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RESUMO 

 

Este trabalho tem como objetivo analisar os fatores associados à readmissão 

hospitalar, com ênfase na influência do tabagismo, por meio da aplicação de um 

modelo de fração de cura do tipo não-mistura baseado na distribuição Gama. Os 

dados utilizados neste trabalho são dados obtidos do estudo de John et al. (2015), 

referentes a 143 fumantes internados em um hospital comunitário com 180 leitos 

localizado em La Chaux-de-Fonds, Suíça, que inclui fumantes que no momento de 

admissão aos departamentos de medicina interna, cirurgia ou terapia intensiva, 

apresentaram pelo menos uma mancha de tabaco nos dedos. As internações 

ocorreram entre março de 2006 e dezembro de 2007, representando cerca de 6% dos 

fumantes admitidos no período. O modelo apresentou boa aderência aos dados e 

pode auxiliar na identificação de pacientes com maior risco, contribuindo para 

estratégias de intervenção em saúde pública voltadas ao controle do tabagismo. 

 

Palavras-chaves: Análise de sobrevivência; Modelo Gama; Kaplan-Meier; Modelo de 

Fração de Cura. 
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ABSTRACT 

 

This study aims to analyze the factors associated with hospital readmission, with an 

emphasis on the influence of smoking, by applying a non-mixed type cure fraction 

model based on the Gamma distribution. The data used in this work is from the study 

by John et al. (2015), which refers to 143 smokers admitted to a 180-bed community 

hospital located in La Chaux-de-Fonds, Switzerland, which includes smokers who, at 

the time of admission to the internal medicine, surgery or intensive care departments, 

had at least one tobacco stain on their fingers. The admissions took place between 

March 2006 and December 2007, representing around 6% of smokers admitted during 

the period. The model showed good adherence to the data and can help identify 

patients at greater risk, contributing to public health intervention strategies aimed at 

tobacco control. 

 

Keywords: Survival analysis; Gamma model; Kaplan-Meier; Cure fraction model. 
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1 INTRODUÇÃO  

O tabaco é uma planta cultivada há séculos, atualmente comercializada no 

mundo todo, majoritariamente usado no fumo em cigarros, charutos ou cachimbos, 

em pesticidas sob a forma de tartarato de nicotina e em alguns remédios. A planta é 

rica em nicotina, um composto psicoativo responsável pela dependência química e 

associado a doenças crônicas, incluindo câncer, enfermidades cardiovasculares e 

respiratórias (PROCHASKA, 2023). 

O impacto do consumo de tabaco sobre a saúde pública é expressivo e 

persistente. Atualmente, a chamada epidemia do tabaco constitui uma das maiores 

ameaças à saúde global, sendo responsável por mais de 8 milhões de óbitos por ano. 

Estima-se que cerca de 80% dos 1,3 bilhão de usuários de tabaco no mundo vivem 

em países de baixa e média renda, onde doenças e mortes relacionadas ao tabaco 

são mais críticas e severas. Todas as formas de uso de tabaco são prejudiciais, não 

existindo nenhum nível seguro de exposição e consumo ao tabaco (ORGANIZAÇÃO 

MUNDIAL DA SAÚDE, 2023). 

Apesar dos esforços de controle, a redução do tabagismo ao longo das últimas 

décadas não tem sido homogênea. A prevalência global do hábito diminuiu de 22,7% 

em 2007 para 17% em 2021; no entanto, essa tendência não se refletiu em todos os 

países. Em muitas nações, especialmente aquelas com crescimento econômico 

acelerado e forte atuação da indústria do tabaco por meio de estratégias de marketing 

agressivas, observam-se taxas de consumo em ascensão. Além disso, os países que 

produzem e exportam tabaco são, em sua maioria, nações em desenvolvimento que, 

ao suprirem a demanda global, acabam por internalizar os custos sanitários e sociais 

do consumo, piorando os indicadores de desigualdade (THE TOBACCO ATLAS, 

2023). 

As consequências clínicas do tabagismo vão além das doenças crônicas 

amplamente conhecidas. Estudos recentes têm demonstrado que o tabagismo atua 

como preditor independente de readmissão hospitalar precoce em diversos contextos, 

por exemplo, em pacientes com doenças psiquiátricas, principalmente esquizofrenia 

e bipolaridade (KAGABO, 2019) e complicações após a artroplastia de ombro (WHITE, 

2022). Um sinal clínico de relevância crescente é a presença de manchas de tabaco 

nos dedos, observadas com maior frequência em fumantes de cigarros sem filtro ou 

em indivíduos que iniciaram o hábito precocemente. Esse marcador físico tem sido 
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associado a maior incidência de doenças tabaco-relacionadas e, potencialmente, a 

piores desfechos clínicos. Dessa forma, a observação de manchas de tabaco nos 

dedos pode constituir um indicativo clínico de risco elevado de readmissão hospitalar 

e mortalidade (JOHN ET. AL, 2015).  

Além das implicações clínicas, observa-se uma preocupante transformação no 

perfil do consumo de produtos derivados do tabaco, notadamente entre adolescentes 

e adultos jovens. O aumento expressivo do uso de cigarros eletrônicos, dispositivos 

eletrônicos que vaporizam soluções aromatizadas, geralmente contendo nicotina tem 

contribuído para a chamada renormalização do ato de fumar (JONES, 2020). De 

princípio, estes foram anunciados pelas empresas de tabaco como um método para 

ajudar indivíduos a parar de fumar, entretanto essa afirmação não apresenta 

sustentação cientifica, uma vez que estudos compararam o uso de cigarros 

eletrônicos, placebos e adesivos de nicotina não demonstraram diferenças 

significativas nas taxas de abstinência (HUEY, 2020).  

Em resposta à essa complexidade crescente da crise global do tabaco, a 

Organização Mundial da Saúde implementou, em 2005, a Convenção-Quadro para o 

Controle do Tabaco (FCTC), adotada por 182 países membros da Organização das 

Nações Unidas. Esta convenção internacional reúne diretrizes e compromissos 

voltados à redução do consumo e da oferta de produtos de tabaco, por meio de uma 

abordagem integrada que combina medidas legislativas, sanitárias, educacionais e 

econômicas (THE TOBACCO ATLAS, 2023). A implementação efetiva dessas 

medidas é essencial para conter o avanço da epidemia tabágica e mitigar seus 

impactos sobre a saúde pública global. 

Considerando esse panorama, o presente trabalho tem como objetivo 

investigar os fatores associados à readmissão hospitalar, com especial atenção à 

influência do tabagismo sobre a probabilidade de um paciente ser readmitido após a 

alta. Para atingir tal finalidade, foi considerada uma base dados obtidos de forma 

secundária do estudo de John et al. (2015), referentes à 143 fumantes admitidos em 

um hospital comunitário de 180 leitos em La Chaux-de-Fonds, Suíça, que incluiu 

fumantes que apresentaram pelo menos uma mancha de tabaco nos dedos no 

momento da admissão aos departamentos de medicina interna, cirurgia ou unidade 

de terapia intensiva, independentemente de seu diagnóstico inicial, e que foram 

hospitalizados no período entre março de 2006 e dezembro de 2007 (6% dos 

fumantes).  
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Com o intuito de captar adequadamente a heterogeneidade na probabilidade 

de readmissão e mitigar a presença de um possível platô na curva de sobrevivência 

estimada por Kaplan-Meier, adotou-se uma abordagem estatística baseada em 

modelo de fração de cura do tipo não-mistura. Tais modelos permitem distinguir, de 

maneira implícita, a parcela de pacientes que não apresentarão o evento de interesse 

(readmissão), mesmo com longos períodos de acompanhamento (follow-up). Como 

função de sobrevivência base (baseline), foi adotada a distribuição Gama, devido a 

sua flexibilidade para modelagem de dados de tempo até o evento e aplicabilidade em 

contextos clínicos. 

