Capitulo IV Metodologia

CAPITULO IV

METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentados no primeiro ponto, 0s objetivos, no ponto 4.2 e 4.3
sdo descritas ao grupos e variaveis utilizadas. Posteriormente no ponto 4.4 é realizada
uma introducdo e descricdo dos métodos de andlise utilizados no estudo do AVC
relativamente aos fatores de risco, exames de diagndstico, sobrevivéncia e repercussdes
econdmicas e, por fim, no ponto 4.5 ¢é apresentado de forma esquematica o desenho de

estudo.

4.1 — Objetivos

A presente tese pretende contribuir para a constru¢do de um modelo de auxilio a tomada
de decisao relativamente aos exames de diagnostico a utilizar e a decisdo terapéutica ou
cirargica contribuindo assim, para a obtencdo de bons resultados no combate e resposta
a doentes com AVC. O que inclui:

- Caraterizar epidemiologicamente a populagdo hospitalar do distrito de Evora com e
sem diagnostico de AVC confirmado que realizaram TSC no Laboratorio de Ultrasons
Cardiaco e Neurovascular (LUSCAN), no Hospital Espirito Santo de Evora (HESE)
entre 2005 e 2011,

- Verificar a relacdo existente entre os fatores de risco vasculares e a presenca ou nao de
AVC;

- Verificar a relacdo dos resultados dos exames de diagndstico e terapéutica

recomendados em estudo;
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- Avaliar o impacto de ter fatores de risco e AVC na esperan¢a média de vida;

- Avaliar quais os fatores de risco que influenciam o tempo de sobrevivéncia apds

ocorréncia de um AVC;
- Verificar qual o exame de diagnostico mais sensivel e especifico na detecdo do AVC.

- Identificar as estratégias de realizacdo de exames (isto é, a sequéncia de exames a
realizar contingente nos resultados obtidos nos exames anteriores) que sao eficientes em

termos de custo-beneficio.

Para tal, interessa verificar quais as covariaveis e quais as interaces entre covariaveis
que devem ser introduzidas no modelo matematico que permitem representar o

comportamento, carateristicas e custos do diagndstico da doenca no distrito de Evora.

4.2 — Descricao dos dados

De acordo com 0s objetivos deste estudo e no sentido de testar as hipoteses que se
consideram pertinentes, foi selecionado um primeiro grupo onde se incluiram todos os
individuos que realizaram TSC no LUSCAN, no periodo de 1 de janeiro de 2005 a 31
de julho de 2010, tendo sido retirados de uma populacdo com 17095 individuos que
realizaram exames no LUSCAN durante o0 mesmo periodo de tempo. O grupo ficou
constituido por 3209 individuos com 1799 do sexo masculino e 1410 do sexo feminino,
e idades compreendidas entre os 13 e os 97 anos de idade. Posteriormente, apurou-se
um segundo grupo, cujo critério de incluséo foi ndo ter AVC. Ficando constituida por
1657 individuos, 779 do sexo masculino e 878 do sexo feminino, com idades

compreendidas entre 0s 11 e os 98 anos de idade.

Relativamente ao primeiro grupo, foi realizado um questionario individual ao doente ou
familiar (nos casos em que o individuo ndo apresentava condicdes para responder), onde
se recolheu informacédo acerca dos fatores de risco. A informagéo relativa aos exames

complementares de diagnostico foi obtida através de entrevista, consulta e anélise do
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processo clinico e imagioldgico de cada doente, tendo sido a informacao registada em
protocolo individual (apéndice 1 em CD).

Este protocolo individual € preenchido durante a entrevista, pelo investigador e
encontra-se dividido em quatro partes: a primeira parte refere-se a identificacdo do
individuo; a segunda parte, ao registo dos fatores de risco vasculares modificaveis e nao
modificaveis; a terceira parte a indicacdo clinica e a quarta parte aos resultados dos

exames complementares de diagndstico.

Registados os dados em suporte informatico, procedeu-se ao seu tratamento estatistico.
Os dados foram analisados no programa de estatistica Statistical Package for the Social
Siences (SPSS) versdo 19 SPSS inc., onde foi efetuado o tratamento estatistico
descritivo, correlacional, andlise de sensibilidade e especificidade; posteriormente foi
criada uma coOpia da mesma base de dados onde algumas covariaveis foram
transformadas (algumas em dummys e outras agrupadas em quatro categorias), para
serem tratadas no programa Statistic Data Analysis (STATA) versdo 12 onde foram
realizadas analises de regressdo, nomeadamente, a regressdo com funcdo de ligacdo
logit e probit, a regressdo multinomial e analise de sobrevivéncia. A analise de decisdo

foi realizada no Precision Tree, versao 6.

Dos exames de diagnostico complementar os TSC e TST foram realizados num
ecografo, com uma sonda linear de 5 a 12MHz no LUSCAN, de acordo com 0s
procedimentos descritos no enquadramento tedrico; o ecoDoppler cardiaco também foi
realizado com um ecdgrafo e uma sonda setorial de 2 a 4MHz, no LUSCAN. A TAC
CE foi realizada num aparelho de tomografia axial computadorizada no servico de
Imagiologia do HESE e a RM CE e Angio RM dos vasos do pescogo num aparelho de
Ressonancia Magnética numa Clinica particular, de acordo com o0s procedimentos de
aquisicdo de imagem descritos no enquadramento teorico. Além destes exames foi ainda
recolhida informacéo acerca do eletrocardiograma, durante analise do processo clinico

de cada doente.

A grande maioria dos individuos incluidos no estudo deu entrada no servico de urgéncia

do HESE através da Via Verde de AVC, apresentando sinais e sintomas carateristicos e
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sugestivos de AVC ou AIT, sendo posteriormente de acordo com a decisdo médica
internado ou ndo nos servicos de Medicina ou Unidade de AVC, para seguimento e
investigacdo dos sintomas apresentados ou investigacdo da etiologia do AVC
comprovado por TAC CE e procedimentos terapéuticos e de reabilitacdo. Os restantes
doentes sdo individuos ndo internados provenientes das consultas externas do HESE,
nomeadamente consultas de medicina interna, doencgas cérebro vasculares, cardiologia,
otorrino, oftalmologia, etc., que ndo estando internados fazem seguimento e

investigacdo dos sintomas apresentados e procedimentos terapéuticos e de reabilitacéo.

Na urgéncia sdo realizados exames complementares de diagndstico, como analises ao
sangue, eletrocardiograma, radiografia ao térax e TAC CE. Posteriormente, no
internamento ou no seguimento da consulta externa sdo realizados o TSC, TST,
ecoDoppler cardiaco e quando necessario, a RM CE e Angio RM dos vasos do pescogo.

Em situacdes de AVC ou AIT agudo o doente na urgéncia realiza um TAC CE e em
muitas situacdes a TAC CE é repetida, posteriormente, para diagnosticar ou avaliar a
evolucdo da lesdo. O doente terd alta clinica apds melhorias e deliberacdo médica. Caso

haja falecimento € registado o dia em que ocorreu.

O TSC, TST, ecoDoppler cardiaco e se necessario RM CE e Angio RM dos vasos do
pescoco ou outros exames de diagnostico serdo realizados, em individuos internados,
mais ou menos 24 a 72 horas depois da entrada no hospital. J& nos individuos que vao a
consulta e ha suspeita de AVC, mas ndo sdo internados, o tempo que leva a realizar os

exames é frequentemente maior e variavel.

A informacdo sobre os exames de diagnostico e terapéuticos incluidos neste trabalho
foram realizados por técnicos de diagnostico e terapéutica sendo a avaliacdo
neuroradioldgica dos exames realizada por médicos neuroradiologista, radiologista e

neurologista experientes.

Relativamente ao segundo grupo, da populacéo hospitalar de Evora foi selecionado um

grupo de individuos sem AVC ou informacdo de exames complementares de
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diagnéstico. A informacdo sobre os fatores de risco foi obtida através de consulta do

processo clinico individual.

4.3 — Descricao das variaveis

Como foi referido na secdo anterior, neste estudo foram incluidos fatores de risco

vasculares ndo modificaveis, fatores de risco vasculares modificaveis, indicacdo e

resultados de exames complementares de diagnostico: eletrocardiograma, ecoDoppler
cardiaco, TSC, TST, TAC CE, RM CE, Angio RM dos vasos do pescoco e dados de
Obitos. Esta informacdo é apresentada nas tabelas 15 a 19.

Tabela 15 — Descricéo dos fatores de risco vasculares ndo modificaveis.

