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RESUMO

SOUSA, Patricia de, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, Julho deE2di&o do
tempo de eficiéncia das insulinas de DNA recombinante via modelos para testes de
vida acelerados. Orientador: Fernando Luiz Pereira de Oliveira. Coorientadores:
Moysés Nascimento e Gérson Rodrigues dos Santos.

Nesta pesquisa, estudamos o tempo de eficiéncia das insulinas de DNA
recombinante via modelos para os testes de vida acelerados. Para isso, foi avaliada,
periodicamente, a perda de poténcia dessas insulinas, submetidas as condi¢cdes de
temperatura de 8°C, 26 e 37°C, inseridas num contexto de ensaios acelerados. Essa
proposta envolveu a utilizacdo da metodologia para os testes de vida acelerados em
estudos de dados reais através dos softwares R e Minitab. Ela teve como objetivos: o
estudo da influéncia da temperatura no tempo da perda de poténcia das insulinas; a
aplicacdo de técnicas graficas e do teste da razdo de verossimilhnanca para escolha do
modelo que melhor se ajuste aos dados; a extrapolacdo das estimativas obtidas em
momentos de estresse para as condigcbes normais de uso e a apresentacdo ao mundc
académico de uma aplicacdo desses testes aos dados reais da engenharia genética. £
analise, de abordagem classica, tomou como referéncia os estudos de alguns
pesquisadores que, para tratar a censura intervalar presente nos dados, passaram a
considerar os intervalos censurados como tempos exatos de falha. Os resultados
mostraram que, por meio dos testes de vida acelerados, os fabricantes ndo sO seréo
capazes de produzir insulinas com mais qualidade e confiabilidade, em tempo recorde,
bem como poderdo ter os prejuizos minimizados por calcular o prazo de garantia e a
validade desses produtos com estimativas de tempos de falha confiaveis, oferecendo,

assim, produtos com mais eficiéncia.
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ABSTRACT

SOUSA, Patricia de. M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, July, R&tgdy of the
efficiency rate of recombinant DNA insulin through models for accelerated ld
testing. Advisor: Fernando Luiz Pereira de Oliveifao-advisors: Moysés Nascimento
and Gérson Rodrigues dos Santos.

We have studied in the present research the efficiency rate of recombinant DNA
insulin through models for accelerated life testing. For this purpose, we have
periodically assessed the power loss for this type of insulin when it is subjected to
temperature conditions of 8°C, 25°C, and 37°C, and inserted in a context of accelerated
life testing. This plan involved the use of a methodology for accelerated life testing and
real data study by means of the softwares R and Minitab. This research had as its
objectives: the study of the influence of temperature on the rate of insulin power loss;
the application of graphical techniques and of likelihood-ratio testing in choosing the
best suited model for the data; the extrapolation of estimations made in moments of
stress to include normal usage conditions, and the presentation to academia of an
instance of application of these tests to a real data from genetic engineering. The
analysis, which was made in a classical approach, had as reference the research of a
number of researcherswho, in order to cope with the interval censoring in the data,
started to consider the censored intervals to be exact failure times. The results show that
by means of the accelerated life tests not only the manufacturers will be able to produce
insulin in record time with greater quality and reliability, but they will also manage to
incur minimized losss given that they will have the ability to calculate their products’
dates of expiration and warranty periods based on reliable failure times and, therefore,
to provide more efficient products.
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RESUME

SOUSA, Patricia de. M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, Juillet, EQide du
temps de efficacité des insulines de ADN recombinant par les modéles de teste

vie accélérd. Directeur: Fernando Luiz Pereira de Oliveira. Co-directeurs: Moysés
Nascimento et Gérson Rodrigues dos Santos.

Dans cette recherche, nous étudions la durée (le temps) de éfficacité de
I’insuline d’ADN recombinant par les modeles de testes de vie accélérés. Raison pour
laquelle a été avaliée, périodiquement, la perte de 1’efficacité de ces insulines que sont
sumises a des conditions de température de 8°C, 25°C et 37°C, inserées dans un
contexte de testes accélérés. Cette proposition a impliquée [’utilisation de la
méthodologie par les testes de vie accélérés et les études de données réelles par moyen
softwares R et Minitab. Ayant ainsi pour objectifs: 1’é¢tude de Dl’influence de la
température au moment de la perte d’efficacité des insulines; I’application de techniques
graphiques et du teste de la raison de vraissemblance pour le choix du modéle que
mieux s’ajuste aux données; 1’extrapolation des estimatives obtenues au moment du
stress (tension) pour les conditions normales d’usage et la présentation au monde
académique d’ une application de ces testes aux données réelles de 1’ ingénierie
génétique. L’analyse, de I’approche classique, a pris pour référence les études de
quelgues chercheurs qui pour traiter la censure entre intervale présent dans les données,
sont passés a considérer les intervales censurées comme temps exacte de faille. Les
résultats ont montré que, par moyen de testes de vie accélérés, les fabricants ne seront
pas seulement capables de produire des insulines de bonnes qualités et fiables, en temps
record, mais aussi aurons leurs préjudices assez minimisés en ce qui concerne le délai
de validité de ces produits avec les estimatives de la durée de faille confiable, tout en

offrant ainsi, de produits plus efficace.



1 INTRODUCAO

Os testes de vida acelerados vém ganhando cada vez mais espaco em estudos
de confiabilidade industrial e tém sido comumente aplicados como instrumentos que
auxiliam a tomada de decisdo em diversas areas de pesquisas. Diante da forte
concorréncia no mercado, os fabricantes tém enfrentado uma intensa pressao para
desenvolver técnicas que proporcionam uma producdo, em tempo recorde, com
qualidade e confiabilidade.

A grande importancia dos testes de vida acelerados se da pelo fato de que eles
sdo capazes de fornecer informagdes antecipadas sobre o tempo de vida dos produtos
pois sdo constituidos por modelos estatisticos de aceleracdo elaborados por uma
metodologia amplamente utilizada em estudos de confiabilidade e predicdo de
componentes nas condi¢cdes normais de uso, utilizando dados de tempos de falha
obtidos nas condicdes aceleradas por meio de variaveis de estresse, tais como niveis
elevados de temperatura, umidade, vibracdo, pressdo, tensdo, ou alguma dessas
combinacoes.

Os modelos de aceleracao, caracterizados por modelos de regresséo estresse-
resposta, foram constituidos com a funcao de estudar a influéncia da variavel de estresse
nos tempos de falha e de explicar a variabilidade desses tempos para varios niveis de
estresse. Nelson (1990), Elsayed (1996), Meeker e Escobar (1998), entre outros
pesquisadores, apresentaram abrangentes revisdes de literatura sobre esses modelos e o
métodos de inferéncia para tratar os tempos de falha acelerados.