Além da contribuição metodológica, este estudo também visa contribuir com o 

debate sobre políticas públicas relacionadas ao controle do tabagismo, com ênfase 

na promoção de ambientes mais saudáveis e no fortalecimento dos sistemas de 

saúde. A proposta está alinhada aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentável 

(ODS) da Organização das Nações Unidas, especialmente ao ODS 3, que visa 

assegurar uma vida saudável e promover o bem-estar para todos. Em particular, a 

meta 3.5 destaca a importância da prevenção e do tratamento do uso nocivo de 

substâncias, enquanto a meta 3.a reforça o compromisso com a implementação da 

FCTC em todos os países signatários. 

 

1.1 OBJETIVOS 

1.1.1 OBJETIVO GERAL 

O presente estudo tem como objetivo geral investigar os fatores associados à 

readmissão hospitalar, com ênfase na influência do tabagismo, por meio de técnicas 

de análise de sobrevivência. Para tal, será proposto um modelo de fração de cura com 

o intuito de mitigar a presença de um possível platô na curva de sobrevivência sob 

abordagem de não-mistura, usando a distribuição gama como baseline para a 

construção do modelo. A proposta visa não apenas estimar o tempo até a readmissão, 

mas também quantificar a proporção de indivíduos que não apresentariam nova 

hospitalização ao longo do tempo (isto é, “curados”). Além disso, por meio dessa 

modelagem, busca-se identificar variáveis que influenciam significativamente a 

dinâmica da readmissão, contribuindo para a compreensão dos mecanismos 

subjacentes ao processo e subsidiando estratégias de intervenção.  
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1.1.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

• Realizar uma análise exploratória dos dados, com o intuito de identificar fatores 

clínicos e demográficos associados à readmissão hospitalar, considerando 

variáveis como idade, sexo, condições clínicas pré-existentes, histórico de 

tabagismo, tipo de internação, tempo de permanência e procedimentos 

realizados durante a hospitalização. 

• Estimar a função de sobrevivência e a curva de readmissão hospitalar por meio 

do estimador de Kaplan-Meier, avaliando padrões gerais de tempo até a 

readmissão. 

• Desenvolver um modelo de fração de cura sob abordagem de não-mistura 

baseado na distribuição Gama, incorporando estrutura de regressão nos 

parâmetros relevantes, a fim de avaliar a associação entre os fatores 

identificados e a probabilidade de readmissão hospitalar. 

• Avaliar a adequação e a capacidade preditiva do modelo proposto, por meio de 

análises de resíduos (como os resíduos de Cox-Snell) e de medidas de ajuste, 

discriminando entre indivíduos suscetíveis e não suscetíveis à readmissão. 

• Discutir as implicações clínicas e em saúde pública dos achados, com ênfase 

na relação entre tabagismo e readmissão hospitalar. 
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2 REFERENCIAL TEÓRICO 

2.1. TRABALHOS RELACIONADOS 

  Em seu estudo, Cartmell et al. (2018) investigou o impacto de um serviço de 

tratamento para dependência de tabaco (TDTS) baseado em evidências nas taxas de 

readmissão hospitalar em 30, 90 e 180 dias. Os pesquisadores analisaram dados de 

registros eletrônicos de saúde, informações do programa de cessação tabágica e um 

banco de dados estadual de utilização hospitalar, utilizando modelos de regressão 

logística ponderados por escores de propensão inversa para ajustar possíveis vieses. 

Os resultados mostraram que os pacientes expostos ao TDTS apresentaram uma 

redução significativa de 23% nas chances de readmissão em 30 dias (OR = 0,77; p = 

0,031). Embora as reduções em 90 e 180 dias não tenham alcançado significância 

estatística, a tendência foi consistente (OR = 0,87 e 0,86, respectivamente). O estudo 

concluiu que intervenções estruturadas para cessação do tabagismo durante a 

hospitalização, especialmente quando combinadas com acompanhamento pós-alta, 

como consultas à beira do leito e chamadas automatizadas, podem contribuir para a 

redução de readmissões hospitalares a curto prazo. 

 Já o estudo de Arena et al. (2024) investigou as diferenças entre não fumantes, 

ex-fumantes e fumantes atuais em relação ao tempo de internação hospitalar, 

readmissões (7 e 28 dias) e custos de readmissão em pacientes submetidos a 

cirurgias eletivas. Utilizando dados administrativos de 24.818 pacientes de sete 

hospitais na Austrália Ocidental (2016–2019), os resultados mostraram que fumantes 

atuais e ex-fumantes tiveram tempo de internação hospitalar significativamente maior 

(6,1 e 6,2 dias, respectivamente) em comparação com não fumantes (4,7 dias). Além 

disso, as chances de readmissão em 7 e 28 dias foram significativamente maiores 

para fumantes atuais (OR = 1,37 e OR = 1,53) e ex-fumantes (OR = 1,29 e OR = 1,35), 

com custos de readmissão também mais elevados para fumantes atuais (aRR = 1,51 

em 7 dias; aRR = 1,38 em 28 dias). 

 Enquanto no estudo de Robins et al. (2024) avaliaram a implementação de um 

serviço hospitalar de tratamento para dependência de tabaco baseado no Modelo de 

Ottawa em dois hospitais de Londres, analisando a adesão, cessação do tabagismo 

e desfechos clínicos em 2.067 pacientes fumantes. O serviço incluiu identificação 

sistemática do status tabágico, aconselhamento personalizado, farmacoterapia 

durante a internação e suporte por telefone por seis meses pós-alta. Os resultados 
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revelaram que 79,4% dos pacientes aceitaram a intervenção, com taxas de cessação 

de 35,1% entre os contactados em seis meses (7,8% do total). Diagnósticos de 

câncer, diabetes e transtornos mentais aumentaram o risco de mortalidade e 

readmissão. O estudo destacou variações significativas entre os hospitais, atribuídas 

a diferenças na implementação do programa, como tempo de internação e estratégias 

de seguimento. Logo, o estudo concluiu que realizar intervenções personalizadas, 

levando em conta características demográficas e clínicas são essenciais na melhora 

do resultado, especialmente em populações com comorbidades. 

 Conforme no estudo de White et al. (2022) que investigaram o impacto do uso 

de tabaco nas taxas de reinternação e complicações após cirurgias de artroplastia do 

ombro. Os pesquisadores analisaram dados do National Readmissions Database 

(NRD) de 2016 a 2018, utilizando códigos ICD-10 para identificar usuários de tabaco 

e avaliar desfechos como reinternações em 30 e 90 dias, complicações cirúrgicas e 

médicas. Os resultados revelaram que os usuários de tabaco eram significativamente 

mais jovens (média de 62,9 anos vs. 69,9 anos; p < 0,01) e apresentaram taxas mais 

elevadas de reinternação em 30 dias e 90 dias, além de maior risco de complicações 

como deslocamento e infecções protéticas. Embora a análise multivariada não tenha 

identificado o tabaco como preditor independente de complicações para a coorte total, 

pacientes submetidos a artroplastia reversa tiveram risco aumentado de reinternação. 