Tipo e Medida
Variavel Cadigo _—
Descricéo
Sexo Sexo Variavel binaria (0 = masculino; 1 = feminino)
) Variavel continua (valor minimo de 13 anos e valor maximo de 97
Idade idade
anos)
Raca Raca Variavel binaria (0 = caucasiana; 1 = outras)

Grupos etarios

classe etéarias

Variavel ordinal (0 =[8-15[; 1 = [16-23 [; 2 = [24-31 [; 3 = [32-39 [;
4=[40-47 [;5=[48-55[; 6 = [66-63 [; 7=[64-71[; 8 =[72-79[; 9 =
[80-87 [; 10 = [88-95 [; e 11 = [96-103 anos])

Antecedentes pessoais

Variavel binaria (0 = ndo existem antecedentes pessoais de AVC; 1 =

antpavc o .
de AVC individuo tem antecedentes pessoais de AVC).
Antecedentes pessoais Variavel binéria (0 = ndo existem antecedentes pessoais de EAM; 1 =
antpeam
de EAM individuo tem antecedentes pessoais de EAM).
Varidvel categorica (0 = ndo existem antecedentes de AVC em
familiares de 1° grau (pai, mée e irmdos); 1 = existem antecedentes de
Antecedentes - :
antfavc AVC em familiares de 1° grau com menos de 65 anos; 2 = existem

familiares de AVC

antecedentes de AVC em familiares de 1° grau com de 65 anos ou

mais).
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Antecedentes
familiares de EAM

antfeam

Variavel categérica (0 = ndo existem antecedentes de EAM em
familiares de 1° grau (pai, mae e irmaos); 1 = existem antecedentes de
EAM em familiares de 1° grau com menos de 65 anos; 2 = existem
antecedentes de EAM em familiares de 1° grau com de 65 anos ou
mais).

Tabela 16 — Descricdo dos fatores de risco vasculares modificaveis.

Tipo e Medida
Variavel Codigo
Descricdo
i ) Variavel binaria (0 = individuo néo é hipertenso; 1 = individuo
Hipertenséo arterial HTA .
é hipertenso).
. ) Variavel binéria (0 = individuo ndo é diabético; 1 = individuo é
Diabetes mellitus DM o
diabético tipo 1 ou II).
o . . Variavel binaria (0 = individuo ndo tem dislipidémia; 1 =
Dislipidémia dislp o o
individuo tem dislipidémia).
) Variavel categdrica (0 = ndo fuma, nem nunca fumou; 1 = fuma;
Tabagismo tabag. ) o
2 = ex-fmdr, deixou de fumar ha mais de 12 meses).
Eletrocardiograma Varidvel binaria (0 = individuo ndo tem fibrilhacdo auricular
FA diagnosticada por eletrocardiograma; 1 = individuo tem
FA fibrilhacdo auricular diagnosticada por eletrocardiograma).
Variavel bindria (0 = individuo ndo tem outra cardiopatia
EcoDoppler Cardiaco . . . .
oPE potencialmente emboligena diagnosticada pelo ecoDoppler
CPE cardiaco; 1 = individuo tem outra cardiopatia potencialmente
emboligena diagnosticada pelo ecoDoppler Cardiaco).
Tabela 17 — Descrigdo das varidveis indicagdo e obito.
Tipo e Medida
Variavel Cadigo
Descricéo
Variavel categdrica (0 = sem informagéo clinica; 1 = AVC isquémico
) o sem hemisfério definido; 2 = AVC isquémico do hemisfério direito; 3
Indicacéo indicacéo o L
= AVC isquémico do hemisfério esquerdo; 4 = AVC lacunar; 5 =
AVC hemorragico sem hemisfério definido; 6 = AVC hemorragico
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do hemisfério direito; 7 = AVC hemorragico do hemisfério esquerdo;
8 = AIT; 9 = AVC isquémico vertebro basilar; 10 = outras, sem AVC
diagnosticado; 11 = follow up de stent ou endarteretomia; 12 =

Trombose Venosa) - Indica o motivo pelo qual o exame foi pedido.

Variavel binaria (0 = individuo ndo faleceu; 1 = individuo faleceu) -

Obito Obito ) o
Indica se o individuo faleceu ou ndo.
N° de dias - Variavel continua - Indica o nimero de dias entre o episédio de AVC
. obto
AVC/Obito € 0 Obito do individuo.
Idade de 6bito idadeobito Variavel continua - Indica a idade de dbito do individuo.

Tabela 18 — Descrigdo das varidveis do TSC e TST.

Tipo e Medida
Variavel Cadigo
Descricdo
M M Variavel continua (valor minimo de Imm e méaximo de
1,3mm) - Valor do espessamento da parede vascular.
. Varidvel categorica (-1 = sem acesso acustico; 0 =
Carotida esquerda cvcaroesq o
normal; 2 = estenose ligeira; 3 = estenose moderada; 4
Carétida direita cveardta = estenose grave; 5 = estenose pré-oclusiva; 6 =
oclusdo; 7 = tortuosidade; 8 = fistula 9 = ateromatose
carotidea, sem repercussdo hemodinamica; 10 = roubo
Vertebral esquerda cvvertesq

da artéria subclavia; 11 = tortuosidade, compativel com

TSC . . .
Vertebral direita cvvertdta estenose; 13 = hipoplasia) - Indica o resultado do TSC.
) Variavel categorica (0 = ndo se aplica; 1 = unilateral; 2
Estenose uni ou o . . i
) unibi = bilateral) - Indica se a presenca de estenose é apenas
bilateral L. .
esquerda, direita ou bilateral.
Variavel categoérica (-1 = ndo se aplica; 0 = normal ou
ligeira (<50%); 1 = moderada (50 a 70%); 2 = grave
Grau de estenose nouest ) ) 3
(70 a 90%); 3 = pré-oclusiva (90 a 99%); 4 = oclusdo)
— Indica a gravidade da patologia vascular cervical.
TC anterior esquerda tcantesq Variavel categorica (0 = normal; 1 = sem janela; 2 =
- — estenose ligeira; 3 = estenose moderada a grave; 5 =
TC anterior direita tcantdta g g
tortuosidade; 6 = oclusdo; 8 = roubo da artéria
TC posterior esquerda tepostesq subclavia; 9 = vasospasmo; 13 = hipoplasia) - Indica a
TST TC posterior direita tcpostdto conclusédo do TST.

IP

P Variavel categdrica (-1 = ndo se aplica; 0 = normal; 1 =
aumentados) - Indica se os Indices de pulsatilidade
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estdo dentro do valor da normalidade (<1) ou se estdo

aumentados (>1).

Tabela 19 — Descri¢do das variaveis da TAC CE, RM CE e Angio RM.

Variavel

Cadigo

Tipo e Medida

Descricédo

TAC CE

Tipo de lesédo

TACtipolesdo

Variavel categdrica (-1 = resultado inconclusivo; 0
= outros; 1 = hemodindmico; 2 = embdlico; 3 =
lacunar; 4 = normal) - Indica qual o mecanismo
fisiopatoldgico de lesdo diagnosticado por TAC CE.

Localizagdo da lesdo

TAClocalizagdo

Varidvel categorica (-1 = ndo se aplica; 1 = anterior
esquerdo; 2 = anterior direito; 3 = posterior; 4 =
anterior bilateral; 5 = anterior esquerdo e posterior;
6 = anterior direito e posterior; 7 = anterior bilateral
e posterior) - Indica qual a localizacdo de lesdo
diagnosticado por TAC CE.

RM CE

Tipo de lesédo

RMtipolesao

Variavel categdrica (-1 = ndo se aplica ou resultado
inconclusivo; 0 = outros; 1 = hemodinamico; 2 =
embdlico; 3 = lacunar; 4 = normal) - Indica qual o
mecanismo fisiopatologico de lesdo diagnosticado
através da RM CE.

Localizacéo da lesdo

RMlocalizagao

Variavel categorica (-1 = ndo se aplica; 1 = anterior
esquerdo; 2 = anterior direito; 3 = posterior; 4 =
anterior bilateral; 5 = anterior esquerdo e posterior;
6 = anterior direito e posterior; 7 = anterior bilateral
e posterior) - Indica qual a localizacdo de lesdo

diagnosticado através da RM CE.

Angio RM
dos vasos do

pescoco

Tipo de lesédo

angioRM

Variavel categdrica (-1 = ndo se aplica ou resultado
inconclusivo; 0 = normal; 2 = estenose ligeira; 3 =
estenose moderada; 4 = estenose grave; 5 = estenose
pré-oclusiva; 6 = oclusdo; 7 = tortuosidade; 8 =
fistula; 9 = ateromatose carotidea, sem repercussao
hemodinamica; 10 = roubo da artéria subclavia; 11
= tortuosidade + ateromatose carotidea, sem
repercussdo hemodindmica; 12 - tortuosidade,

compativel com estenose; 13 = hipoplasia) - Indica
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0 mecanismo fisiopatolégico de lesdo diagnosticado
através da Angio RM.