Os modelos de regressdo estresse-resposta consistem na juncdo de dois
componentes deterministicos e probabilisticos. A parte deterministica € definida pelos
modelos de Arrhenius, Eyring, Poténcia Inversa, Peck e Black, e a parte probabilistica é
composta pelos modelos de probabilidade. Embora muitos autores tenham preferido
utilizar uma abordagem bayesiana, os modelos de probabilidade exponencial, Weibull e
log-normal em uma abordagem classica ainda ocupam uma posicdo de destaque por sua
comprovada adequacgdo a varias aplicacbes aos tempos de falha em dados de vida
acelerados.

Uma particularidade extraordinaria desses tempos de falha € a possibilidade de
serem censurados. Essas censuras sao informacdes incompletas ou parciais sobre o

tempo de falha de individuos e/ou produtos e sdo necessarias, para evitar viés nos



estudos de confiabilidade. Existem trés formas de censura: a direita, a esquerda e
intervalar.

A censura intervalar, que sera tratada nos dados em estudo, € definida pelo fato
de as unidades de teste apresentar evento de interesse em um determinado intervalo
de tempo. Para analisar esses tipos de dados viabilizando a utilizacdo de métodos-
padréo dos testes de vida acelerados, alguns pesquisadores sugerem ignorar a natureze
intervalar das observacgbes, assumindo que o evento de interesse tenha ocorrido no
inicio, no final ou no ponto médio do intervalo. Segundo Lindsey e Ryan (1998), essas
observacdes passardo a ser tempos exatos de falha que sédo casos particulares de censut
intervalar.

Portanto, os testes de vida acelerados proporcionam estudos com tempos de
ensaios relativamente curtos, favorecendo a experimentos com mais unidades de teste e,
consequentemente, amostras grandes, mais informacgfes, resultados mais precisos e
menaoes investimentos.

As analises desta pesquisa foram produzidas com auxilio dos soffdares

(pacote Survival), Excel e Minitab (pacote Accelerated Life Testing).

1.1 Contribuicdo e Objetivo

As industrias farmacéuticas a cada dia vém buscando novas técnicas para
aprimorar sua producao e proporcionar uma melhor qualidade de vida a populacéo.
Com os avancos tecnoldgicos e, consequentemente, com o aumento da competitividade,
no intuito de adquirir um perfil de destaque no mercado, a maior preocupacgédo dessas
industrias tem sido desenvolver produtos em tempos recorde atendendo aos requisitos
de qualidade e confiabilidade.

Pensando nisso, a utilizagcdo dos testes de vida acelerados nesse setor ira
contribuir para o desenvolvimento de novas pesquisas que apresentam tempo de estudo
reduzido e menores investimentos, além de garantir que os consumidores tenham acesso
a produtos que ndo oferecam riscos a saude, por atender aos padrdoes de seguranca
qualidade exigidos pela legislacdo de um pais.

Diante do exposto, como nao foram encontrados na literatura trabalhos em que
0s testes estatisticos de vida acelerados tenham sido aplicados em observagdes
pertencentes aengenharia genética, a presente pesquisa objetivou empregar a

metodologia desses testes aos dados reais de amostras de insulina NPH humana



recombinante, sendo a variavel de interesse o tempo de perda da poténcia dessas
insulinas.

Essas amostras foram submetidas a altas temperaturas, e os resultados obtidos,
nesses momentos de estresse, serdo extrapolados para as condi¢cdes normais de uso, pc
meio dos modelos de regressado de vida acelerados. Esse procedimento pgermitira
previsao das estimativas das probabilidades de vida, do percentual de falhas e do prazo
de garantia desses produtos para diferentes temperaturas.

Assim, produtos mais confiaveis e elaborados com qualidade em tempo
recorde resultardo em lucros para as industrias e maior satisfacdo para os fabricantes e

0S consumidores.

1.2 Organizacao da Dissertacao

Esta pesquisa estd organizada em quatro capitulos e um texto de concluséo
final, em que serédo exploradas a parte tedrica, computaciamgllieacdo dos testes de
vida acelerados. No capitulo 2, serdo apresentados uma revisdo para dados de
sobrevivéncia ou confiabilidade os testes de vida acelerados com seus modelos
propostos para analise de dados que envolvam tempos exatos de falha e censura
intervalar. No capitulo 3, sera apresentada uma aplicacdo dos testes de vida acelerados
em dados reais referentes ao tempo da perda de potémaimostras de insulina NPH
humana recombinante. Nesse capitulo, serd exposta ndo s6 toda a metodologia desses
testes, assim como as analises, os resultados e as discussdes em relacdo ao tempo dess
perda, através de tabelas e figuras. Finalmente, nas conclusfes, serdo retomados 0s
principais resultados das analises e exposta uma reflexdo sobre o trabalho desenvolvido

e possiveis trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

Estudos que envolvam dados de tempos de falha acelerados sdo de interesse
neste trabalho. Para entender os conceitos basicos dos testes de vida acekerados e
notacdo que sera adotada, €, primeiramente, apresentada uma revisdo para dados de
sobrevivéncia ou confiabilidade. Os testes de vida acelerados e os modelos proposto
para analise dos dados serdo apresentados com mais detalhes, tendo em vista as

circunstancias que envolvam censura intervalar.

2.1  Andlise de Sobrevivéncia ou Teoria da Confiabilidade

A andlise de sobrevivéncia, um ramo da estatistica que esta se desenvolvendo
rapidamente ao longo da ultima década (OAKES, 1983), oferece importantes aplicacdes
na epidemiologia (BOTELHO et al., 2009), na medicina (XAVIERu1let 2005), nas
ciéncias sociais (MONTE e PENID@Q03, entre outras ciéncias. Mas, quando aplicada
em estudos de engenharia (SASSERON e ABACKERLI, 2003) e confiabilidade
industrial (SELLITTO, 2005), ela recebe o0 nome de Teoria da Confiabilidade.

A analise de sobrevivéncia é definida como um conjunto de métodos para
andlise de dados, em que a variavel de estudo € o tempo até a ocorréncia de um evento
de interesse, tendo como principal caracteristica a presenca de censura (BEWICK et al.,
2004). Esse tempo é nomeado como tempo de falha, que, segundo Flynn €2012),
composto pelo tempo inicial do estudo, a escala de medida e as falhas (evento de
interessg

A censura € uma informacao incompleta sobre o tempo de vida de individuos
e/ou produtose, geralmente, € necessaria a fim de evitar viés em estudos de
sobrevivéncia (AJAGBE et al., 2014). Existem trés formas de cemnswensura a
direita com trés mecanismos censura tipo |, censura tipo Il e censura aleatéria
(NELSON, 1982; ATTIA et al., 2011} , a censura a esquerda (LAWLESS, 2003;

LEE e WANG, 2003 acensura intervalar (STRAPASSON, 2007).



2.1.1 Censura Intervalar

A censura intervalar, que serd tratada neste esfudiefinida pelo fato de as
unidades de teste apreseataro evento de interesse em um determinado intervalo de
tempo. Segundo Colosimo e Giolo (2006), esse intervalo & determinadg pprom
L <T < U, em quel representa os tempos de falha, limite inferior do intervalo &

o limite superior do intervalo.