O estudo concluiu que, embora a artroplastia do ombro seja viável para pacientes 

tabagistas, o uso de tabaco está associado a piores desfechos no curto prazo, 

reforçando a importância de intervenções pré e pós-operatórias, como programas de 

cessação do tabagismo, para mitigar esses riscos. 

 

2.2. ESTUDOS DE SOBREVIVÊNCIA 

Dados de sobrevivência, dados de tempo de vida, dados de tempo até a falha 

ou dados de tempo até o evento são termos usados para descrever dados que medem 

o tempo até a ocorrência de algum evento e surgem em diversos campos aplicados, 

como medicina, biologia, saúde pública, epidemiologia, engenharia, economia, 

demografia, entre muitos outros. Segundo Tutz et al. (2016), em todos esses campos, 

o foco está na modelagem do tempo até que ocorre um evento específico, ou seja, 

dados de tempo até o evento, bem como na previsão da probabilidade de resposta, 

sobrevivência ou tempo médio de vida, comparações das distribuições de 
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sobrevivência e a identificação de fatores de risco e/ou previsões relacionadas às 

respostas fornecidas pelos tempos de vida. 

O evento pode ser morte, como o termo sugere, mas também pode ser qualquer 

circunstância bem definida. Por exemplo, na pesquisa médica, o evento pode ser 

alguma ocorrência que altere a vida, como a cura de uma doença, o tempo de 

remissão para um tipo específico de câncer, o tempo até que indivíduos expostos 

sejam infectados por uma doença, entre outros; na análise de confiabilidade, o evento 

pode estar relacionado a quebra, reparo de máquinas ou tempo de vida útil de 

componentes de um sistema de engenharia, entre outros; em outras áreas pode ser 

o tempo até a liberdade condicional de condenados (criminologia); duração do 

primeiro casamento (sociologia); tempo de assinatura de jornal ou revista (marketing); 

e pedidos de indenização trabalhista (seguros); entre muitas outras aplicações (COX, 

1972; MALLER AND ZHOU, 1996; KLEIN AND MOESCHBERGER, 1997; COLLETT, 

2015).  

É válido destacar também que um estudo que gera dados de tempo de 

sobrevivência é necessariamente longitudinal por natureza (podendo ser um estudo 

de coorte observacional ou um ensaio clínico randomizado), em contraste com um 

estudo transversal, nenhum dos dados são obtidos em um ponto fixo da linha do 

tempo. Suponha, por exemplo, que um paciente seja selecionado aleatoriamente pela 

população e indique seu tempo até o evento de falha como T. Segundo Li e Ma (2013), 

é importante ajustar uma distribuição de probabilidade para a variável desejada T a 

fim de responder questões práticas como “por quanto tempo um paciente com câncer 

de pulmão pode sobreviver com 90% de probabilidade?” ou “o tratamento A será 

significativamente mais benéfico para pacientes com doença mental crônica do que o 

tratamento B?”.  

Para responder a essas questões, há duas funções de grande interesse na 

análise de dados de sobrevivência: a função de sobrevivência e a função de risco. A 

função de sobrevivência pode ser interpretada e definida como a probabilidade de 

observar um tempo de sobrevivência maior que um valor fixo 𝑡, isto é: 

 

𝑆(𝑡) = 𝑃(𝑇 ⩾ 𝑡) = 1 − 𝐹 (𝑡) (2.1) 

 

onde 𝐹(𝑡), denotado como função de distribuição acumulada, é a probabilidade de um 

indivíduo selecionado aleatoriamente morrer antes do tempo 𝑡 . Segundo Lawless 
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(1982), a função de sobrevivência não é crescente e contínua à esquerda, isto é, 

𝑆(0) = 1 e 𝑆(∞) = 0.  

Outra função importante relacionada à descrição da distribuição de 

sobrevivência é a função de risco. Ela pode ser definida como a probabilidade de 

morrer no instante 𝑡, dado que o tempo de sobrevivência seja pelo menos 𝑡, ou seja:  

 

ℎ(𝑡)  = lim
𝛥𝑡→0

𝑃(𝑡 ⩽ 𝑇 < 𝑡 + 𝛥𝑡 ∣ ⩾ 𝑡 )

𝛥𝑡
 

(2.2) 

 

onde 𝛥𝑡 é um incremento infinitesimal de tempo. Em algumas aplicações práticas, 

h(t) também é chamada de taxa instantânea de falha e pode ser expressa como 

h(t) = f(t)/S(t), onde f(t)  é a função de densidade de probabilidade (ou de massa, 

no caso discreto). O risco acumulado, H(t), também pode ser obtido em termos da 

função de sobrevivência como: 

  

𝑆(𝑡) = exp{− 𝐻(𝑡)} (2.3) 

 

Em resumo, conhecendo uma das quatro funções 𝑓(𝑡) , 𝑆(𝑡) , 𝐻(𝑡)  e ℎ(𝑡) , 

podemos derivar as outras três. Essas funções podem servir ao mesmo propósito de 

descrever a distribuição do tempo de sobrevivência. Convencionalmente, 𝑓(𝑡) e 𝑆(𝑡) 

são usados para formar funções de verossimilhança para estimativa de parâmetros e 

testes de hipóteses, enquanto ℎ(𝑡), é geralmente usado para apresentar modelos de 

regressão, como o modelo de riscos proporcionais de Cox (COX, 1972). 

 

2.3. MECANISMOS DE CENSURA 

Segundo Klein e Moeschberger (1997), Giolo e Colosimo (2006) e Collett 

(2015), a principal característica dos dados de sobrevivência é a presença de 

observações censuradas ou truncadas. O tempo de sobrevivência de um paciente é 

censurado quando o ponto de interesse não foi observado para esse paciente. Em 

geral, isso ocorre porque, por algum motivo, o acompanhamento do paciente foi 

interrompido ou porque o paciente faleceu por uma causa diferente da pesquisa 

científica. Na literatura, três tipos comuns de esquemas de censura são considerados: 
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• Censura Tipo I: Muitos estudos têm fundos limitados, e os pesquisadores não 

podem esperar até que todos os indivíduos desenvolvam o evento de interesse. 

Assim, é aceitável observar por um período fixo, por exemplo, nove meses ou 

cinco anos. Os tempos de sobrevivência dos indivíduos que desenvolveram o 

desfecho de interesse durante o período fixo são observações não censuradas. 

Os tempos de sobrevivência dos indivíduos que ainda não experimentaram o 

evento de interesse no final do estudo não são conhecidos exatamente, mas 

são registrados como tendo a duração total do estudo. Na censura tipo I, o 

tempo de censura é sempre igual ao comprimento total do estudo, o que 

simplifica cálculos de acompanhamento como a estimação de parâmetros 

(GIOLO E COLOSIMO, 2006). 

• Censura Tipo II: Aparece geralmente em estudos laboratoriais com animais. O 

evento de interesse é frequentemente o desfecho fatal. O estudo prossegue 

até que uma proporção ou número fixo de indivíduos morra, por exemplo, 45% 

da amostra ou 120 indivíduos. Nesse caso, o tempo de censura é sempre igual 

ao maior tempo de sobrevivência não censurado. 