Variavel categoérica (-1 = ndo se aplica; 1 = anterior
esquerdo; 2 = anterior direito; 3 = posterior; 4 =
L . . anterior bilateral; 5 = anterior esquerdo e posterior;
Localizacéo da lesdo angioRMloc o . o
6 = anterior direito e posterior; 7 = anterior bilateral
e posterior) - Indica a localizagdo de lesdo

diagnosticado através da Angio RM.

4.4 — Métodos de analise

4.4.1 — Analise univariada descritiva

A estatistica descritiva permite representar de forma concisa, sintética e compreensivel a
informacdo contida na amostra ou grupo em estudo. Estando em analise um volume de
dados consideravel, esta tarefa adquire grande importancia, concretizando-se na
elaboracdo de tabelas e de graficos e no célculo de medidas ou indicadores que

representam convenientemente a informagé&o contida nos dados (Reis, 2008).

As medidas descritivas auxiliam a analise do comportamento dos dados provenientes de
uma populacdo ou de uma amostra, exigindo uma notacao especifica para cada caso. As
medidas descritivas classificam-se como: medidas posi¢do (tendéncia central e
separatrizes), medidas de dispersdo, medidas de assimetria e de achatamento (Reis,
2008; Maroco, 2007).

As medidas de tendéncia central indicam um ponto em torno do qual se concentram 0s
dados. Este ponto tende a ser o centro da distribuicdo dos dados. Entre as varias
medidas de tendéncia central as estatisticas mais usadas sdo: média, a mediana e a moda
(Reis, 2008; Maroco, 2007).

As medidas de dispersdo auxiliam as medidas de tendéncia central a descrever o

conjunto de dados adequadamente. Indicam se os dados estdo, ou ndo, proximos uns dos
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outros, entre eles considerou-se a variancia, o desvio padréo e o coeficiente de variacédo
(Reis, 2008; Maroco, 2007).

O estudo da estatistica descritiva foi utilizado com o objetivo de descrever e avaliar 0s
grupos em estudo. Incluiu a classificacdo de resultados, célculo de medias, desvio

padrdo e valores minimos e maximaos.

4.4.2 — Medidas de associacao e teste de hipoteses

No presente estudo para se tentar compreender melhor quais os fatores que condicionam
a presenca ou qual o impacto que a presenca dos fatores de risco tem na probabilidade
de ter ou ndo ter AVC ou a presenca ou ndo de determinados tipos de AVC ou ainda
alteracdes nos exames de diagnostico e terapéutica e até mesmo a morte por AVC,
foram testadas hipoteses, que explicitam declaracdes testaveis empiricamente. O teste
de hipdteses é um procedimento que permite rejeitar ou ndo uma hipdtese estatistica,
tendo como base resultados obtidos numa amostra aleatéria. Existem sempre duas
hipdteses complementares em confronto: a hipdtese nula (Ho) e a hipbtese alternativa
(H1), onde a Ho se considera presumivelmente verdadeira a ndo ser que os dados da

amostra sejam incoerentes com essa hipétese (Maroco, 2007).

Os testes de hipoOteses podem ser bilaterais, quando a Hi prevé valores do parametro em
estudo diferentes (inferiores ou superiores), ou podem ser unilaterais (a esquerda ou
direita) quando prevéem valores sé inferiores ou sé superiores ao referido na Ho
(Maroco, 2007).

Com base na amostra é calculado a estimativa do parametro e a estatistica do teste. A
estatistica do teste depende da distribuicdo amostral do estimador e quando encontrada
pode tomar-se a decisdo de rejei¢do ou ndo através da defini¢do da regido critica, ou da

especificacdo de uma regra de decisdo ou através do célculo do p-value (Maroco, 2007).
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No ultimo método, o p-value refere-se a probabilidade condicionada a Ho de se obter o
valor da estatistica de teste observado numa determinada amostra ou um valor mais

extremado (Maroco, 2007).

No presente trabalho, a estatistica p € utilizada para avaliar o nivel de significancia dos
testes utilizados. O p-value € uma estatistica muito utilizada para sintetizar o resultado
de um teste de hipdteses, definido como a probabilidade de se obter uma estatistica de
teste igual ou mais extrema que a observada numa amostra, assumindo verdadeira a
hipo6tese nula. Por outras palavras, o p-value é a probabilidade de se estar a cometer um

erro do tipo I, ao rejeitar a hipétese nula.

Quanto mais pequeno for o p-value, mais se esta certo que se estd a tomar a decisdo
correta ao rejeitar a hipotese nula. Se o p-value for inferior a 0.01, a hipdtese nula é
rejeitada se o nivel de significancia do teste for de 1%, se o p-value for inferior a 0.05, a
hipbtese nula € rejeitada se o nivel de significancia do teste for de 5% e se o p-value for

inferior a 0.1, a hip6tese nula é rejeitada se o nivel de significancia do teste for de 10%.

Relativamente a analise da relacdo entre varidveis qualitativas, foi realizada através de
medidas de associacdo e determinacdo das respetivas significancias estatisticas e entre

variaveis quantitativas através de medidas de correlag&o.

A analise de correlacdo é o método que permite estudar as relacdes ou associacdes entre
as variaveis. Mostra o seu grau de relacionamento, fornecendo um namero, indicando
como as varidveis variam conjuntamente, ndo existindo a necessidade de definir as
relacbes de causa e efeito, ou seja, qual é a variavel dependente e a independente
(Maroco, 2007).

Podem existir diferentes formas de correlacdo entre as variaveis. O caso mais simples e
mais conhecido € a correlacdo simples, envolvendo duas variaveis, x e y. A relacdo entre
duas variaveis sera linear quando o valor de uma pode ser obtido aproximadamente por
meio da equacgdo da reta. Assim, é possivel ajustar uma reta da formay = a + fx aos

dados. Neste caso, a correlagdo é linear simples. Quando nédo for possivel o ajuste da
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equacdo anterior, ndo significa que ndo existe correlacdo entre elas. Podera haver

correlagéo néo linear (Maroco, 2007).

Quando se tem dois conjuntos de varidveis, um composto por uma variavel (y) e o outro
com P variaveis (X1, X2,..., Xp), € se deseja analisar a correlacdo entre a varidvel y e a

variavel x;, i = 1, 2,..., p, estamos perante correlacdo maltipla (Maroco, 2007).

As medidas de associacdo podem variar entre 0 e +1, isto €, desde auséncia de relacéo
até a relacdo perfeita entre as variaveis. Os valores baixos indicam uma pequena
associacdo entre varidveis enquanto os valores elevados indicam uma grande associacdo

entre as mesmas (Maroco, 2007).

Neste trabalho, também ¢é utilizado o teste T para comparar as médias da mesma
variavel em dois grupos, onde a Ho €: as médias dos dois grupos séo iguais e a hipotese
alternativa Hy é: as medias dos dois grupos sdo diferentes. Para comparar propor¢oes de
variaveis nominais binarias de dois grupos, é utilizado teste Z e para uma variavel
independente com mais de duas categorias, utilizou-se o teste Mann-Whitney (embora
se possa utilizar também no teste do qui-quadrado), um teste ndo paramétrico, para
calcular probabilidades, onde a Ho é: a probabilidade de cada uma das categorias de
uma dada variavel entre os dois grupos é igual e a hipé6tese alternativa Hi é: a
probabilidade de cada uma das categorias de uma dada variavel entre dois grupos €

diferente.

Outro conceito utilizado é a razdo de chances ou razdo de possibilidades que ¢é definida
como a raz&o entre a chance de um evento ocorrer em um grupo e a chance de ocorrer
em outro grupo. Possibilidade é a probabilidade de ocorréncia deste evento dividida
pela probabilidade da ndo ocorréncia do mesmo evento. Neste caso é definida como o
quociente entre o risco de um evento (AVC) na populagdo exposta ao fator de risco e o
risco desse evento na populagdo ndo exposta. O chamado odds ratio (OR) é o
equivalente ao risco relativo nos estudos caso-controlo ou quando se utiliza modelos de

regressao logistica (Everitt, 1995).
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Uma razdo de chances de 1 indica que a condicdo ou evento sob estudo é igualmente
provavel de ocorrer nos dois grupos. Uma razéo de chances maior do que 1 indica que a
condicdo ou evento tem maior probabilidade de ocorrer no primeiro grupo. Finalmente,
uma razdo de chances menor do que 1 indica que a probabilidade é menor no primeiro

grupo do que no segundo.