De acordo com Yang e Pan (2013), esse tipo censura aparece quando 0sS
experimentadores sdo obrigados a inspecionar as unidades de teste periodicamente,
devido a disponibilidade de medic&o, custos e outras restricoes.

Lindsey e Ryan (1998) destacaram que dados com censura a direita, a esquerda
e como tempos exatos de falha sdo casos especiais de censura intervalar, ou seja, se 0
evento de interesse ocorrer precisamente no momento da vistoria, entdo, os tempos
exatos de falha serdo representados Por L = U. Mas, se 0 evento de interesse
ocorrer ap0s a Ultima vistoria, entdopcorrerd no interval@L, «), sendoU = o, e,
portanto, os dados serdo censurados a direita. Similarmente, se o evento de interesse
ocorrer anteriormente a primeira vistoria, enfdocorrera no interval@, U), sendo
L = 0. Nesse caso, os dados serdo censurados a esquerda (LINDSEY e RYAN, 1998
GIOLO, 2004.

Estudos com censura intervalar tém sido abordados por varios autores, dentre
eles, Beadle et al. (19844, b), Finkelstein e Wolfe (1985), Hudgens et al. (2001), Giolo
(2003), Langohr et al. (2004), Zhang et al. (2005), Zheng e Zelen (2009), Zhang e Sun
(2010), Groeneboom e Ketelaars (2011), Heller (2011), Korobeynikov (2012), Shen
(2013), Lam et al. (2013), Guure e lbrahim (2013), MacKenzie e Peng (2013),
Langohr e Melis (2014), os quais apresentaram alguns métodos para tratar esses tipos de
dados.

Embora alguns autores como Peto (1973), Turnbull (1976), Farrington (2000),
Klein e Moeschberger (2003) tenham mostrado que alguns métodos para analise de
dados que apresentam casos de censura intervalar, tais como o estimador de Kaplan-
Meier, a funcéo de verossimilhanca e a analise de residuos, podem ser modificados,
autores como Odell et al. (1992), Lindsey e Ryan (1998), Ducrocq (1999), Lawless
(2003), propuseram ignorar a natureza intervalar das observagfes, assumindo que o
evento de interesse tenha ocorrido no inicio, no final ou no ponto médio do intervalo,
transformando-as em tempos exatos de fathque tornea possivel a utilizacdo dos

métodos-padrao de sobrevivéncia ou confiabilidade.



Entretanto, Strapasson (200¥ps autores citados acima comprovaram que a
utilizacdo do ponto médio do intervalo originava estimativas mais similares aos
métodos para tratar dados com censura intervalar e, segundo os mesmos, a utilizacdo
dos tempos no inicio ou no final do intervalo ndo é recomendavel. Para comprovar esse
fato, Odell et al. (1992), Ducrocq (1999) e Strapasson (2007), empregaram o modelo de
regressdo Weibull por meio de simulagbes para comparar intervalos censurados com
tempos exatos de vida, Lindsey e Ryan (1998) utilizaram modelos ndo parangtricos
paramétricos, para testar o efeito das covariaveis em pacientes com cancer de mama,

assumindo tempos de vida no inicio, no ponto médio e no final do intervalo.

2.1.2 Funcgdesdo Tempo de Confiabilidade

Segundo Bewick e seus colaboradores (2004), ao analisar os dados de
sobrevivéncia ou confiabilidade nos deparamos com algumas funcbes que sao
dependentes no tempo e de particular interesse para esses tipos de dados: a funcdo de
sobrevivéncia (LEE e WANG, 2003; LAWLESS, 20G3. confiabilidade, funcéo da
taxa de falha, funcdo densidade de probabilidade de falha, funcdo acumulada de falha, o

tempo médio de vida e a vida média residual.

2.1.2.1 Funcao de confiabilidade

Segundo Lewis (1996), o termo confiabilidade € definido pela probabilidade de
um produto realizar seu trabalho de forma eficiente até um determinado tempoeFreitas
Colosimo (1997) definem a funcdo de confiabilid&{e) como a probabilidade da
unidade de teste funcionar perfeitamente, pelo menos, ao temp@on termos

probabilisticos, temos:

R(t) =P(T =1t),

sendo T (variavel aleatéria) o tempo de funcionamento do produto até que ocorra a
falha;R(t) = 1 quandot = 0 e R(t) = 0 quandat — oo.

Através da funcdo de confiabilidade, podemos extrair varias informacgdes, tais
como a durabilidade, o tempo médio de vida, o tempo mediano e o percentual de
unidades de teste que estdo em operacao até um determinado tempo, dentre outras. Pare
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exemplificar, a Figura 1 mostescurvas de confiabilidade de dois produtos, de marcas
distintas, que desenvolvem a mesma funcao (FREITAS e COLOSIMO, 1997).

Conforme a Figura 1, perceBeque o tempo mediar®de 20 anos para qu
50% dos produtos do tipo 1 falhem, ao passo que para o produto do tipo 2 esse tempo
mediano € de 10 anos. Em relacéo a durabilidade, o produto 1 € superior ao produto 2.
Podemos dizer, também, que 90% dos produtos do tipo 1 ainda estardo em operacao
com 10 anos de uso, ao passo que, para o tipo 2, esse resultado serd apenas para 509

dos produtos.

10
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Figura 1: Funcao de confiabilidade para dois produtos diferentes.
Fonte: Freitas e Colosimo, 1997

Segundo Colosimo e Giolo (2006), consequentemente, a fungdo acumulada de
falha é definida como a probabilidade de uma unidade de teste n&o funcionar

perfeitamente ao tempo Matematicamente, essa funcao é representada por:

F(t)=1—-P(T=t)=1-R(t),

sendo F(t) funcdo acumulada de falha;T (variavel aleat6ria) o tempo de

funcionamento do produto até que ocorra a fatifa) a funcéo de confiabilidade.



2.1.2.2  Funcéao da taxa de falha ou funcéo de risco

A funcdo da taxa de falha(t) representa a probabilidade condicional da
unidade de teste funcionar perfeitamente no intervalo de témpea- At), tendo

funcionado até o tempo Essa funcéo é expressa por:

Pt<T<t+At|IT >t
h(t) = lim ( | )),
At—0 At

sendo T (variavel aleatéria) o tempo de funcionamento do produto até que ocorra a

falha; At o comprimento do intervalo.

Segundo Colosimo e Giolo (2006), essa funcdo é importante para definir a
distribuicdo do tempo de vida dos produtos, pois ela descreve a maneira como a taxa
instantanea de falha muda com o decorrer do tempo, ao considerarmos o intervalo de
tempo bem pequeno.

A Figura 2 representa trés tipos de funcbes da taxa de falha: crescente,

constante e decrescente. A combinacgdo das trés é conhecida como a curva da banheira

(FREITA e COLOSIMO, 1997).
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Figura 2: Trés tipos de funcdes de taxa de falha.
Fonte: Freitas e Colosimo, 1997

Outra funcao importante em analise de sobrevivéncia ou confiabilidade é a

funcao de taxa de falha acumulada, definida por:

H(E) = f Yo,

sendo H (t) a funcdo de taxa de falha acumulddaz) a funcéo de taxa de falha.