• Censura Aleatória: Em muitos estudos clínicos e epidemiológicos, o período 

de acompanhamento é fixo em calendário, e pacientes são incluídos no estudo 

em momentos diferentes. Alguns podem desenvolver o evento antes do final 

do estudo, outros podem se retirar durante o período e se perder no 

acompanhamento, e outros podem nunca desenvolver o evento até o final do 

estudo. Assim, os tempos de censura não são idênticos e se comportam como 

variáveis aleatórias. 

 

O tipo mais comum de censura apresentado em muitos estudos é uma censura 

aleatória, que ocorre quando um paciente é retirado no decorrer do estudo sem ter 

ocorrido a falha, ou também, por exemplo, se o paciente morrer por uma razão 

diferente da estudada. Neste tipo de censura, o mecanismo pode ser dividido em à 

direita, à esquerda e intervalar. O mais comum é a censura à direita, que corresponde 

ao fato do tempo de ocorrência do evento de interesse está à direita do tempo 

registrado. Esse esquema de censura, em particular, pode ser definido usando duas 

verificações examinadas, sendo T variável a associada ao tempo até a falha de um 
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paciente e C uma variável pesquisada independente de T, relacionada ao tempo de 

censura. Nesse caso, o tempo observado e o esquema de censura são dados por: 

 

𝑡 = min(T , C)            𝛿 = {
1, T ⩽ C
0, T > C

 (2.4) 

 

Por outro lado, o esquema de censura à esquerda também pode ser definido 

usando duas variáveis avaliadas, como no esquema de censura à direita. Nesse caso, 

t é igual a T se o tempo de vida para coletado e δ indica se o tempo exato de vida T 

foi coletado (𝛿 = 1) ou não (𝛿 = 0). Portanto, para a censura à esquerda, os dados 

coletados são dados por: 

 

𝑡 = max(T , C)            𝛿 = {
1, T ⩾ C
0, T < C

 (2.5) 

 

É importante ressaltar que, ao não considerar a presença de observações 

censuradas, as técnicas clássicas, como a análise de regressão padrão com erros 

normais e dados geralmente transformados, poderiam ser usadas na análise de dados 

de sobrevivência. Entretanto, essas técnicas, geralmente baseadas na suposição de 

normalidade ou métodos não paramétricos, podem ser inconvenientes na presença 

de investigações censuradas ou taxas de cura. Para lidar com essa limitação, novas 

técnicas têm sido apresentadas na literatura. As mais populares são descritas pelos 

modelos de longo prazo (também chamados de modelos de taxa de cura) (MALLER 

E ZHOU, 1996) e modelos de fragilidade (WIENKE, 2011; PRICE E MANATUNGA, 

2001) 

 

2.4. ESTIMADOR KAPLAN-MEIER 

Em estudos de sobrevivência, observa-se com frequência que a curva de 

sobrevivência relativa tende a atingir um platô após determinado período de 

acompanhamento. De acordo com Lambert et al. (2007), esse efeito de platô ocorre 

quando a taxa de mortalidade dos indivíduos doentes se iguala à taxa de mortalidade 

esperada na população geral, ou seja, quando a mortalidade em excesso se torna 

nula. Tal comportamento sugere a presença de uma fração de cura na população-

alvo, um subgrupo de pacientes considerados efetivamente livres do risco associado 



18 
 

à doença. A identificação dessa possível fração de pacientes “curados” demanda o 

uso de abordagens analíticas adequadas, sendo a análise não-paramétrica de 

Kaplan–Meier uma etapa inicial fundamental. A função de sobrevivência dos pacientes 

pode, então, ser estimada por meio desse estimador.  

Para definir tal estimador, sejam 𝑡1 < ⋯ < 𝑡𝑚  os instantes observados de 

ocorrência do evento (óbito). Para cada tempo 𝑡𝑗, define-se 𝑑𝑗 como número de óbitos 

observados nesse instante e 𝑟𝑗 como o número de pacientes em risco imediatamente 

antes de 𝑡𝑗. O estimador de Kaplan-Meier para a função de sobrevivência, denotado 

por  𝑆̂(𝑡), é dado por: 

 

𝑆̂(𝑡) = ∏ (1 −
𝑑𝑗

𝑟𝑗
)

𝑡(𝑗)≤𝑡

 (2.6) 

 

Esse procedimento resulta em uma curva de sobrevivência que descreve, de 

forma empírica, a probabilidade de um indivíduo não apresentar o desfecho até 

determinado tempo. 

 

2.5. MODELO GAMA 

 A distribuição gama, que inclui a distribuição exponencial como caso particular, 

foi utilizada, a primeira vez sob o contexto de análise de sobrevivência, por Brown e 

Flood (1947) para descrever o tempo de vida de copos de vidro circulando em uma 

cafeteria e, também, por Birnbaum e Saunders (1958) para descrever o tempo de vida 

de materiais eletrônicos. Na área médica, sua utilização é mais recente, sendo vista 

em 1979 no trabalho de Vaupel et. al (1979) que introduziu o conceito de fragilidade 

com base na distribuição gama e, alguns anos depois, no trabalho de Abadi et. al 

(2012) que introduziu essa distribuição para a análise paramétrica dos tempos de 

sobrevivência de pacientes com câncer de mama. Mas estes trabalhos não foram os 

únicos, a distribuição gama, junto a distribuição Weibull, é uma das distribuições mais 

utilizadas no contexto de análise de sobrevivência, devido sua flexibilidade em 

modelar diferentes formas de risco ao longo do tempo, e modelagem de dados 

assimétricos, que são comuns em análise de sobrevivência. A função densidade de 

probabilidade da distribuição gama é dada por: 
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𝑓(𝑥; 𝛼, 𝛽) =
1

Γ(𝛼)𝛽𝛼
𝑥𝛼−1 exp {− (

𝑥

𝛽
)} (2.7) 

  

em que 𝛽 é o parâmetro de escala, 𝛼 é o parâmetro de forma, e Γ(⋅) é a função gama 

completa, dada por Γ(𝛼) = ∫ 𝑥𝛼−1𝑒−𝑥∞

0
𝑑𝑥 . Para essa distribuição, a função de 

distribuição acumulada é dada por: 

 

𝐹(𝑥; 𝛼, 𝛽) =
1

Γ(𝛼)
𝛾 (𝛼,

𝑥

𝛽
) (2.8) 

 

em que 𝛾(⋅)  representa a função gama incompleta (inferior), dada por 𝛾 (𝛼,
𝑥

𝛽
) =

∫ 𝑥𝛼−1𝑒−𝑥𝑑𝑥

𝑥

𝛽

0
. Isso implica que a função de sobrevivência dessa distribuição é dada 

por: 

 

𝑆(𝑥; 𝛼, 𝛽) =  1 −
1

Γ(α)
𝛾 (𝛼,

𝑥

𝛽
) (2.9) 

 

Dentre as propriedades dessa distribuição, uma das mais importantes é o fato 

que à medida que 𝛽 aumenta, ela se aproxima de uma distribuição normal com média 

𝜇 = 𝛼𝛽 e variância 𝜎2 = 𝛼𝛽2. Além dessa propriedade, pode-se destacar também o 

coeficiente de assimetria que, no caso da distribuição gama, depende apenas do 

parâmetro 𝛼 e é igual a 2 √𝛼⁄ . Por outro lado, em relação aos momentos, tem-se que 

a função geradora de momentos da distribuição gama é dada por: 

 

𝑀(𝑡) = (1 − 𝛽𝑡)−𝛼 (2.10) 

 

desde que 𝑡 < 1 𝛽⁄ , o que implica que a média é 𝛼𝛽 e a variância 𝛼𝛽2. Já o logaritmo 

da função de verossimilhança dessa distribuição, para uma amostra aleatória 

𝑥1, … , 𝑥𝑛, é dado por: 

 

ℓ(𝛼, 𝛽) = (1 − 𝛼) ∑ ln 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

− ∑
𝑥𝑖

𝛽

𝑛

𝑖=1

− 𝑛𝛼 ln 𝛽 − 𝑛 ln Γ(𝛼) (2.11) 
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que implica que o estimador de máxima verossimilhança de 𝛽 tem forma analítica e é 

definido por 𝛽̂ = 𝑥̅ 𝛼̂⁄ , porém, para 𝛼, o estimador de máxima verossimilhança é obtido 

por métodos numéricos, como o método de Newton-Raphson. 