A razdo de chances precisa ser igual ou maior que zero. Se a chance do primeiro grupo
ficar préxima de zero, o OR fica préximo de zero. Se a chance do segundo grupo se
aproximar de zero, 0 OR tende para mais infinito.

4.4.3 — Analise de regressao

Em muitos problemas da area da salde ha interesse em verificar se duas ou mais
varidveis estdo relacionadas de alguma forma. Para expressar esta relacdo € muito
importante estabelecer um modelo matematico. Este tipo de modelagem é chamado de
regressdo, e ajuda a entender como determinadas variaveis influenciam outra variavel,
ou seja, possibilita prever o comportamento de uma variavel (variavel dependente) a
partir de uma ou mais varidveis relevantes (variaveis independentes) (Wooldridge,
2003).

Esta relacdo pode ser analisada como um processo. Neste processo, 0s valores de Xxi,
Xo,....,xn S0 chamados de inputs (varidveis independentes) e y de output (variavel
dependente). E necessaria uma colheita de dados e uso de métodos estatisticos de
Anélise de Regressdo. Para analisar a relacdo linear de apenas uma variével
independente com a variavel dependente temos a regressdao linear simples. Mas, se
queremos relacionar a variavel dependente com mais de uma variavel independente,

utiliza-se a regressdo linear maltipla (Wooldridge, 2003).

Em comparacdo com as técnicas conhecidas em regressdo (em especial a regressao
linear), a regressdo logistica distingue-se essencialmente pelo facto de a variavel

resposta ser binaria. Em muitos estudos existem duas possibilidades, recebendo os
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valores zero e um (y=0, y=1), ndo sendo possivel interpretar valores previstos que nao
sejam zero ou um. Quando se pretende explicar uma variavel bindria ou dummy (y), os
modelos de escolha binaria mais adequados séo os com funcéo de ligacdo logit e probit
(Wooldridge, 2003).

O modelo com funcéo de ligacdo logit € um modelo linear generalizado que usa como
funcdo de ligacéo a funcéo de distribuicdo nédo linear logistica e considera uma funcéo
de distribuicdo acumulada logistica. O método da maxima verosimilhanca é
normalmente utilizado para a estimacdo do modelo. O objetivo deste método é
maximizar a funcdo da verosimilhanca (ou o logaritmo desta), obtendo os valores dos
parametros do modelo de modo que a probabilidade de observar os valores de y seja a

mais alta (méaxima) possivel (Wooldridge, 2003).

E Gtil para modelar a probabilidade de um evento ocorrer como funcdo de outros
fatores. Do ponto de vista estatistico este modelo é bastante flexivel e de facil

interpretacé&o.

O modelo com func¢éo de ligacdo probit (ou normit) é uma alternativa ao modelo com
funcdo de ligacdo logit que admite a funcdo de distribuicdo normal (standard) para
expressar a relagdo ndo linear entre as probabilidades estimadas da varidvel dependente
e as varidveis explicativas. Também é um modelo estimado pelo método da méxima

verosimilhanca (Wooldridge, 2003).

Os resultados das estimagdes dos modelos com funcéo de ligacdo logit e probit sdo
semelhantes em termos de significancia estatistica e precisdo de ajustamento, mas, 0s
valores dos coeficientes estimados ndo sdo diretamente comparaveis. A principal
diferenga entre os dois modelos estd no facto de a probabilidade condicional se
aproximar mais lentamente para o 0 ou 1 no modelo com funcéo de ligacao logit do que
no caso do modelo com fungdo de ligagédo probit.

N&o existe propriamente um motivo que justifique optar por um dos modelos, sendo o

método de estimagdo o mesmo (método da Maxima Verosimilhanga) diferindo apenas
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na funcdo de distribuicdo acumulada. Na pratica, 0 modelo com func¢éo de ligacdo logit

€ mais utilizado devido a sua especificacdo matematica mais simples.

Quando o numero de categorias da variavel dependente (y) é superior a duas e nédo
existe uma ordem implicita, usa-se 0 modelo multinomial. A distribuigdo multinomial é
uma generalizacdo da binomial, logo também o modelo multinomial é uma

generalizacdo do modelo binomial.

Dentro do modelo multinomial, existem os ja referidos modelos da familia com funcéo
de ligacdo logit que se baseiam numa funcdo de probabilidade de distribuicdo do
méaximo de uma série de variaveis aleatorias, introduzidas por Gumbel em 1958 e o
modelo com funcdo de ligagdo probit que tem como maior vantagem a capacidade para
capturar todas as correlagdes entre alternativas.

O modelo multinomial com funcdo de ligacdo logit baseia-se na premissa de gque 0s
termos de erro das funcbes de utilidade sdo independentes e identicamente distribuidos
(ou tipo | de valores extremos). Devido ao componente aleatdrio, a escolha de uma
opcao sobre outra passa a ser regida por um processo probabilistico onde a parcela
aleatdria € regida por uma distribuicdo de Weibull, que se baseia no pressuposto de que
os erros sdo independentes e identicamente distribuidos sobre as opgdes (Ben-Akiva e
Lerman, 1985).

O modelo também impGe a satisfacdo do axioma da Independéncia de Alternativas
Irrelevantes que diz que a relagdo entre a probabilidade de uma alternativa sobre outra
ndo é afetada pela auséncia ou presenca de qualquer alternativa. Esta propriedade ¢ uma
limitacdo para este tipo de modelos, porque ao haver outras alternativas, intuitivamente
iIsso pode afetar as probabilidades relativas com que se escolhem outras alternativas.
(Ben-Akiva e Lerman, 1985).

O modelo multinomial com fungdo de ligacdo probit deriva do pressuposto de que os
termos de erro das funcGes de utilidade s@o normalmente distribuidas. Este modelo

capta com clareza a correlacdo entre todas as alternativas.
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Neste trabalho sdo utilizados modelos de regressdo com fungéo de ligagéo logit, com
funcdo de ligacdo probit e multinomial, com objetivo principal explicar a problematica
em estudo da relacdo entre uma variavel dependente e um conjunto de variaveis
independentes. Salienta-se que a escolha destas ferramentas estatisticas foi feita com

base na natureza das variaveis dependentes em analise.

Sendo os modelos de regressdo utilizados, modelos ndo lineares, ndo é imediata a
interpretagdo das estimativas dos coeficientes (B), devendo ser calculados os feitos
marginais. O efeito marginal ndo é o proprio 3. O efeito marginal para variaveis
continuas € o impacto das variacdes infinitesimais na variavel independente sobre a
varidvel dependente. No caso das variaveis dependentes com mais de uma categoria
(binaria ou categorica), para analisar os efeitos das varidveis independentes basta
calcular a probabilidade dos diferentes valores da variavel independente em analise (0,
1....), para cada categoria, mantendo as outras variaveis independentes constantes no seu

valor médio, e analisar a diferenca entre eles (Wooldridge, 2003).

4.4.4 - Analise de sobrevivéncia

Outro tipo de questdo que pode surgir em estudos como este é como é que ter um AVC
influencia a chance de morte (ou a probabilidade de sobrevivéncia)? Como € que o ter
AVC influencia a idade de morte? Qual é o tipo de AVC que mais aumenta a chance de
morte? ou qual a probabilidade de um doente apos ter um AVC, sobreviver? Ou qual a
probabilidade de um doente que tem HTA e DM e teve AVC tem de sobreviver um
ano? Ou qual a probabilidade de falecer com X anos de idade? Muitas questdes como
estas surgem quando se trata da saude de pessoas e de saber qual a melhor estratégia a
seguir para diagnosticar e tratar a doenca, garantindo o aumento da esperanga média de
vida dos doentes e tendo sempre em conta 0s custos de cada decisdo tomada para
realizar a melhor estratégia. Para ajudar a encontrar estas respostas existe uma

ferramenta chamada anélise de sobrevivéncia.
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Segundo Bastos e Rocha (2006), o tempo de sobrevivéncia entre um evento e morte
pode ser influenciado por diversos fatores, assim como a idade de 6bito. Nos individuos
em estudo pretende-se verificar como a idade de 6bito e o tempo de sobrevivéncia entre
0 AVC e morte, podem ser influenciados por ter ou ndo ter AVC, por ter ou nao ter
determinado tipo de AVC, por ter ou ndo fatores de risco ndo modificaveis (sexo, idade,

etc.) e fatores modificaveis (HTA, fumador,...).