2.1.2.3  Funcéao densidade de probabilidade de falha

Lee e Wang (2003) definem a funcéo densidade de probabilidade de falha
como a probabilidade de uma unidade de teste ndo falhar dentro de um intervalo de

tempo. Matematicamente, ela € expressa por:

. Pt<T<t+At)
f@® = lim AL ’

sendof (t) a funcdo densidade de probabilidade de fath@ariavel aleatéria) o tempo

de funcionamento do produto até que ocorra a fatha;comprimento do intervalo.
2.1.2.4 Tempo médio e vida média residual

Para andlise de dados de sobrevida, existem duas quantidades de interesse que
sdo muito importantes: o tempo médio de vida e a vida média residual.

O tempo médio de vidg,, € calculado pela area sob a funcéo de sobrevivéncia
S(t) ou confiabilidader(t), dado por:

ty = f OoR(t)dt
0

A vida média residualbvmr(t) € calculada pela area sob a curva de

sobrevivéncia ou confiabilidade a direita do templdvidida porR(t), dado por:

[J-0fdu [ R@du
R(t) ~ T R(D

vmr(t) =

sendof (+) a funcdo densidade @e Paravmr(0) = t,,



2.1.3 Estimacéo da Funcéo de Confiabilidade

Na andlise de dados de sobrevivéncia ou confiabilidade, as fun¢des de risco e
confiabilidade sédo estimadas dos tempos de vida observados (LINDSEY e RYAN,
1998). Essas funcbes podem ser obtidas por meio de métodos ndo paramaétricos

parametricos.
2.1.3.1  Métodos néo paramétricos

O estimador ndo paramétricoroposto por Kaplan e Meier (1958),
caracterizado por limite-produto, é amplamente utilizado na literatura por ser um
estimador de maxima verossimilhanca para a funcdo de sobrevivéncia ou
confiabilidade. Segundo Oliveira (2010), esse estimédonstruido sem a necessidade
de especificar uma distribuicdo para a variavel temponsidera tantos intervalos de
tempo quantos forem os numeros de falhas. Os limites desses intervalos s&o
representados pelos tempos de falhas das unidades de teste.

O estimador de Kaplan e Meier é definido por:

] ]

j:tj<t j:tj<t

sendoR(t) a fungido de confiabilidade estimada< t, < - < t, sdo osk tempos
distintos e ordenados de falhdg,o numero de falhas ety j = 1,...,k; n; 0 nimero

de individuos sob risco etn

Embora na literatura sejam exibidos diversos métodos para estimar a funcéao de
sobrevivéncia ou confiabilidade no caso em que os dados apresentam censura intervalar
(GOUVEA, 2006), no presente trabalho, sera apresentado o estimador ndo paramétrico
limite-produto modificado. Esse estimador € baseado num algoritmo interativo e foi
proposto por Turnbull em 1976. (OLIVEIRA, 2010

Segundo Giolo (2004Heve-se considerar uma sequéncia de teipos, <
7, < - < T, que inclui todos os pontos do intervélg, U;], senda = 1, ..., n. Para i-

ésima observacgao, sejg um peso de valor igual a 1, se o interv@lp, 7;), para
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j=1,...,m, estiver contido no intervalQL; U;] . Assim, o desenvolvimento do

algoritmo de Turnbull (limite-produto modificado) é descrito por:

i) Encontrar a probabilidade de um evento ocorrer no tempor:

p; =R(ti-1) —R(t;), j=1,...m

ii)  Estimar o numero de eventos ocorridoseipor:

n
a

G= Y
Y1 XikPr

i=1

iii)  Obter o nimero estimado em risco no temyppor:

m
:de

k=j

iv)  Atualizar o estimador usando os resultados dos passos (ii) e (iii). Se a
estimativa da funcdo de sobrevivéncia ou confiabilidade estiver proxima
da anterior para todo o tempg deve-se parar o procedimento. Caso
contrario, é necessario repetir os passos (i), usando as estimativas

atuais da sobrevivéncau confiabilidade.

Os valores iniciais parR(z;) desse algoritmo sdo obtidos através do estimador

de Kaplan-Meier (equagao 2.1) (LEE e WANG, 2003; LAWLESS, 2003; COLOSIMO
E GIOLO, 2006; AKRITAS, 2004

2.1.3.2  Métodos paramétricos

Segundo Nelson (1982), Lee e Wang (2003), Lawless (2003), Colossimo e
Giolo (2006), varis modelos de probabilidade tém sido amplamente utilizadas para
descrever o tempo de sobrevivéncia ou confiabilidade. Entre eles, desggamsua
comprovada adequagédo aos dados de vida, os modelos de probabilidade exponencial

(Gokovali et al., 2007 An e Brown, 2008), Weibull (Gokovali et al., 2Q07
11



Bhattacharjee et al., 2013), log-normal (Meeker, 1984), logistico (Keiley e Martin,
2005; Hiemstra et al., 2012), gama e gama general{zidather e Lambert, 2013),
modelos de Cox (Falk, 2013) e modelos bayesianos (Giolo, 208, 2005Lin et
al., 2012).

Outra forma de obter a funcdo de confiabilidade é feita através dos modelos
dos testes de vida acelerados. Esses testes, que seréo tratados nesta pesquisa, consiste
em uma variedade de métodos com a fungdo de diminuir o tempo de vida das unidades

de teste, considerando o aumento da taxa de degradacdo (NELSON, 1990).

2.2 Testes de Vida Acelerados

Para estimar a vida média de um item de forma a nao levar muito tempo para
se obter sequer uma Unica falha, é recomendado, segundo Pathak et al. (1987), realizar
testes de vida sob niveis de estresse mais elevados do que em condi¢cdes normais de uso
Esses tipos de testes sdo conhecidos como testes de vida acelerados.

Tendo como premissa béasica fornecer informacfes antecipadas sobre a
distribuicdo de vida dos materiais e/ou produtos (MEEKER, 1984), o teste de vida
acelerado, segundo Attia et al. (2011), est4d se tornando importante e amplamente
utilizado em muitas areas, principalmente, nas industrias, a fim de avaliar e superar as
expectativas de clientes em relacdo ndo sé a qualidade e a confiabilidade, bem como
pela necessidade de desenvolver dispositivos em tempo recorde por causa da evolugéo
tecnoldgica que esta se expandindo rapidamente.

Dessa forma, para minimizar o tempo e 0s gastos com os langamentos de novos
produtos, a utilizacdo dos testes de vida acelerados tém sido proposta por varios
pesquisadores, dentre eles Strelec (1993), Brunold et al. (2000), Zhao e Elsayed et al.
(2005), Yang (2010), Yang et al. (20145 quais apresentaram alguns exemplos em
que a aplicacdo desses testes é adequada para avaliar, num curto periodo de tempo, &
qualidade ea confiabilidade dos produtos, assim como as propriedades e os métodos
envolvidos.