 

2.6. MODELOS DE FRAÇÃO DE CURA DE NÃO-MISTURA 

Em estudos de sobrevida, observa-se com frequência que a curva de 

sobrevivência relativa tende a atingir um platô após determinado período de 

acompanhamento. De acordo com Lambert et al. (2007), esse efeito de platô ocorre 

quando a taxa de mortalidade dos indivíduos doentes se iguala à taxa de mortalidade 

esperada na população geral, ou seja, quando a mortalidade em excesso se torna 

nula. Tal comportamento sugere a presença de uma fração de cura na população-

alvo, ou seja, um subgrupo de pacientes considerados efetivamente livres do risco 

associado à doença (isto é, “curados”). 

Abordagens tradicionais, como o estimador de Kaplan–Meier e o modelo de 

riscos proporcionais de Cox, nos quais fornecem estimativas da probabilidade de 

sobrevida e permitem a inclusão de múltiplas covariáveis explicativas, cujo não 

contemplam de modo explícito a hipótese de que determinados pacientes possam 

apresentar uma probabilidade muito baixa, ou nula, de evoluírem para o desfecho 

dentro do período de acompanhamento (follow-up), que caracteriza a presença de 

uma fração de cura na população-alvo (TSODIKOV et al., 2003, THERNEAU & 

GRAMBSCH, 2000; MALLER & ZHOU, 1996). Diante deste cenário, os chamados 

modelos de fração de cura (cure models) surgem exatamente para atender a essa 

necessidade: identificar e quantificar a proporção de indivíduos que não apresentam 

o evento de interesse durante o acompanhamento (ACHCAR et al., 2012). Em termos 

práticos, esses modelos classificam a população em suscetíveis (com risco efetivo de 

falecer no período analisado) e “curados” (que, por motivos diversos, têm risco 

praticamente nulo de evolução para o óbito ao longo do tempo avaliado). De acordo 

com Vahidpour (2016), existem duas abordagens para a construção desses modelos 

de fração de cura, o método de mistura e o método de não-mistura, sendo este último 

menos comum. Neste estudo, sob uma ótica mais inovadora, será considerado a 

abordagem de não-mistura para a construção do modelo de fração de cura, pois, 

diferente dos modelos de mistura, os modelos de não-mistura definem uma assíntota 
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para o risco cumulativa, permitindo uma interpretação mais prática do modelo. Para 

estes modelos, a função de sobrevivência é descrita por: 

 

𝑆(𝑡) =  𝜌𝐹0(𝑡) = exp{ln(𝜌) 𝐹0(𝑡)} (2.12) 

 

onde 𝑡 ∈  ℝ+, 𝜌 ∈ (0,1) é a probabilidade de cura e que 𝐹0(𝑡) = 1 − 𝑆0(𝑡) denota a 

função distribuição acumulada para o grupo não-curado (ou suscetível) na população, 

chamada de baseline. No presente estudo, essa baseline será definida com base na 

distribuição gama introduzida na Seção 2.2. Da Equação 2.7, obtém que a função de 

densidade de probabilidade é descrita por: 

 

𝑓(𝑡) = − log(𝜌) 𝑓0(𝑡) exp{log(𝜌)𝐹0(𝑡)} (2.13) 

 

com 𝑡 ∈  ℝ+ 

 

2.7. RESÍDUOS DE COX-SNELL 

Para atestar a qualidade de ajuste do modelo proposto, em particular, na 

presença de covariáveis, será considerada uma análise de resíduos baseada nos 

resíduos de Cox-Snell, cuja definição deve ser adaptada à estrutura de modelos com 

cura, visto que apenas uma parcela da população está em risco de experimentar o 

desfecho. No caso dos modelos de não-mistura, a construção do resíduo de Cox-Snell 

deve basear-se na componente suscetível, isto é, na função 𝐹0(𝑡), estimada a partir 

do modelo. Sendo assim, os resíduos de Cox-Snell sob o modelo de fração de cura 

de não-mistura são definidos como: 

 

𝑟𝐶𝑖

∗ = 𝐹0,𝑖(𝑡𝑖) =
log{𝑆𝑖̂(𝑡𝑖)}

log(𝜌𝑖)
 (2.14) 

 

em que 𝑆𝑖̂(𝑡) é a função de sobrevivência estimada. 

 



22 
 

3 MATERIAIS E MÉTODOS 

3.1. BASE DE DADOS 

 Para a condução do estudo, conforme dito anteriormente, foi considerada uma 

base de dados obtidos de forma secundária do estudo de John et al. (2015), referentes 

à 143 fumantes admitidos em um hospital comunitário de 180 leitos em La Chaux-de-

Fonds, Suíça, que incluiu fumantes que apresentaram pelo menos uma mancha de 

tabaco nos dedos no momento da admissão aos departamentos de medicina interna, 

cirurgia ou unidade de terapia intensiva, independentemente de seu diagnóstico 

inicial, e que foram hospitalizados no período entre março de 2006 e dezembro de 

2007 (6% dos fumantes). Como grupo controle, foram considerados fumantes 

admitidos nos mesmos departamentos e no mesmo hospital até janeiro de 2010, 

porém sem a presença de manchas de tabaco nos dedos, sendo 26,57% dos dados 

censurados. A Tabela 1 apresenta um resumo das características dos pacientes na 

base de dados.  

 

Tabela 1. Características dos pacientes tabagistas readmitidos e não-readmitidos ao 
longo do período de acompanhamento do hospital La Chaux-de-Fonds, no estudo de 
John et al. (2015). 