Segundo Botelho et al (2009), "na analise de sobrevivéncia a variavel dependente é
sempre 0 tempo até ocorréncia de determinado evento. Ao contrario, na analise
estatistica “classica” a varidvel dependente ¢ a propria ocorréncia de determinado
evento (desenvolver uma doenga, cura, efeito lateral,...).", ainda Botelho et al (2009)
afirmam que "Devido a diferenca do tipo de variavel dependente utilizada, todos os
métodos estatisticos usados tradicionalmente na analise “classica” ndo podem ser
utilizados quando realizamos analise de sobrevivéncia. Esta tem métodos proprios
incluindo medidas de associacdo, forma de apresentacdo dos resultados e testes de

significancia."

Assim, a analise de sobrevivéncia é o estudo de individuos (itens observados) onde um
evento bem definido (falha) ocorre depois de algum tempo (tempo de falha). Pode
assumir formas tdo diversas como recaida de uma doenca crdnica, tempo de

sobrevivéncia de um doente, divorcio, conclusdo de uma licenciatura, etc..

Esta andlise tem varios métodos estatisticos préprios, incluindo medidas de associacao,

forma de apresentacéo dos resultados e testes de significancia (tabela 20).

Tabela 20 - Técnicas estatisticas utilizadas na analise de sobrevivéncia (Botelho et al, 2009).

Técnicas estatisticas utilizadas na analise de

sobrevivéncia

Medidas de Associacao Hazard ratio ou fungéo de risco

Tabela de sobrevivéncia
Apresentacéo de resultados
Curva de Kaplan-Meyer
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Teste de significancia Testes ndo paramétricos

(Analise univariada) Log-Rank Test

o Modelos semi-paramétricos: Regressdo de Cox
Teste de significancia

. o Modelos paramétricos (p.e: exponencial, Gompertz,
(Anélise multivariada) o
log logistic, log normal...)

Uma das carateristicas importantes a considerar é a existéncia de dados censurados (de
varios tipos), que surgem quando, para alguns individuos em estudo, ndo é observada a
realizacdo do acontecimento de interesse durante o periodo em que esses individuos
estdo em observacdo, mas que ainda assim estes resultados censurados provenientes de
um estudo deverdo ser incluidos para fins de analise estatisticos; outra carateristica é a
variavel resposta ndo ser negativa, ser univariada e continua; e por dltimo pelos tempos
de falhas. Os tempo de falha sdo constituidos por: tempo inicial (tempo de inicio de
estudo deve ser precisamente definido), escala de medida (tempo real ou de reldgio) e

evento de interesse (falha, como por exemplo a morte) (Bastos e Rocha, 2006).

A censura confere uma grande vantagem a analise de sobrevivéncia permitindo utilizar
a informacao de todos os individuos até ao momento em que desenvolvem o evento ou
sdo censurados. Outra vantagem é a analise integra da periodicidade de ocorréncia dos
eventos nos diferentes grupos. As medidas de associacdo fornecem num sé valor a
diferenca de velocidade de ocorréncia de eventos entre os grupos, em todo o periodo de
seguimento. Neste tipo de analise estatistica a censura dos individuos da amostra nédo
esta relacionada com o seu progndstico, e este é semelhante independentemente da
altura em que entram para o estudo. Caso contrario, os resultados podem ser incorretos.

(Bastos e Rocha, 2006; Botelho et al, 2009).

A funcéo de sobrevivéncia (S) é definida como (Bastos e Rocha, 2006):
S{H) =Pr(T>t)

onde t significa de um determinado momento de tempo, T é uma variavel aleatoria que

indica 0 momento da morte, e "Pr" representa a probabilidade. Ou seja, a funcéo de
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sobrevivéncia € a probabilidade de que a morte ocorra depois do momento t. A funcéo
de sobrevivéncia é também chamada a funcdo de sobrevivéncia ou sobrevivéncia em
problemas de sobrevivéncia biologica, e funcdo de confiabilidade em problemas de

sobrevivéncia mecéanica.

Geralmente S (0) = 1, embora possa ser inferior a 1 se houver a possibilidade de morte
imediata ou fracasso (Bastos e Rocha, 2006).

Para estimar a funcdo de sobrevivéncia de dados com observacdes ndo censuradas,

calcula-se:

Sﬁ) = _numero de pacientes com T > t

numero de total de pacientes

Para dados com observagdes censuradas, utiliza-se o estimador Kaplan-Meier ou
estimador do produto limite (PL) que é um estimador ndo paramétrico da funcdo de
sobrevivéncia, utilizado na analise ndo paramétrica, isto €, sem variaveis explicativas

para os resultados.

A funcdo de sobrevivéncia é geralmente definida em termos de fun¢des de distribuicdo
e densidade e como complemento tem ainda a funcéo de distribuicdo do tempo de vida
(Bastos e Rocha, 2006).

Quanto a distribuicdo do tempo de vida, segundo Bastos e Rocha (2006), sendo T uma
variavel aleatoria, ndo negativa, que representa o tempo de vida de um individuo
oriundo de uma dada populagdo homogénea, considera-se T como sendo uma variavel
aleatoria absolutamente continua, cuja distribuicdo pode ser caraterizada por qualquer

uma das seguintes fungdes:

- Funcdo densidade de probabilidade que no contexto da analise de sobrevivéncia €
definida por f (t) e pode ser interpretada como a probabilidade de um individuo sofrer o

acontecimento de interesse no intervalo (t, t + At), em que At — 0.
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- Fung&o de distribuicdo F (t), que se define por: F (t) = P (T <t), 0 <t < c. Portanto,
representa a probabilidade de ocorréncia do acontecimento de interesse até ao instante t.

Outros conceitos que importam referir sdo o de vida futura num dado tempo t o, que é 0
tempo restante de vida, e o tempo de vida futura esperado, que é o valor esperado do
tempo de vida futura. A densidade de probabilidade da vida futura e da vida futura
esperada é obtida atraves da utilizagdo de integrais (integracdo por partes) (Bastos e
Rocha, 2006).

Através da visualizacdo grafica do estimador de Kaplan-Meier é possivel observar o
comportamento dos dados através de uma fungdo em forma de escada, mesmo que na
presenca de observacBes incompletas. Esta analise visual serd particularmente util na

analise dos resultados obtidos neste trabalho.

Quando se pretende saber qual o risco de um doente com AVC falecer ap6s sobreviver
por exemplo 365 dias ou falecer numa determinada idade apés o AVC e se esse risco de
morrer aumenta ou diminui com o tempo ou idade, utiliza-se a funcéo de risco (hazard
function), que é a probabilidade instantanea de um individuo sofrer o evento (morte) no
instante t, sabendo que sobreviveu até esse instante (Bastos e Rocha, 2006). Este é

também um dos aspetos importantes da estimacdo nao paramétrica.

A funcéo de risco deve ser ndo negativa, A (t) > 0, o seu integral no intervalo [0, o] deve
ser infinito, mas ndo contraria a restricdes, pode ser crescente ou decrescente, ndo

monotdnica, ou descontinua (Bastos e Rocha, 2006).

A funcdo de risco pode, alternativamente, ser representada em termos da funcdo de
risco cumulativo, que é a "acumulagédo™ do risco ao longo do tempo. Portanto, a funcao
de risco cumulativa mede o risco de ocorréncia do acontecimento de interesse até ao
instante t. Assim, aumenta sem limite quando t tende para infinito (supondo que S (t)
tende para zero). Isto implica que a funcdo de risco ndo deve diminuir muito
rapidamente, uma vez que, por defini¢éo, o risco cumulativo tende a divergir (Bastos e
Rocha, 2006). Com o objetivo de se obter uma estimativa razoavel do risco total que
existe entre esses dois pontos de tempo, foi sugerido por Nelson (1972) e estudado por

Aalen (1978), um estimador alternativo denominado como estimador de Nelson-Aalen.
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Este estimador estima diretamente a funcdo de risco cumulativo, embora também se
possa obter uma estimativa da funcdo de sobrevivéncia, ndo devendo ser interpretado
como uma probabilidade. Fornece uma ligacdo importante entre a funcéo de risco e a
funcdo de sobrevivéncia cuja natureza a torna insensivel a alteracdes no risco (Cleves et
al, 2004).

Dadas as variacOes aleatorias que ocorrem em periodos de sobrevivéncia discretos, a
estimacdo do risco deve ser ajustada. Pois, apesar da funcdo de risco cumulativo ser
informativa, quando se considera a estimacdo de funcGes de risco continuas, é
importante visualizar a forma da funcdo de risco num periodo continuo de tempo. A
forma de visualizar o fendmeno é adotar a funcdo ajustada de Kernel (adjusted
smoothed kernel function) que converte qualquer conjunto estimado de pontos erraticos

numa forma funcional e ajustada (Cleves et al, 2004).