Nelson (1980) afirmou que os testes de vida acelerados sédo capazes de reduzir
a vida dos produtos e antecipar a degradacdo dos mesmos por meio de certas variaveis
de estresse ou aceleracéo, induzindo-os a funcionar mais do que em condi¢bes normais
de uso. Em 1990, ele enfatizou que as estimativas de vida, obtidas em momento de

estresse, poderiam ser extrapoladas para as condi¢cbes normais de uso, atraves dos
12



modelos de aceleracdo dos testes de vida acelerados, conhecidos como modelos de
regressao estresse-resposta.

Esses modelos tém por objetivo estudar a relacdo entre as variaveis de estresse
e a variavel resposta de interesse, que € o tempo de vida observado. Por apresentar um
componente deterministico ndo linear nos parametros e distribuicbes assimétricas para
0s erros, eles sdo muito utilizados na literatura, pois 0 comportamento dessas variaveis
nao permite a utlizagdo direta dos modelos de regresséo linear, uma vez que a
suposicao de normalidade ndo € comumente satisfeita, principalmente, pela presenca de
censura.

De acordo com Strelec (1993), como os testes de vida acelerados proporcionam
estudos com tempo relativamente cudcsua utilizacdo favorece experimentos com
mais unidades de teste, e, consequentEanamostras grandes, mais informacdes e

resultados mais precisos.

2.2.1 Variaveis de Aceleracao

O teste é considerado acelerado quaéddabmetido a niveis de estresse mais
elevados do que em condi¢cdes normais de uso. A forma de aceleracéo (estresse) de um
teste € determinada de acordo com a variavel de aceleracdo a ser utilizadeoemtem,
objetivo, diminuir o tempo de vida do produto aumentando a degradacdo de seu

desempenho. Segundo Nelson (1990), existem duas formas de aceleracéao:
2.2.1.1 Aceleragao por alta taxa de uso

A aceleracao por alta taxa de uso consiste em submeter o produto a uma taxa
de uso mais elevada, tal como utilizar o produto em alta veloceladede forma
continua.

2.2.1.2  Aceleracao por altos niveis de estresse

A aceleracdo por altos niveis de estresse consiste em submeter o produto a

niveis elevados de estresse, tal como temperatura, umidade, vibracdo, pressao e tensao.
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2.2.2 Formas de Aplicacdo das Variaveis de Aceleragao

De acordo com Shyur et al. (1999), as variaveis de aceleracdo (estressse) no
testes de vida acelerados podem ser aplicadas de diversas maneiras e a sua escolhe
depende da forma como as unidades de testes sdo utilizadas em operagdo. Segundo
Nelson (1990), essas formas de aplicacdo podem ser: constante, escada, progressiva,

ciclica e aleatoéria.

“Quando o modo de falha e o efeito de aceleracdo da variavel de
estresse sdo bem entendidos, e quando se deseja fazer estimativas para
um ambiente cujo estresse é aproximadamente constante, utilizar
testes com outra forma de aplicacdo de estresse que ndo a constante
significa complicar desnecessariamente a situacdo” (FREITAS E

COLOSIMO, p.159, 1997).

2.2.2.1 Aceleracdo constante

Considerando todo o tempo de estudo, na aceleracdo constamtlaales de
teste sdo submetidas a niveis de estresse fixo, simbolicamente, representado pela Figura
3.

Embora exista a necessidade de usar varios niveis de estresse para analise dos
resultados, a vantagem de utilizar essa forma de aplicacdo estd na simplicidade da
realizacdo do experimento e na possibilidade do ajuste de modelos mais simples.

ESTRESSE &

NIVEL 3

NIVEL 2

NIVEL 1

-
TEMPO

Figura 3: Forma de aplicagdo constante para a variavel de aceleracao.
Fonte: Freitas e Colosimo, 1997
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2.2.2.2 Aceleracdo escada

Na aceleracdo escada, as unidades de teste sdo submetidas a niveis de estresse
que sdo elevados de um valor ao outro até se obter uma falha do produto. Na Figura 4,
temos essa forma de aceleracéo representada.

A principal vantagem dessa forma de aplicacdo no experimento est4 na rapidez
com a qual as falhas ocorrem no produto. A desvantagem esta na diferenca significativa
dessa ocorréncia de falhas, pois, em condicdes normais de uso, essas ocorrem em niveis

de estresse constante.

ESTRESSE Jj

NIiVEL 3

I NIiVEL 2

Al_li NIiVEL 1
[ [

-

tto tla, TEMPO

Figura 4: Forma de aplicacdo escada para a variavel de agelerag
Fonte: Freitas e Colosimo, 1997

2.2.2.3  Aceleragao progressiva

As unidades de teste na aceleracdo progressiva sdo submetidas a um nivel
crescente de estresse, que € elevado de forma continua. Essa forma de aceleracao est:
representada na Figura 5.

A vantagen dessa forma de aplicacdo estd na agilidade com a qual as falhas
ocorrem nas unidades de teste, e a desvantagem esta na diferenca significativa dessa
ocorréncia de falhas, pois, em condi¢des normais de uso, essas ocorrem em niveis de

estresse constante.

ESTRESSE TAXA ALTA

TAXA MEDIA

TAXA BAIXA

-
TEMPO

Figura 5: Forma de aplicacdo progressiva para a variavel de aceleracao.
Fonte: Freitas e Colosimo, 1997
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2.2.2.4  Aceleracao ciclica

As unidades de teste na aceleracao ciclica sdo submetidas a niveis que oscilam

em momentos altos e baixos. Essa forma de aceleracéo esta representada na Figura 6.

ESTRESSE §

WARANALAL 3o
VITTTTTUTTY § vamncno

>

L
=

TEMPO

Figura 6: Forma de aplicacdo ciclica para a variavel de aceleracgéo.
Fonte: Freitas e Colosimo, 1997

2.2.2.5 Aceleracao aleatoria

Na aceleracdo aleatéria, as unidades de teste sdo submetidas a niveis que se
alteram de forma incerta, ou seja, aleatéria. A Figura 7 esta representando,
simbolicamente, essa forma de aplicacao.

ESTRESSE

TEMPO

Figura 7: Forma de aplicacdo aleatoria para a variavel de aceleracéo.
Fonte: Freitas e Colosimo, 1997
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2.2.3 Modelos para os Testes de Vida Acelerados

Os modelos estatisticos dos testes de vida acelerados, conhecidms com
modelos de regresséo estresse-resposta, tém a funcéo de estabelecer uma conexéao entr
a vida dos produtos nas condi¢des aceleradas com a mesma nas condi¢cbes normais de
uso (NELSON, 1990).

Segundo Nelson (1990), esses modelos consistem na juncdo de dois
componentes, deterministicos e probabilisticos, que sdo formulados com a propriedade
de estudar a influéncia da varidvel de estresse nos tempos de falha e explicar a
variabilidade desses tempos para varios niveis de estresse.