 Variáveis Contínuas 

 Não-Readmitidos (105) Readmitidos (38) 

 Média ± Desvio-Padrão Média ± Desvio-Padrão 

Idade 40 ± 10 57,10 ± 12,49 

Peso 71,35 ± 17,36 72,57 ± 17,36 

Altura 170,07 ± 8,49  170,52 ± 8,49 

Tempo de Uso de Tabaco 43,27 ± 11,34 38,10 ± 11,34 

Maços por Dia 1,30 ± 0,48 1,30 ± 0,48 

 Variáveis Categóricas 

 Não-Readmitidos (105) Readmitidos (38) 

 𝒏 (%) 𝒏 (%) 

Sexo    

Masculino 70 (66,67%) 23 (60,53%) 

Feminino 35 (33,33%) 15 (39,47%) 



23 
 

Doença Cardiovascular   

Não  53 (50,48%) 19 (50%) 

Sim 52 (49,52%) 19 (50%) 

Derrame Cerebral   

Não  93 (88,57%) 34 (89,47%) 

Sim 12 (11,43%) 4 (10,53%) 

Doença Arterial   

Não  85 (80,95%) 32 (84,21%) 

Sim 20 (19,05%) 6 (15,79%) 

Câncer por Tabaco   

Não  89 (87,76%) 30 (78,95%) 

Sim 16 (15,24%) 8 (21,05%) 

Hipertensão   

Não   50 (47,62%)  18 (47,37%) 

Sim 55 (52,38%) 20 (52,63%) 

Depressão   

Não  71 (67,62%) 30 (78,95%) 

Sim 34 (32,38%) 8 (21,05%) 

Tosse   

Não 41 (39,05%) 17 (44,74%) 

Sim 64 (60,95%) 21 (55,26%) 

Ortopneia   

Não  92 (87,62%) 36 (94,74%) 

Sim 13 (12,38%) 2 (5,26%) 

Fonte: Elaboração própria com base nos dados do estudo. 

 

3.2 MODELO DE FRAÇÃO DE CURA DE NÃO-MISTURA GAMA 

 Seja 𝑇 uma variável aleatória correspondente ao tempo até a ocorrência do 

evento de interesse. Seguindo a formulação do modelo de não-mistura introduzida na 

Seção 2.6 e adotando como baseline a distribuição gama (Seção 2.5) com densidade 
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expressão na Equação 2.7 e distribuição acumulada expressa na Equação 2.8, pode-

se construir o modelo de fração de cura de não-mistura gama da seguinte forma: 

 

𝑆(𝑡) =  exp {ln(𝜌)
1

Γ(𝛼)
𝛾 (𝛼,

𝑡

𝛽
)} (3.1) 

em que 𝛾(⋅) representa a função gama incompleta (inferior). Observe que, se 𝑡 →  ∞, 

então 𝑆(𝑡) → 𝜌, ou seja, a função de sobrevivência, neste caso, tem uma assíntota na 

taxa de cura 𝜌. 

 Para a estimação dos parâmetros do modelo proposto, foi considerado o 

método da máxima verossimilhança. Neste caso, seja {(𝑡𝑖, 𝛿𝑖)}𝑖=1
𝑛 , onde 𝑡𝑖 é o tempo 

observado e 𝛿𝑖 ∈ {0,1} é o indicador de censura, uma amostra aleatória iid. A função 

verossimilhança de 𝜃 = (𝛼, 𝛽, 𝜌) é descrita por: 

 

𝐿(𝜃) = ∏ [− log(𝜌)
𝑡𝑖

𝛼−1

Γ(𝛼)𝛽𝛼
exp {− (

𝑡𝑖

𝛽
)} exp {log(𝜌)

1

Γ(𝛼)
𝛾 (𝛼,

𝑡𝑖

𝛽
)}]

𝛿𝑖𝑛

𝑖=1

 

× [exp {ln(𝜌)
1

Γ(𝛼)
𝛾 (𝛼,

𝑡𝑖

𝛽
)}]

1−𝛿𝑖

 

(3.2) 

 

 Com base na verossimilhança acima, para determinar o estimador do vetor de 

parâmetros 𝜃, deve-se maximizar 𝐿, ou, de forma equivalente, ℓ(𝜃) = log 𝐿(𝜃). No 

entanto, dada a complexidade da verossimilhança e o fato de que a distribuição gama 

só possui forma fechada para um de seus estimadores, é necessário fazer o uso de 

métodos numéricos como Newton-Raphson ou Nelder-Mead para determinar os 

estimadores de máxima verossimilhança de 𝜃.  

No presente trabalho, esse processo será realizado por meio da função optim 

do ambiente R (versão 4.3.0), usando o método numérico de Nelder-Mead para a 

maximização de ℓ(𝜃). Sob condições de regularidade (ver LEHMANN & CASELLA, 

1998, pp. 461–463), a distribuição assintótica do estimador de máxima 

verossimilhança 𝜃 é uma distribuição normal multivariada com média 𝜃 e matriz de 

covariância Σ(𝜃), a qual pode ser estimada de forma consistente pelo inverso da 

matriz de informação de Fisher, avaliada em  𝜃 = 𝜃, dada por: 
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Σ(𝜃) = [−
𝜕ℓ(𝜃)

𝜕𝜃𝜕𝜃⊤
]

−1

 (3.3) 

 

em que, 

 

𝜕ℓ(𝜃)

𝜕𝛼
= ∑ log 𝑡𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝑛 𝜓(𝛼) − 𝑛 log 𝛽 − ∑
𝜓(𝛼)

Γ(𝛼)2

𝑛

𝑖=1

+ (∑
𝜕𝛾 (𝛼,

𝑡𝑖

𝛽
)

𝜕𝛼

𝑛

𝑖=1

) 𝑛 

 

𝜕ℓ(𝜃)

𝜕𝛽
= −

𝑛𝛼

𝛽
+ ∑

𝑡𝑖

𝛽2

𝑛

𝑖=1

+ (∑
𝜕𝛾 (𝛼,

𝑡𝑖

𝛽
)

𝜕𝛽

𝑛

𝑖=1

) (∑ 𝛿𝑖

𝑛

𝑖=1

+ 𝑛 − ∑ 𝛿𝑖

𝑛
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) 

 

𝜕ℓ(𝜃)

𝜕𝜌
= −

𝑛

𝜌 log 𝜌
+

𝑛

𝜌
+

𝑛 − ∑ 𝛿𝑖
𝑛
𝑖=1

𝜌
 

(3.4) 

 

onde 𝛿𝑖 é o indicador de censura. Neste estudo, em particular, a matriz de informação 

de Fisher foi estimada numericamente por meio da função optim, com o argumento 

hessian = TRUE, no ambiente R (versão 4.3.0). A inversa dessa matriz foi então 

utilizada para estimar a matriz de variância-covariância assintótica dos estimadores, 

o que possibilitou a construção de intervalos de confiança com base na aproximação 

normal multivariada dos estimadores de máxima verossimilhança. 

 

4 ESTUDO DE SIMULAÇÃO MONTE CARLO 

Para avaliar as propriedades dos estimadores de máxima verossimilhança do 

modelo proposto, foi conduzido um estudo de simulação Monte Carlo. Para tal, foi 

considerada a geração de 1000 amostras pseudoaleatórias com tamanhos 25, 50, 75 

e 100, a partir do modelo gama com fração de cura e aproximadamente 23% de 

censura à direita, que reflete nossa censura empírica. O método da transformação 

inversa foi utilizado para gerar as amostras pseudoaleatórias, e os valores nominais 

considerados para os parâmetros do modelo foram: 𝛼 = 0.5, 𝛽 = 0.5 e 𝜌 = 0.2 (Caso 

1); 𝛼 = 1.0, 𝛽 = 1.0 e 𝜌 = 0.4 (Caso 2) e 𝛼 = 1.5, 𝛽 = 1.5 e 𝜌 = 0.6 (Caso 3). 
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Como estimador pontual, adotou-se o estimador de máxima verossimilhança, 

cujo desempenho foi avaliado em termos de viés (B) e erro quadrático médio (EQM). 