A representacdo gréafica da estimativa de Kaplan- Meier (e também de Nelson-Aalen)
com estratificagdo para a funcdo de sobrevivéncia, permite ter uma ideia do
comportamento das curvas de sobrevivéncia, nos diferentes grupos. Mas, avaliar a
existéncia de uma diferenca significativa entre as probabilidades de risco para o0s

diferentes fatores de risco em analise deve-se recorrer a testes de hipotese especificos.

Existem diferentes testes ndo paramétricos adequados para a comparacdo das
probabilidades de sobrevivéncia (ou risco) para diferentes grupos em causa. Os testes
mais usados, nomeadamente neste trabalho sdo os testes Log-rank e Wilcoxon (também
designados por Breslow-Gehan) (Bastos e Rocha, 2006; Cleves et al, 2004). Nestes
testes, a Ho: 0s grupos em causa apresentam a mesma funcéo de sobrevivéncia. Em

alternativa a Hi: os grupos em andlise apresentam diferentes funcdes de sobrevivéncia.

Neste caso, testa-se a hipotese dos individuos (divididos por terem ou nédo o fator de
risco) apresentarem a mesma probabilidade de falecer em determinada idade ou
decorrido um determinado periodo de tempo, versus a alternativa da idade de morte ou

tempo de vida ap6s o evento ser distinto consoante a carateristica que define o grupo.
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O teste Log-rank compara a distribuicdo da ocorréncia dos acontecimentos observados
em cada grupo com a distribuicdo que seria esperada, se a incidéncia fosse igual em
todos os grupos. Se a distribui¢do observada for equivalente a distribuicdo esperada, a
funcdo de sobrevivéncia dos individuos pertencentes ao grupo, coincide com a funcgéo

de sobrevivéncia dos individuos em geral (Bastos e Rocha, 2006).

Quanto aos modelos semi-paramétricos de analise de sobrevivéncia, existe 0 modelo de
riscos proporcionais de Cox, que apresenta uma parte que depende de t e outra parte
paramétrica composta pelas varidveis explicativas. Este modelo estima hazard ratios e
ndo é atribuida nenhuma distribuicdo de probabilidade aos tempos de sobrevivéncia,
logo devem-se verificar 0s cumprimentos dos requisitos estatisticos de
proporcionalidade. Uma das formas de testar a qualidade do modelo é através de uma
reestimacdo manual do modelo, com inser¢do de novas covariaveis ou automaticamente
(programa estatistico) atraves do link test, uma das melhores ferramentas de diagnostico

para o proporcional hazard.

Outra forma de testar a hipGtese de proporcionalidade é através da analise de escala de
residuos Schoenfeld que também se baseia na reestimacdo, mas neste caso ndo de
variaveis, mas sim dos residuos. Esta analise aos residuos pode ser realizada com o
proporcional hazard assumption test (phtest), testando a proporcionalidade do modelo
como um todo ou podendo também fazer um teste a cada covariavel. Se os testes para
um nivel de confianca estabelecido, ndo sdo significativos (p-value> nivel de
significancia estabelecido), ndo se rejeita a proporcionalidade, supondo-se que ndo ha
violagdo da suposicdo proporcional. E possivel também obter um gréfico do pressuposto
e nestes uma linha horizontal é mais uma indica¢do de que ndo existe qualquer violagao

do pressuposto de proporcionalidade.

Outros testes poderdo ser necessarios, entre os quais, os critérios de informagéo, para
verificar o ajustamento do modelo aos dados em andlise. Os critérios de informagéo
utilizam o Akaike Information Criterion (AIC) e Bayseian Information Criterion (BIC)
permitindo avaliar e comparar diferentes modelos com diferentes numeros de

parametros. Quanto menor for o valor do AIC e BIC melhor é o ajuste do modelo. Para
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verificar o poder discriminativo do risco existe o coeficiente C de Harrell, cujo poder
discriminativo é aceitavel quando C > 0.7.

Os modelos paramétricos, também compostos por variaveis explicativas, variam
conforme a distribuicdo dos tempos de sobrevivéncia, ou seja, se 0S tempos de
sobrevivéncia se comportam de acordo com uma distribuicdo exponencial, s&o
denominados modelos de regressao exponencial, se for outro tipo de distribuicao terdo
outra denominacdo. Dessa forma, de acordo com o comportamento de distribuicdo dos
tempos de sobrevivéncia, podem ser modelos de regressdo Weibull, Gompertz, log
logistica, log normal, exponencial, gama ou gama generalizada. Cada modelo é
adequado para diferentes situaces e a sua escolha é muito importante, pois caso 0
modelo utilizado néo seja 0 adequado aos dados, os resultados podem né&o retratar de

forma correta a realidade, invalidando a analise realizada.

Quando a finalidade ¢é de escolher 0 modelo paramétrico que melhor se ajusta aos dados
(qual a distribuicdo probabilistica que melhor se adequa as carateristicas dos dados)
existem alguns métodos possiveis de aplicar, como os métodos graficos, o teste de
modelos encaixados e os critérios de informacdo. Ndo se devendo apenas aplicar um
método de selecdo neste trabalho serdo aplicados os critérios de informacdo por
obedecerem a uma regra de decisdo, excluindo a subjetividade que se verifica nos
métodos gréaficos e os testes de modelos encaixados, tendo em conta a limitagdo de ndo
poderem ser calculados para o modelo paramétrico Gompertz. Os critérios de
informacdo ja referidos anteriormente utilizam o AIC e BIC permitindo comparar
diferentes modelos com diferentes nimeros de parametros. Quanto menor for o valor do
AIC e BIC melhor é o ajuste do modelo. O teste de modelos encaixados é
fundamentado no facto dos modelos exponencial, Weibull e log normal serem casos
especiais (modelos encaixados) do modelo gamma generalizado, onde a Ho do teste de
modelos encaixado €: 0 modelo é adequado e a Hi: 0 modelo n&o é adequado. Baseia-se
na verosimilhanca do modelo paramétrico proposto e na verosimilhanca do modelo
gamma generalizado, comparando o ajuste aos dados do modelo paramétrico proposto
como o do gamma generalizado. Se o ajuste dos dois modelos for semelhante, os

valores da verosimilhanca sdo proximos e o modelo é adequado (2x (log verosimilhanca
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do modelo gamma generalizado - log verosimilhanga do modelo proposto)). Esta
estatistica tem distribui¢do qui-quadrado e o modelo proposto ndo é adequado quando
se rejeita a Ho, isto é, quando o p-value for inferior ao nivel de significancia

estabelecido.

N&o sendo o modelo Gompertz um modelo encaixado do modelo gamma generalizado,

ndo pode ser utilizado para este modelo.

Neste trabalho considera-se variavel dependente a idade do individuo quando ocorre a
morte com o0 objetivo de saber como os fatores de risco dos individuos que tem e nédo
tem AVC diminuem ou aumentam a idade de morte. Nos grupos com AVC, com AVC
isquémico e com AVC hemorragico, também sera realizada a andlise considerando
como varidvel dependente o tempo decorrido desde a ocorréncia do AVC até a morte,
sendo o objetivo perceber os fatores que influenciam o tempo de sobrevivéncia (Bastos
e Rocha, 2006; Botelho et al, 2009).

4.4.5 - Analise de sensibilidade e especificidade

A finalidade dos exames complementares de diagnostico € fornecer informacdo que
permita fazer um diagnostico correto. Diagnostico é definido como o ato de identificar
uma patologia. Assim, identificar adequadamente uma patologia requer uma anamnese

cuidadosa, exame clinico e exames complementares de diagndstico.

Algumas patologias séo de dificil identificagéo, outras de facil. Contudo, até mesmo as
de facil identificacdo implicam sempre algum grau de incerteza. Logo, 0 processo que
envolve o diagnéstico de uma patologia pode variar de probabilidade zero a

probabilidade de 100% de ter ou néo a patologia.

O exame diagnostico ideal é aquele que, quando positivo, indica com certeza a presenga
da doenca e, quando negativo, indica a auséncia da mesma. Para avaliar a qualidade de
um exame diagnostico, € normal usar duas medidas: a sensibilidade e a especificidade.

A sensibilidade de um teste € a capacidade do mesmo de reconhecer a presenca da
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doenca e é dado pela percentagem de vezes que, na presenca da doenca, o teste é
positivo, ou seja, a sensibilidade é dada pela percentagem de verdadeiros-positivos
quando a doenca esta presente. Em contrapartida, a especificidade indica-nos a
capacidade de o teste identificar a auséncia da doenca, e € dada pela percentagem de

verdadeiros-negativos na auséncia da doenca (Menezes e Santos, 1999).