Freitas e Colosimo (1997) descrevem que os modelos utilizados nos testes de

vida acelerados séo construidos para o logaritmo dos tempos dg, fdétk por:

Y =In(T) = ulx) + o¢ (2.2

sendoY = [n(T) o logaritmo dos tempos de falha(x) o parametro de locacéao,
determinado pelo componente deterministico e dependente da varidvel de estresse
o >0 o parametro de escala, determinado pelo componente probabiksticerro

aleatério que ndo dependexdeY.

Existem vérias opcfes de escolha para a forma funcional da dependéncia de
na variavel de estressemas a forma linear € a mais simples e usada. Essa € dada por:
u(x) = x'p (FREITAS e COLOSIMO, 1997). Dessa forma, o modelo (2.2) sera

representado por:
Y=In(T)= x'B +o¢ (2.3
2.2.3.1 Componente deterministico
O componente deterministico é definido por alguns modelos, tais como
Arrhenius, Eyring, Poténcia Inversa, Peck e Black. Esses modelos sdo determinados de

acordo comas variaveis de aceleracdo aplicadas nos ensaios e sdo responsaveis por

estudar a influéncia dessas variaveis no comportamento dos dados
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2.2.3.1.1 Modelo de Arrhenius
Quando as variaveis de aceleragdo nos ensaios acelerados sdo de origem
predominantemente térmica, tem-se o modelo de Arrhenius. Segundo Nelson (1990),

esse modelo € usado para predizer vida como funcdo da temperatura. A expressao do

tempo até a falha para esse modelo € definida por:
E
= = 2.4
T =Aexp [kT] (2.4
sendoT o tempo de falhar = (°C+ 273,16) a varidvel de estresse temperatura
absoluta em Kelvind uma constante determinada pelo experimehta;energia de
ativacdo medida em elétron-volts; a constante de Boltzman8;6171 x 10™°K
(Kelvin).
A forma linearizada da equacéo 2.4 é dada por:
E
In(T) = In(4) + — (2.9
kt

sendaln(T) o logaritmo do tempo de falh&i(A) o logaritmo da constante

Assim, o modelo de Arrhenius linearizado (equacdo 2.5) estara definido,

matematicamente, no modelo de regressao estresse-resposta da seguinte forma:
ln(T) = ﬁo + ,le (26)
sendofy = In(A); fy =7 e x = L.

Os valores das constantdse E sdo estimados através dos dados do

experimento.
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O fator de aceleracdo de Arrhenius, responsavel por relacionar o tempo de vida

entre um nivel elevado de estresse e o nivel normal em uso, é dado por:

Aex ( £
o< Tuso _ TP Rty _w:g<1 _ 1)}
 Treste _Aexp (k E ~ Pl Tuso  Tteste
Tteste

sendot,,, 0 nivel de temperatura em condi¢des normais de tysg, 0 nivel de

temperatura em condi¢cdes elevada de estresse.

2.2.3.1.2 Modelo de Poténcia Inversa

Quando as variaveis de aceleracdo séo de origem qualquer, tem-se o0 modelo de
Poténcia Inversa (FELIX, 2006). A expressao do tempo até a falha para esse modelo &
definida por:

A
- (2.7)
T = v

sendal’ o tempo de falhad e w parametros caracteristicos do proditavariavel de

estresse.

A forma linearizada da equacéo (2.7), segundo Freitas e Colosimo (1997), é

dada por:

In(T) = In(4) + w[~In(V)] 2.

sendoln(T) o logaritmo do tempo de falh&(A4) logaritmo do parametrd; (n(V)

logaritmo da variavel de estresse.

Assim, o modelo de Poténcia Inversa linearizada (equacao 2.8) estara definido,

matematicamente, no modelo de regressao estresse-resposta da seguinte forma:

In(T) = By + B1x (2.9

sendoB, = [n(4); B = w; x = —In(V).
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O fator de aceleracdo de Poténcia Inversa relaciona o tempo de falha de um

nivel elevado de estresse com o de um nivel normal em uso, é dado por:

A
FA = Tuso _ Vusow _ ( Viso >a)
Tteste A = Vieste
Vieste

sendor,,, 0 nivel de temperatura em condicdes normais de ysg, 0 nivel de

temperatura em condi¢Oes elevada de estresse.
2.2.3.1.3 Modelo de Eyring

Quando os dados em estudo sofrem a influéncia de duas variaveis de
aceleracdo, simultaneamente, taiso@ temperatura e outro tipo de variavel, aplica-se
o modelo de Eyring. Segundo Fonseca (2012), a expressao do tempo até a falha para

esse modelo é dada por:
B
T =Atexp [— ?] exp[CS] (2.10

sendal’ o tempo de falha; = (°C + 273,16) a variavel de estresse (temperatudal
e C parametros desconhecidos a serem estimddemresenta a segunda variavel de

aceleracéo.

O fator de aceleracdo de Eyring, que relaciona o tempo de falha de um nivel

elevado de estresse com o de um nivel normal em uso, é dado por:

1 1

FA = Tyuso _ [Tuso]exp[B<

Tteste Tteste

) C(Suso - Steste)

TUSO Tteste

sendort,,, 0 nivel de temperatura em condi¢cdes normais de tysg, 0 nivel ¢
temperatura em condi¢cdes elevada de estrégge;o nivel de outra variavel de
aceleracdo em condi¢gBes normais de 8s¢;. 0 nivel de outra varidvel de aceleracéo

em condicOes elevada de estresse.
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2.2.3.1.4 Modelo de Peck

Quando os dados em estudo sofrem a influéncia da temperatura e da umidade
relativa, simultaneamente, aplica-se o modelo de Peck. Esse modelo € muito utilizado
nas industrias, pois, segundo Settur et al. (1998), a vida dos componentes eletrénicos &
grandemente influenciavel pela temperatura e umidade. A expressao do tempo até a
falha para esse modelo é dada por:

T = ACHR)™ exp [k%] (2.13)

senddr’ o tempo de falha; = (°C + 273,16) a variavel de estresse temperatdran
uma constante determinada pelo experimefit@; energia de ativacdo medida em
elétron-voltsk a constante de Boltzmar8)6171 x 10™°K; HR variavel de aceleracdo

umidade relativa (%).

O fator de aceleracdo de Peck, que relaciona o tempo de falha de um nivel

elevado de estresse com o de um nivel normal em uso, € dado por:

Tuso HR,, n E/ 1 1
.
Tteste HReste K\Tyso  Tteste

sendot,,, 0 nivel de temperatura em condi¢cdes normais de tysg, 0 nivel de
temperatura em condi¢cBes elevada de estrHs%g, 0 nivel de umidade em condi¢cbes

normais de us@R;.s:. 0 Nivel de umidade em condicdes elevadas de estresse.
2.2.3.1.5 Modelo de Black

Quando os dados em estudo sofrem, simultaneamantefluéncia das
variaveis de aceleracdo, temperatura e eletromigracdo, aplica-se o0 modelo de Black.
Altas densidades em condutores de microcircuitos promovem a degradacéo do produto
por meio de movimentos dos atomos que causam curto-circuito (FONSECA, 2012). A

expressado do tempo até a falha para esse modelo é dada por:
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T = A" exp || (2.12

senddr’ o tempo de falhay = (°C + 273,16) a varidvel de estresse temperatdran
uma constante determinada pelo experimeBita; energia de ativacdo medida em
elétron-volts;k a constante de Boltzman®6171 x 107°K; J varidvel de aceleracgéo

densidade da corrente.

