuou sendo um dos principais
preditores de risco, apresentando valores de significancia consistentes com os obtidos
no modelo para 28 dias. As varidveis relacionadas as comorbidades agudas maternas
apresentaram associacao positiva, mas com menor magnitude em comparacao ao
modelo de linha de 28 dias, sugerindo que o impacto dessas condigoes pode ser
mais expressivo no curto prazo. Em sintese, embora os preditores principais sejam
similares em ambos os periodos, a reducao da influéncia das comorbidades agudas no
modelo aponta para uma possivel modificacao no perfil de risco ao longo do tempo,

destacando a importancia de ajustes temporais para modelos preditivos.
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Tabela 15: Estimativas,[—f R e p-valor do submodelo de sobrevivéncia com especi-
ficacao da distribuicao Piecewise na linha de base.

Estimativa HR P-Valor

Indicador de Realizagao do pré-natal de acordo com o Protocolo — Cooperativa Médica -0,2508 0,0778  0,0013
Indicador de Comorbidade Hipertensiva Aguda a Gestagao 0,0355 0,1295  0,7839
Indicador de Comorbidade Hipertensiva Cronica 0,0362 0,1311  0,7827
Indicador de Comorbidade Metabdlica Cronica -0,1176 0,1065  0,2694
Indicador de Comorbidade Metabdlica Aguda a Gestacao 0,3036 0,1696  0,0734
Numero de Semanas do Parto -0,3061 0,1520  0,0440
Idade no momento do parto -0,1666 0,0732  0,0229
Indicador Primipara -0,3649 0,0768 <0,0001
Tipo de Parto -0,2225 0,0799  0,0054
Hora do Parto -0,1432 0,0815  0,0788
Apgar no Primeiro Minuto -0,0877 0,0257  0,0006
Apgar no Quinto Minuto -0,1712 0,0422 <0,0001
Indicador de Comorbidade Fetal 1,6221 0,0945 <0,0001
Percentil do Peso ao Nascer -0,1657 0,0163 <0,0001

Os resultados do modelo ajustado com especificacao da distribuigao piecewise na
linha de base confirmam a relevancia dos preditores. O indicador de primiparidade
manteve-se como o preditor mais fortemente associado ao risco de utilizacao do
CTI/UTI Neonatal. O modelo sugere que maes que nao sao primiparas apresentam
uma redugao significativa no risco de suas criangas utilizarem o CTI/UTI Neonatal.

O percentil do peso ao nascer continua sendo um preditor significativo no modelo,
destacando a importancia do peso como um marcador de risco neonatal. O indicador
de comorbidade metabdlica aguda a gestagao foi significativo e apresentou uma
baixa associacao em relacao ao modelo de 28 dias, indicando que o impacto dessas
condicoes pode diminuir com o aumento do horizonte temporal. Por outro lado, a
idade no momento do parto, o indicador de realizagao de pré-natal completo, o tipo
de parto, e os escores de Apgar no primeiro e quinto minuto tiveram significancia
estatistica no modelo, sugerindo que essas variaveis tém um impacto consistente e
prolongado no risco de utilizagao do CTI/UTI Neonatal.

Notavelmente, a comorbidade fetal apresentou uma associacao ainda mais forte
no modelo, reforcando sua relevancia como um dos principais preditores de risco ao
longo do tempo. O indicador de comorbidade hipertensiva, embora nao significativo
em nenhum dos modelos, mostrou-se ligeiramente mais préximo da significancia,
sugerindo a necessidade de estudos futuros para explorar sua potencial influéncia
em cenarios de longo prazo.

Em resumo, enquanto o indicador de primiparidade e o percentil do peso ao
nascer permanecem como preditores consistentes de risco, algumas variaveis, como
as comorbidades metabdlicas, apresentam diminuicao de impacto no modelo de longo

prazo, destacando a relevancia de ajustar os modelos conforme o horizonte temporal
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considerado.

Tabela 16: Estimativas,]—f R e p-valor do submodelo de sobrevivéncia com especi-
ficagao da distribuicao Spline na linha de base.

Estimativa HR  P-Valor

Indicador de Realizacdo do Pré-Natal Completo -0,2425 0,0759  0,0014
Indicador de Comorbidade Hipertensiva Aguda a Gestacao 0,0776 0,1236  0,5303
Indicador de Comorbidade Hipertensiva Cronica 0,0470 0,1269  0,7109
Indicador de Comorbidade Metabdlica Cronica -0,1176 0,1032  0,2546
Indicador de Comorbidade Metabdlica Aguda a Gestacao 0,3093 0,1634  0,0584
Numero de Semanas do Parto -0,4257 0,1414  0,0026
Idade no momento do parto -0,0672 0,0706  0,3411
Indicador de Primiparidade -0,2708 0,0739  0,0002
Tipo de Parto -0,1513 0,0773  0,0503
Hora do Parto -0,1112 0,0794  0,1615
Apgar no Primeiro Minuto -0,0901 0,0249  0,0003
Apgar no Quinto Minuto -0,0937 0,0417  0,0246
Indicador de Comorbidade Fetal 1,7928 0,0945 <0,0001
Percentil do Peso ao Nascer -0,1448 0,0147