Através da comparagdo do resultado do novo exame com a ja conhecida auséncia ou
presenca de patologia, é possivel ter a certeza (hnunca de 100%) dos verdadeiro-positivos

ou negativos (Menezes e Santos, 1999).

Alternativas corretas: a patologia existe - teste positivo (a)
a patologia ndo existe - teste negativo (d)
Alternativas incorretas: a patologia existe - teste negativo (c)

a patologia néo existe - teste positivo (b)

O célculo da sensibilidade e da especificidade é feito através das seguintes equacdes:

SENSIBILIDADE = verdadeiros-positivos x 100
verdadeiro-positivos + falsos-negativos

ou-= a
a+c

ESPECIFICIDADE = verdadeiros-negativos x 100
verdadeiro-negativos + falsos-positivos

ou=_d
d+b
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Na tabela 21 observam-se as quatro possiveis interpretagcdes do resultado de um exame,
sendo duas possibilidades corretas (a e d) e duas incorretas (b e c). O exame é

considerado positivo (anormal) ou negativo (normal) e a patologia, presente ou ausente.

Tabela 21 - Teste de sensibilidade e especificidade a um novo exame.

Patologia
Presente Ausente
a b
NOVO exame Positivo Verdadeiro-positivo Falso-positivo
c d
Negativo Falso-negativo Verdadeiro-negativo

O ideal seria um exame de diagnostico com alta sensibilidade e alta especificidade, mas
isso raramente ocorre, pois elas estdo relacionadas de maneira inversa. Além destes
testes existe outra forma de avaliar os exames complementares de diagnéstico ou decidir
quais os pontos de corte mais adequados, através de graficos ou das chamadas curvas

receiver operator characteristic (ROC) (Menezes e Santos, 1999).

4.4.6 - Analise de decisdo

A analise de decisdo tem como objetivo conduzir a melhores decisbes através de uma
metodologia mais estruturada e sistematica de abordar um problema de decisdo.
Existem decisdes que tém de ser tomadas e que sdo dificeis devido as suas
carateristicas: complexidade da decisédo, incerteza dos possiveis resultados dos eventos
aleatdrios, mdaltiplos objetivos e perspetivas diferentes das pessoas envolvidas no

contexto da deciséo (Howard, 1966).

A estruturacdo de um problema de decisdo € util para uma melhor compreensdo da
propria natureza do problema, para gerar diferentes alternativas de agdo, identificar
objetivos importantes e avaliar os tradeoffs envolvidos na escolha da melhor alternativa
(Klein, 2003).
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Na solucdo de um problema de decisdo, devemos primeiramente identificar o problema
e estruturd-lo. Para estruturar um problema identificam-se os véarios elementos do
problema, que sdo: definir o problema; definir os objetivos e medidas ou variaveis de
desempenho para quantificar os objetivos; identificar as alternativas de decisdo;
identificar as variaveis incertas criticas; avaliar as probabilidades de ocorréncia dos
eventos aleatdrios ou estados da natureza; especificar julgamentos, valores, preferéncias
e tradeoffs; avaliar as consequéncias das escolhas feitas; e analisar a sensibilidade e o

valor da informacao (Clemen, 1996).

E importante uma clara definicdo do problema de decisdo, porque a forma como é
colocado vai influenciar as opcdes e tomada de decisdo. Uma clara definicdo dos
objetivos, também é essencial, porque orientam as decisGes. Os objetivos dependendo
contexto de decisdo e do problema, podem ser para maximizar ou minimizar algo.
Posteriormente a definicdo do problema e objetivos, terdo de ser definidas as possiveis
alternativas de decisdo. Importa escolher alternativas que ajudem a reduzir os riscos e

gue sejam relevantes (Clemen, 1996).

Quando se escolhe uma alternativa, o contexto em que se escolhe € quase sempre de
incerteza, pois as consequéncias da decisdo tomada dependem da alternativa escolhida e
dos acontecimentos futuros. Assim, é indispensavel identificar as fontes relevantes de
incerteza, qual o conjunto de estados da natureza (possibilidades) para cada fonte de
incerteza, as suas consequéncias e quais as probabilidades de ocorréncia de cada

alternativa nos diferentes estados da natureza (Clemen, 1996).

Em alguns casos em vez de uma sO decisdo, temos varias decisbes sequenciais
interligadas e onde uma decisdo influéncia as subsequentes (problema de deciséo
dindmica). Seja uma ou varias decisdes a tomar, antes de escolher é relevante perceber
quais as consequéncias de cada uma das alternativas. Para facilitar existe a analise da
matriz de consequéncias (representada quantitativa ou qualitativamente), onde é
possivel identificar alternativas que sdo dominadas (piores que outras alternativas
relativamente aos varios objetivos) e alternativas ndo dominadas. Como nem sempre a

escolha é Obvia, importa conhecer os tradeoffs que o decisor esta disposto a fazer entre
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objetivos. E importante também determinar que acontecimentos incertos ocorrem entre

as decisdes (Clemen, 1996).

Na area da salde, assim como em outras areas, ¢ também comum a existéncia de
decisbes que implicam varios objetivos. Por exemplo no presente estudo, o médico
(decisor) tera de tomar uma decisdo sobre que exames de diagnostico mandar fazer ao
doente com AVC, tendo como objetivos a rapidez de resultados (minimizar o tempo), o
menor gasto econdémico (minimizar custos) e maior quantidade e qualidade de
informacdo (maximizar a quantidade e qualidade de informacdo) sobre o estado clinico
do doente. Em muitas situagBes o decisor tera de prescindir de alguns objetivos para
conseguir atingir outros, sendo entdo importante definir atributos (mede desempenhos) e

entre os varios objetivos definir quais os fundamentais (Clemen, 1996).

No presente estudo também se utilizam ideias da decisdo multiobjetivo pois sdo
considerados em simultdneo o objetivo de maximizar o beneficio esperado em termos
de decisdo terapéutica e o objetivo de minimizar o custo com 0s exames, isto €, esta
patente a combinacdo do aspeto de decisdo sequencial em contexto de incerteza com

aspetos de decisdo multiobjetivo.

Um problema de decisdo pode ser estruturado através de arvores de decisdo, matriz de
payoffs ou diagramas de influéncia. Todas estas ferramentas representam as alternativas
disponiveis para o decisor avaliar as incertezas que enfrentam e atingirem 0s seus
objetivos. Na anélise de decisdo, a arvore de decisdo esta estritamente relacionada com
o diagrama de influéncia (representacdo mais compacta de uma arvore, centrando a
atencdo sobre as questdes e as relagdes entre os eventos), que sdo usados como uma
ferramenta visual de apoio analitico a decisdo, onde os valores ou utilidade esperada das

alternativas séo calculados (Clemen, 1996).

Arvores de decisdo

Uma arvore de decisdo € uma ferramenta de apoio a decisdo que utiliza uma arvore
como grafico ou modelo de decisdes e suas possiveis consequéncias mostrando a
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sequéncia cronologica em que se tomam decisdes e se resolvem as incertezas. Fornecem
uma estrutura altamente eficaz dentro do qual se podem colocar as opgdes e investigar
0s possiveis resultados. Também ajudam a visualizar de forma equilibrada os riscos e

beneficios associados a cada escolha possivel (Clemen, 1996).

As arvores de decisdo sdo uma forma de exibir um algoritmo, especificamente na
analise de decisdo, de forma a identificar a estratégia com maior probabilidade para
atingir um objetivo. Outro uso de &rvores de decisdo é para o calculo de probabilidades
condicionais (Yang, 2006).

As arvores de decisdo sdo construidas por pontos de intercecdo, 0s nds e por ramos que
ligam e saem dos noés. Os eventos probabilisticos, ou pontos de resolucdo de
determinada incerteza sdo representados por circulos (n6s de incerteza) e os nos de
decisdo sao representados por quadrados (nds de deciséo) e indicam os pontos onde o
decisor tem de escolher entre varias alternativas. Assim, 0s ramos que saem de um
quadrado representam as alternativas disponiveis para o tomador de decisdo, e 0s ramos
que saem de um circulo sdo os estados da natureza relacionados aos eventos aleatorios.
As consequéncias de cada alternativa de decisdo sdo especificadas no fim dos ramos da
arvore (Clemen, 1996; Yang, 2006).