O fator de aceleracdo de Black, que relaciona o tempo de falha de um nivel

elevado de estresse com o de um nivel normal em uso, é dado por:

pg = Juso _ ]uso]‘”exp [g( 1 1 >]

Teeste Jteste Tuso  Tteste

sendor,,, 0 nivel de temperatura em condi¢cdes normais de 4sg, 0 nivel de
temperatura em condicfes elevada de estrggsa nivel de densidade da corrente em
condicbes normais de usfy,i. 0 hivel de densidade da corrente em condi¢cdes

elevadas de estresse.
2.2.3.2 Componente probabilistico

Segundo Nelson (1990), o componente probabilistico é definido pelos modelos
de probabilidade, e nos testes de vida acelerados € responsavel por explicar a
variabilidade no comportamento dos dados em um mesmo nivel de estresse.

Embora muitos autores tenham preferido utilizar uma abordagem do ponto de
vista bayesiane dentre eles Mann et al. (1974), Pathak e Zimmer (1981), Pathak et
al. (1987), Pettit e Young (1999), Lee e Pan (2011), Yu e Chang (2012ar uma
abordagem classica com as distribuicdes de probabilidade exponencial, Weibull e log-
normal ainda ocupam uma posicao de destaque por sua comprovada adequacao a varias
aplicacdes nesses testes (MEEKER, 1984; STRELEC, 1993; ISLAM e AHMAD, 1994;
CHUN et al., 2006ZHANG et al., 2014).
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2.2.3.2.1 Distribuicdo exponencial

f() = %exp{—(t)},t >0

w0 = -3}

1
h(t) = E

E(T) = MTTF = toe3 = a
var(T) = a?
t, = —aln(1 —p)
sendof (t) a funcéo densidade de probabilidaglé&;) a funcdo de confiabilidad&(t)
a funcédo da taxa de falhB(T) = MTTF = a = ty 3 (pencentil 63%) = 0 0 tempo

médio de vidayar(T) a varianciat, o percentil 100p%;

2.2.3.2.2 Distribuicdo Weibull

f&) = (55) 0 exp[-(t/a)], £ 20
R(t) = exp l— (é)al
o-BY”

1
E(T) = MTTF = al (1 +5>

var(T) = a? [F (1 + %) - T (1 + %)2]
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t, = —a [In(1 - p)]*/5
sendof (t) a funcdo densidade de probabilidag€;) a fungdo de confiabilidade(t)
a funcao da taxa de faln&(T) = MTTF o tempo médio de vidaar(T) a variancia,

t, 0 percentil 100p%;a = ty63 (percentil 63%) = 0; § = 0 o parametro de forma.

2.2.3.2.3 Distribui¢do log-normal

f) = exp{—w},tZO

\2rto 20?2
w-ofp229

0.2
E(T) = MTTF = exp <,u + 7)
var(T) = exp{2u + o?}(exp{c?} — 1)
t, = exp(z,0 + 1))
sendof (t) a funcéo densidade de probabilidagl€&;) a funcdo de confiabilidad&(t)

a funcao da taxa de faln&(T) = MTTF o tempo médio de vidaar(T) a variancia,

t, 0 percentil 100p%j(x) a média do logaritmo do tempo de falbiay desvio padréo.

24



2.2.3.3 Modelos de regressao estresse-resposta

Segundo Nelson (1990), nos testes de vida acelerados, os modelos de regresséo
estresse-resposta sdo constituidos pela juncdo dos modelos que compdem a parte
deterministica com os modelos que compdem a parte probabilistica.

Seré apresentado um breve resumo dos modelos de regressao estresse-resposte
em que a parte deterministica sera composta apenas pelos modelos de Arrhenius e de
Poténcia Inversa, pois esses sao 0s mais utilizados na literatura para andlise de dados
(PINTO, 2004). Para uma abordagem mais detalhada sobre os modelos de regresséo que
compBem os outros modelos deterministicos apresentados, cbi@@a (2005), Félix
(2006) e Fonseca (2012).

Segundo Freitas e Colosimo (19938, nos testes de vida acelerada parte
deterministica assume o0s modelos de Arrhenius ou Poténcia Inversa e a parte
probabilistica assume as distribuicbes, exponencial, Weibull ou log-normate@sn-
seguintes modelos de regresséo estresse-resposta:

2.2.3.3.1 Modelo Arrhenius-exponencial e Poténcia Inversa-exponencial

Os modelos Arrhenius-exponencial e Poténcia Inversa-exponencial possuem as
seguintes hipéteses (FREITAS e COLOSIMO, 1997):

e em cada nivel de estresse, o tempo de falha segue a distribuicdo
exponencial;

e sdo os modelos mais simples que envolvem apenas uma covariavel.

Por meio das hipoteses acima temos a funcdo de confiabilidade para o tempo

.. . 1 .z
de falhaT, condicionado a uma determinada temperatura- ou variavel de estresse

qualquerx = — In(V), representada por:

R(t;x) = exp {— (exp{ﬂot+ ﬁ1x}>} = exp {— é} (2.13

sendox = exp(By + B1x) = Aexp [&] em queB, = In(4), p; =§ e x= 1! para

0 modelo de Arrheniys a = exp(By + f1x) = 4

ve’

em quep, =Imn(4),f1=we

x = — In(V) para o modelo de poténcia inversa.
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2.2.3.3.2 Modelo Arrhenius-Weibull e Poténcia Inversa-Weibull

Os modelos Arrhenius-Weibull e Poténcia Inversa-Weibull possusm a
seguintes hipoteses (FREITAS e COLOSIMO, 1997):
e para cada nivel de estresse, o tempo de fabegue a distribuicdo de

Weibull; o logaritmo desse tempo tem distribuigéo do valor extremo, ou seji(Y)

1
=, em guea =

tem distribuicdo com parametro de loca¢af(x)] e escalas = 5

exp(x'B);

e 0 parametro de escala= % € igual para todos os niveis de estresse.

Por meio das hipoéteses citadas, temos a funcédo de confiabilidade para o tempo
de falhaTl’, condicionado a uma determinada temperatuﬁa% ou variavel de estresse

qualquerx = —In(V), definido por:

R(t;x) = exp {— (expgxlﬁ})%} = exp {— (é)i} (2.14

sendox = exp(By + B1x) = Aexp [%] em queB, = In(4), p; =% e x= 1! para

0 modelo de Arrheniusy = exp(f, + f1x) = Viw em quefy=1In(4), p1=w e

x = — In(V) para o modelo de Poténcia Inversa.
2.2.3.3.3 Modelo Arrhenius log-normal e Poténcia Inversa log-normal

Os modelos Arrhenius-log-normal e Poténcia Inversa-log-normal possuem a
seguinte hipotese (FREITAS e COLOSIMO, 1997):

e para cada nivel de estresse, o tempo de Taegue a distribuicdo log-
normal; o logaritmo desse tempo segue uligribuicdo normal com médja(x),
variancias? e desvio padrdo constante.