Assim, a partir das amostras dos parâmetros do modelo, obtiveram-se estimativas de 

Monte Carlo aproximadas para essas medidas, dadas por: 

 
𝐵̂(𝜖̂) =

1

1000
∑ (𝜖𝑖̂ − 𝜖)

1000

𝑖=1

 
 

(3.5) 

E, 

 
𝐸𝑄𝑀̂(𝜖̂) =

1

1000
∑ (𝜖𝑖̂ − 𝜖)2

1000

𝑖=1

 
 

(3.6) 

onde 𝜖 = (𝛼, 𝛽, 𝜌)  representa os parâmetros do modelo proposto e {𝜖𝑖̂}  
𝑖=1

1000  é a 

sequência das estimativas obtidas para cada amostra. Os resultados são 

apresentados nas Tabelas 2, 3 e 4, e mostram que os vieses das estimativas 

apresentaram magnitude reduzida e tenderam a zero à medida que o tamanho 

amostral aumenta, evidenciando a consistência do estimador. Observou-se também 

que os EQMs diminuíram com o aumento de 𝑛. 

 

Tabela 2. Resultado do estudo de simulação Monte Carlo para α=0.5, β=0.5 e ρ=0.2. 

𝒏 Parâmetro B (Viés) EQM 

25 

𝛼 0.1700 0.0696 

𝛽 0.6295 4.1450 

𝜌 -0.0010 0.0085 

50 

𝛼 0.1203 0.0317 

𝛽 0.6727 2.9100 

𝜌 -0.0084 0.0053 

75 

𝛼 0.1081 0.0213 

𝛽 0.5111 0.9338 

𝜌 -0.0106 0.0039 

100 

𝛼 0.0998 0.0161 

𝛽 0.5096 0.8617 

𝜌 -0.0126 0.0030 

Fonte: Elaboração própria com base nos dados do estudo. 
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Tabela 3. Resultado do estudo de simulação Monte Carlo para α=1.0, β=1.0 e ρ=0.4. 

𝒏 Parâmetro B (Viés) EQM 

25 

𝛼 0.3207 0.3563 

𝛽 0.0819 0.2601 

𝜌 0.0029 0.0099 

50 

𝛼 0.2059 0.1256 

𝛽 0.1138 0.1362 

𝜌 0.0010 0.0048 

75 

𝛼 0.1849 0.0855 

𝛽 0.1125 0.0969 

𝜌 -0.0006 0.0032 

100 

𝛼 0.1457 0.0551 

𝛽 0.1376 0.0805 

𝜌 0.0005 0.0023 

Fonte: Elaboração própria com base nos dados do estudo. 

 

Tabela 4. Resultado do estudo de simulação Monte Carlo para α=1.5, β=1.5 e ρ=0.6. 

𝒏 Parâmetro B (Viés) EQM 

25 

𝛼 1.3754 17.6676 

𝛽 1.0792 267.4401 

𝜌 -0.0108 0.0194 

50 

𝛼 0.3913 1.0209 

𝛽 0.7432 84.0980 

𝜌 -0.0139 0.0108 

75 

𝛼 0.2764 0.4066 

𝛽 0.2593 1.8607 

𝜌 -0.0063 0.0059 

100 

𝛼 0.1978 0.2758 

𝛽 0.2257 0.8011 

𝜌 -0.0045 0.0043 

Fonte: Elaboração própria com base nos dados do estudo. 
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5 RESULTADOS 

5.1. ANÁLISE EXPLORATÓRIA DE DADOS 

 Para uma análise preliminar dos dados, considerou-se a curva de sobrevivência 

estimada pelo Kaplan-Meier, junto a uma análise de correlação das variáveis, com 

base no coeficiente de correlação de Spearman. A Figura 1 apresenta a curva de 

sobrevivência estimada pelo Kaplan-Meier, que reflete a probabilidade de sobrevida 

dos pacientes readmitidos no hospital ao longo do tempo de acompanhamento do 

estudo. A linha sólida representa a estimativa pontual da função de sobrevivência, 

enquanto a faixa sombreada corresponde ao intervalo de confiança de 95%, 

fornecendo uma medida da incerteza associada às estimativas em cada ponto 

temporal. Os resultados evidenciam um declínio acentuado na probabilidade de 

sobrevivência nos primeiros anos, com uma estabilidade da curva após 5 anos de 

acompanhamento, formando um platô que sugere a presença de um subgrupo de 

pacientes que não experimenta o evento de interesse (readmissão), isto é, uma fração 

de “cura”). 

 

Figura 1. Curva de sobrevivência estimada via Kaplan-Meier referente ao tempo até 
a readmissão no hospital. 

 

Fonte: Elaboração própria com base nos dados do estudo. 
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A Figura 2 exibe a matriz de correlação entre as covariáveis do estudo, 

calculada a partir do coeficiente de correlação de Spearman, o qual é apropriado para 

avaliar associações monotônicas, inclusive em presença de relações não lineares ou 

de variáveis ordinais. Os coeficientes variam entre -1 e 1, sendo representados por 

um gradiente de cores, onde tons azulados indicam correlações negativas e tons 

avermelhados, correlações positivas.  

Da Figura 2, observa-se que as variáveis idade e tempo de uso de tabaco 

apresentam a correlação mais elevada entre os pares analisados, o que é coerente 

com a expectativa de que indivíduos mais velhos tendem a relatar maior tempo de uso 

de cigarro durante a vida. Além disso, existe uma correlação negativa moderada entre 

idade de início do uso de tabaco e tempo de uso de tabaco, o que reflete a relação 

inversa esperada: quanto mais precoce o início, maior tende a ser o tempo total de 

exposição ao cigarro. Além disso, a matriz de correlação não revela sinais evidentes 

de multicolinearidade severa entre as covariáveis. Essa constatação é reforçada pela 

ausência de correlações muito próximas de ±1, o que sugere que as variáveis 

contribuem com informações relativamente distintas para a construção do modelo de 

fração de cura proposto.  

 

Figura 2. Matriz de correlação de Spearman entre as covariáveis do estudo. 

 

Fonte: Elaboração própria com base nos dados do estudo. 
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5.2. ANÁLISE PELO MODELO DE FRAÇÃO DE CURA GAMA 

 Na análise inicial, foi realizada a estimação dos parâmetros dos modelos 

propostos sem considerar o uso de estruturas de regressão, com o intuito de avaliar 

se o modelo proposto se adequava a curva de sobrevivência empírica obtida pelo 

estimador Kaplan-Meier. O resultado dessa análise mostrou que o processo de 

estimação dos parâmetros do modelo proposto convergiu de forma satisfatória, e a 

fração de cura estimada foi de 56,7%. A Figura 3 ilustra a comparação gráfica entre o 

modelo de fração de cura de não-mistura gama proposto e a curva de sobrevivência 

estimada via Kaplan–Meier, onde observa-se que a curva paramétrica do modelo 

proposto adere bem à trajetória empírica dos dados, sugerindo que a distribuição 

gama (com fração de cura) captura adequadamente a dinâmica de sobrevivência da 

coorte. 

 

Figura 3. Curva de sobrevivência estimada via Kaplan-Meier versus curva de 
sobrevivência ajustada pelo modelo de fração de cura de não-mistura gama referente 
ao tempo até a readmissão no hospital. 