Entre as ferramentas de apoio a decisdo, as arvores de decisdo tém varias vantagens
(Yang, 2006):

e Simples de entender e interpretar;
e Tem valor, mesmo com poucos dados;

e Se um determinado resultado é fornecido por um modelo, a explicagdo para o

resultado é facilmente replicado por matematica simples;
e Pode ser combinado com outras técnicas de decisdo;

e Define claramente o problema, para que todas as opg¢Oes possam ser

contestadas;

e Permite analisar todas as possiveis consequéncias de uma decisao;
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Fornece um quadro para quantificar os valores dos resultados e as
probabilidades de os atingir;

e Ajuda atomar as melhores decisdes com base em informacdes existentes;
e Nao exige a normalizacdo de dados;
e Permite trabalhar com dados numéricos e categoricos;

e Permite validar um modelo usando os testes estatisticos, tornando possivel dar

confiabilidade ao modelo;

e E robusto, executa bem, mesmo que 0s seus pressupostos sejam violados pelo

modelo de verdade a partir do qual os dados foram gerados;

e Grandes quantidades de dados podem ser analisados usando computadores
pessoais num curto periodo de tempo suficiente para permitir as partes

interessadas tomar decisdes com base na sua analise.

Tal como acontece com todos os métodos de tomada de decisdo, na analise de arvore

de decisdo também deve ser usado o senso comum (Yang, 2006).

Para avaliar as alternativas em contexto de incerteza o decisor tem ao seu dispor varios
critérios de decisdo adequados a cada situacdo. Quando se conseguem atribuir as
probabilidades aos varios estados da natureza temos o critério de maximizacéo do valor
monetario esperado, critério de minimizacdo do valor esperado da perda e o critério da

maximizacédo da utilidade esperada (Clemen, 1996).

No critério de maximizacdo do valor monetério esperado, o valor esperado informa
guanto é que obtemos em média (média ponderada) se escolhermos determinada
alternativa. Equivalente a este critério, temos o critério de minimizagdo do valor
esperado da perda permite ao decisor saber quanto € que perde em media se escolher
determinada alternativa. Contudo, nenhum destes critérios incorpora a atitude do decisor

em relagéo ao risco (Clemen, 1996).
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O decisor deve avaliar o grau do risco que esta disposto a assumir. Esta analise de risco
é 0 processo de prever um resultado de uma decisdo face as incertezas podendo ser

utilizados meétodos qualitativos e quantitativos (Clemen, 1996).

O critério da maximizacdo da utilidade esperada usa a utilidade (medida para a
preferéncia das pessoas ou entidades envolvidas) como medida de satisfagdo do decisor
e tem em conta a atitude (avesso, neutro ou amante) do decisor em relacdo ao risco.
Quando o decisor ndo é neutro ao risco é este o critério que deve ser utilizado, pois se as
preferéncias do decisor entre as alternativas forem completas, transitivas, continuas e
independentes de alternativas irrelevantes, entdo poderdo ser representadas por uma

funcdo de utilidade com a forma de utilidade esperada (Clemen, 1996).

A fungdo utilidade é construida atribuindo-se um valor numérico maior para o melhor
resultado possivel e um valor numérico menor para o evento menos preferivel. A
obtencdo de valores numéricos intermediarios permite construir a curva da funcgéo

utilidade, que é Unica para cada tomador de decisdao (Clemen, 1996).

Essas curvas dispostas num grafico de valor da riqueza versus funcdo utilidade
apresentam-se como uma reta para um tomador de decisdo neutro ao risco, COmo uma
parébola com concavidade para baixo para um tomador de decisdao com aversao ao risco
e como uma curva convexa para um tomador de decisdo amante ao risco (Clemen,
1996).

No caso de se estar perante um problema de decisdo dindmica, o decisor tem de ter em
conta 0 impacto que as decisdes presentes tém nas decisdes futuras, tendo como

ferramentas o método de inducéo a retaguarda (Clemen, 1996).

Através da analise de decisao avaliam-se as consequéncias de determinada escolha, para
escolher uma alternativa no presente, isto é, a arvore é resolvida do fim para o principio

e tem implicita uma estratégia Optima (sequéncia de decisdes 6timas) (Clemen, 1996).
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Valor da informacao

Neste tipo de resolucéo encontra-se bem presente a importancia do valor da informacao,
pois muitas vezes, apesar de ter algumas contrapartidas, o decisor opta por adiar a
deciséo para obter mais informacgé&o sobre os acontecimentos incertos do futuro. Pode-se
pensar no valor da informacdo ap0s o acontecimento ou pode pensar-se antes do
acontecimento, tornando-se muito mais Gtil. Uma forma de obter informacéo € pagar.
Mas, para saber quanto pagar, ou seja, para saber qual o valor da informacdo pode
calcular-se o valor esperado da informacdo perfeita (ndo existem erros de previsédo no
valor atribuido as alternativas) e o valor esperado da informacdo imperfeita (existem

erros de previsdo do valor atribuido as alternativas) (Clemen, 1996).

Considerando o valor esperado de informacdo pode decidir-se se valera apena pagar e
consultar um especialista, ou realizar determinado teste. No caso de tomarmos a mesma
decisdo independentemente da informacdo que obtemos, o valor esperado da
informacdo € zero e ndo valera a pena consultar especialista ou fazer nenhum teste. Mas,
existem situacdes em que as informacgdes obtidas pelo especialista ou teste podem
alterar a escolha do decisor. Neste caso o valor esperado da informacdo é positivo.
Assim, o valor da informacdo pode ser nulo ou positivo, mas nunca negativo. No caso
da informacdo imperfeita, o valor esperado da informacdo devera estar entre zero e o

valor esperado da informacéo perfeita (Clemen, 1996).

O valor esperado da informagdo depende fundamentalmente do problema de deciséo,
onde diferentes individuos em diferentes situacdes poderdo atribuir diferentes valores a

mesma informacao (Clemen, 1996).

No caso do valor esperado da informacéo perfeita, um bom especialista em informacéo
é perfeito quando esta sempre correto. O especialista em informacéo identifica sempre a
situacdo favoravel, quando a situagéo é favoravel e nunca diz que o estado favoravel ira
ocorrer, se outro estado qualquer ocorrer. Nao existe qualquer hipotese do especialista
se enganar, ndo existindo duvidas no futuro relativamente ao que ele afirma. Podem
utilizar-se probabilidades condicionais para modelar a informacédo perfeita (0 ou 1) e

utilizar o Teorema de Bayes para verificar as probabilidades e demonstrar que néo
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existem incertezas apds ouvir o especialista. Pode também calcular-se o valor esperado
da informacdo perfeita que representa 0 montante maximo que o decisor esté disposto a
pagar pela informacdo perfeita fornecida pelo especialista ou teste. Mas, nas diversas
situacOes que ocorrem na vida real a incerteza é sempre dificil de eliminar na totalidade
e 0 especialista por vezes comete erros, ndo podendo ser as probabilidades condicionais
0 ou 1 (Clemen, 1996).

No caso do valor esperado da informacao imperfeita, ter-se-a4 que ter em conta a forma
como a informacdo que se vai receber interfere nas estimativas prévias da probabilidade

de cada estado da natureza, utilizando o Teorema de Bayes (Clemen, 1996).

O teorema de Bayes mostra como rever as probabilidades a priori tendo em conta nova
informacdo de forma a obter probabilidades a posteriori. Seja S o conjunto de possiveis
resultados e sejam E1 e E; dois acontecimentos mutuamente exclusivos e exaustivos e

seja A um outro acontecimento (Clemen, 1996).

Suponha-se que sdo conhecidas as probabilidades a priori dos acontecimentos E; e E,
que sdo conhecidas as probabilidade condicionadas P (A|E1) e P (A/E2) e que,

entretanto, é recebida a informacéo que A aconteceu (Clemen, 1996).

De acordo com a regra de Bayes, a probabilidade a posteriori de E1 e de E> dado que A

ocorreu € (Clemen, 1996):

P (Ei|A) =__ P (AlEi) P (Ei)
P (A|E1) P (E1) + P (A|E2) P (E2)

Onde i = 1,2. Esta expressdo pode ser generalizada nos casos em que existem k

acontecimentos (Ey, Eo, - - -, Ex) mutuamente exclusivos e exaustivos.

Seja o critério do decisor maximizar o valor monetario esperado ou a utilidade esperada,

0 decisor se ndo estiver totalmente confiante nas estimativas de probabilidade de
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ocorréncia de cada um dos estados da natureza, deve analisar como se altera a decisdo
se as probabilidades forem diferentes, através da analise de sensibilidade (Clemen,
1996).
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4.5 — Desenho do estudo

:' Grupo principal | ! Segundo grupo
! 3209 individuos Estatistica 1657 individuos sem AVC
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