 

Fonte: Elaboração própria com base nos dados do estudo. 
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Prosseguindo com a análise, incorporou-se uma estrutura de regressão para o 

parâmetro 𝜌, o qual representa a fração de cura do modelo proposto, com o objetivo 

de avaliar as influências dos fatores de risco sobre o comportamento dos pacientes 

curados e quais níveis de risco podem levar os pacientes à morte. Sendo assim, a 

estrutura de regressão adotada para 𝜌𝑖 , associada ao 𝑖-ésimo paciente, é definida 

pela função logística descrita por: 

 

log (
𝜌𝑖

1 − 𝜌𝑖
) = 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

10

𝑗=1

 (4.1) 

 

em que os preditores 𝑋𝑗𝑖 representam os fatores de risco individuais, listados a seguir: 

 

− 𝑥1𝑖: Sexo (0 = Masculino; 1 = Feminino) 

− 𝑥2𝑖: Idade (em anos) 

− 𝑥3𝑖: IMC 

− 𝑥4𝑖: Perca de peso em um ano 

− 𝑥5𝑖: Condições clínicas relatadas pelo uso de tabaco 

− 𝑥6𝑖: Idade de início do uso de tabaco 

− 𝑥7𝑖: Tempo de uso de tabaco (em anos) 

− 𝑥8𝑖: Tempo de uso de cigarro sem filtro (em anos) 

− 𝑥9𝑖: Número de maços de cigarro por dia 

− 𝑥10𝑖: Número máximo de dias sem fumar 

 

A estimação dos parâmetros foi realizada no ambiente R, por meio da função 

optim, utilizando o método de Nelder-Mead para a maximização da função de log-

verossimilhança. O argumento hessian = TRUE foi empregado para obter a matriz 

Hessiana no ponto de máxima verossimilhança, permitindo a estimação da matriz de 

variância-covariância dos estimadores e, consequentemente, a construção de 

intervalos de confiança (IC) assintóticos.  

Os resultados da análise são exibidos na Tabela 5, que inclui as estimativas 

pontuais dos coeficientes de regressão 𝛽𝑗, os erros-padrão assintóticos associados, e 

os respectivos ICs ao nível de 95%. A significância de cada coeficiente foi avaliada 

com base na presença ou ausência do valor zero dentro dos ICs, em que a exclusão 
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do valor zero do intervalo sugere que a covariável (ou fator de risco) associada exerce 

influência sobre a probabilidade de cura. Por outro lado, a inclusão do valor zero no 

intervalo de confiança implica ausência de evidência estatística suficiente para afirmar 

que o efeito da covariável sobre a fração de cura difere de zero, dentro do nível de 

significância adotado. 

 

Tabela 5. Estimativas de parâmetros e intervalos de confiança para 95% do modelo 
de regressão de fração de cura de não-mistura gama. 

Parâmetro Estimativa Erro-Padrão I.C 95% 

𝛽0(Intercepto) 1.2040 2.5158 (-3.7268, 6.1349) 

𝛽1(Sexo – 1 vs 0) 1.0582 0.7250 (-0.3628, 2.4792) 

𝛽2(Idade) -0.0140 0.1637 (-0.3347, 0.3068) 

𝜷𝟑(IMC)* -0.2048 0.0714 (-0.3447, -0.0648) 

𝛽4(Perca de peso em um 
ano) 

-0.0155 0.0368 (-0.0876, 0.0566) 

𝛽5(Condições clínicas 
pelo uso de tabaco – 1 
vs 0) 

-1.4019 0.9884 (-3.3391, 0.5353) 

𝛽6(Idade de início do 
uso de tabaco) 

-0.0039 0.1687 (-0.3346, 0.3268) 

𝛽7(Tempo de uso de 
tabaco) 

-0.0768 0.1679 (-0.4059, 0.2524) 

𝛽8(Tempo de uso de 
cigarro sem filtro) 

-0.0070 0.0174 (-0.0411, 0.0270) 

𝛽8(Número de maços de 
cigarro por dia) 

-0.7331 0.5355 (-1.7827, 0.3165) 

𝛽8(Número máximo de 
dias sem fumar) 

< 0.0001 0.0015 (-0.0029, 0.0030) 

𝛼 1.2935 0.1829 (0.9350, 1.6521) 

𝛽 1.3985 0.3361 (0 .7398, 2.0572) 

Fonte: Elaboração própria com base nos dados do estudo. 
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Dos resultados da Tabela 5, observa-se que apenas o IMC foi significativo, 

indicando que indivíduos com IMC mais alto apresentam maior risco de readmissão 

hospitalar ao longo do tempo. No estudo de Azodi et al. (2006), os resultados 

mostraram que um IMC elevado foi significativamente associado a um aumento no 

tempo médio de internação, sendo 4,7% maior para pacientes com sobrepeso e 7,0% 

maior para pacientes com obesidade em comparação com aqueles com peso normal. 

 A falta de significância das outras variáveis pode estar associada à um viés de 

seleção ou um perfil atípico de pacientes no conjunto de dados considerado no estudo. 

Embora alguns fatores demográficos sejam frequentemente suspeitos de influenciar 

os riscos de internação hospitalar relacionados ao uso do tabaco, alguns estudos 

relataram resultados nulos. No estudo de Kagabo et al (2019), analisaram que o sexo 

do paciente não era um preditor significativo de readmissão em uma coorte 

psiquiátrica após o controle do status de tabagismo.  

A Figura 4 ilustra o gráfico dos resíduos de Cox-Snell obtidos a partir do modelo 

de fração de cura de não-mistura com distribuição Gama ajustado aos dados, em que 

se observa que o modelo se adere aos dados, sem violações graves de seus 

pressupostos. 
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Figura 4. Resíduos de Cox-Snell para o modelo de fração de cura de não-mistura 
gama proposto. 

 

Fonte: Elaboração própria com base nos dados do estudo.  
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6. CONCLUSÃO 

 O presente estudo teve como objetivo principal analisar os fatores associados 

à readmissão hospitalar, com ênfase na influência do tabagismo, por meio da 

aplicação de um modelo de fração de cura do tipo não-mistura baseado na distribuição 

Gama. Inicialmente, a análise sem estrutura de regressão demonstrou que o modelo 

proposto é adequado para representar a dinâmica de sobrevivência observada, 

conforme evidenciado pela boa concordância entre a curva estimada pelo modelo 

paramétrico e a curva empírica de Kaplan–Meier. A fração de cura estimada foi de 

56,7%, sugerindo que uma proporção significativa dos pacientes não foi readmitida no 

período de observação. 

 Ao incorporar uma estrutura de regressão para modelar a fração de cura em 

função de variáveis clínicas e comportamentais, foi possível avaliar a influência de 

potenciais fatores de risco sobre a probabilidade de não-readmissão. Dentre os 

preditores analisados, apenas o índice de massa corporal apresentou associação 

estatisticamente significativa, indicando que pacientes com maiores valores de IMC 

tendem a ter maior risco de readmissão hospitalar ao longo do tempo. As demais 

covariáveis não apresentaram significância estatística, o que pode ser atribuído, em 

parte, a limitações da amostra, como viés de seleção ou características particulares 

da população estudada. Adicionalmente, a análise dos resíduos de Cox-Snell 

confirmou a adequação do modelo ajustado, uma vez que não foram observadas 

violações relevantes dos pressupostos de modelagem, reforçando a validade dos 

resultados obtidos. 
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