A funcdo de sobrevivéncia para o tempo de fdlh@ondicionado a uma
determinada temperatumzé ou variavel de estresse qualquer= —In(V) ,

formulada através das hipéteses acima, € demonstrada por:
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R(tx) = b {_ Iln(t) ; u(x)l} (2.15

sendod® a fungdo de uma distribuicdo acumulada de uma normal pagsgo= S, +
Pix =In [Aexp [%” em quep, = In(4), p; =% e x= 1! para o modelo de

Arrhenius u(x) = By + Byx = In [Viw] , em quef, = In(A), By =w e x = — In(V)

para o modelo de Poténcia Inversa.

1
“Quando x = o sendor a temperatura absoluta, temos 0 modelo de

Arrhenius-exponencial ou Arrhenius-Weibull ou Arrhenius-log-
normal. E quanda = —In(V), sendoV uma variavel de estresse
qualquer, temos o0 modelo de Poténcia Inversa-expoencial ou Poténcia
Inversa-Weibull ou Poténcia Inversa-log-norma(FREITAS e
COLOSIMO, p.188, 1997).

2.2.4 Método de Estimacao para os Parametros

Segundo Freitas e Colosimo (1997), os modelos de regressao estresse-resposta
sdo constituidos por uma quantidade desconhecida, denominada de parédmetros. De
acordo com Nelson (1990), para estimacdo desses parametros, o mais indicado é o
método de maxima verossimilhanca, pois, na presenca de censura, que € uma
caracteristica dos testes de vida acelerados, outros métodos descritos por Mood et al.
(1974), Garthwaite et al. (1995) e Mazucheli et al. (2013), como exemplo, o0 de
minimos quadrados, tornaseinadequados.

Nos modelos de regressdo estresse-resposta, o0 método de maxima

verossimilhanca estimara o vetor de parameires (B's; o).
2.2.4.1 Método da maxima verossimilhanca
Nos modelos estatisticos de regressdo dos testes de vida acelerados, a

construcdo da funcao de verossimilhah(®) (equacdo 2.16) é constituida por duas

partes:a funcdo densidade de probabilidgtle), representando as observaces nao
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censuradas, e a funcado de confiabilidaig) , representando as observacdes

censuradas.

. - 2.1
1@ = | [reo | | reao o

i=r+1
sendor as observagfes ndo censuradas;r as observacdes censuradas.

Mas, segundo Colosimo e Giolo (2006), a natureza intervalar dos dados deve
ser levada em consideracdo na construcdo da funcdo de verossimilhanca, pois a
contribuicdo de um individuo, que apresenta um tempo de falha em certo intérvalo,
dada pela probabilidade de que o tempo de ocorréncia do evento de interesse pertenca a
esse intervalo. Assim, a funcdo de verossimilhanca para o caso de censura intervalar

(equacao 2.17) € dada por:

r

L©) = | [RGIx) — Raulx1% RQulx)T -5

i=1

(2.17)

sendax; 0 vetor de covariaveis para o i-ésimo individiy@u; os respectivos limites
inferiores e superiores do intervalo do tempo observado pra o i-ésimo indigidsol

se o evento ocorreu efh;, U;], §; = 0 se 0 evento ocorreu em um tempo superigr a

Assim, os estimadores de maxima verossimilhanca serdo os valores dos
parametro® = (f's, o) que maximizam o logaritimo da funcdo de verossimilhanca.
Para encontra-los, sera necessario substituir as funcdes densidade e confiabilidade na
equacgao 2.16 ou confiabilidade na equacao 2.17, derivar o logaritmo da funcao de
verossimilhanca em funcao do vetor de paramgewagualar a zero. Matematicamente,

os estimadores sao definidos por:

dlogL(0)

u@o) = 20
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2.2.5 Escolha do Modelo Probabilistico

A estimacdo dos parametros pelo método de maxima verossimilhanca so
podera ser aplicada mediante a certeza de um modelo probabilistico adequado para os
dados em estudos. Segundo Colosimo e Giolo (2006), existem dois métodos para a
escolha do modelo: teste da razéo de verossimilhanca e métodos gréficos.

2.25.1 Teste darazao de verossimilhanca (TRV)

Uma das formas de discriminacdo dos modelos € feita por meio dos testes de
hipétese, em que a hipotese nulH,), a ser testada € se o modelo de interesse é
adequado. O teste da razdo de verossimilhanca utiliza a estatistica de maxima
verossimilhanca em modelos encaixados, ou seja, modelos em que um é o0 caso
particular do outro. Por exemplo, em testes de vida acelerados, temos @ model
exponencial, Weibull, log-normal como casos particulares do modelo gama
generalizado (PASCOA, 2012).

A estatistica do teste da raz&o de verossimilhanca é dada por:

logL(@G) B

m = 2[logL(8;) — logL(8y)]

TRV = —2109[

sendologL(f;) o logaritmo da funcdo de verossimilhanga do modelo generalizado;

logL(éM) o logaritmo da funcéo de verossimilhanca do modelo de interesse.

Sob a hipétese nula de que o modelo de interesse € adequado, o TRV tem
aproximadamente uma distribuicdo qui-quadrado com o numero de graus de liberdade
igual & diferenca no numero de parametrds, € 6,,) dos modelos que serdo

comparados.
2.2.5.2  Método gréfico

O método grafico propde duas técnicas:
e a primeira técnica consiste na comparacdo grafica da funcdo de

confiabilidade do modelo proposto com o estimador ndo paramétrico de Kaplan-Meier
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ou o estimador ndo parameétrico limite-produto para os casos de censura intervalar. O
modelo mais adequado sera aquele cujos pontos da fungcédo de confiabilidade estimada
estiverem mais préximos dos valores obtidos pelo estimador Kaplan-Meier ou o
estimador limite-produto (COLOSIMO e GIOLO, 2006).

e a segunda técnica consiste na linearizacdo da funcdo de confiabilidade do
modelo proposto. O modelo mais adequado sera aquele em que a construcéo do grafico

seja aproximadamente linear (PAPA, 2D07

2.2.6 Analise de Residuos

A andlise de residuos é uma técnica muito utilizada para avaliar a adequacéo
dos modelos de regressdo ajustados ao comportamento dos dados. Klein e
Moeschberger (2003) dizem que essa analise é empregada para rejeitar modelos
claramente inapropriados e, segundo Farrington (2000), essas técnicas sao facilmente
adaptadas para os casos de observacdes que apresentam censura intervalar.

De acordo com Colosimo e Giolo (2006), € possivel buscar indicios da
violacdo das suposicdes feitas a respeito dos modelos de regressao através das técnicas

gréficas que usam diferentes tipos de residuos.

2.2.6.1 Residuos de Cox-Snell

Os residuos de Cox-Snell sdo uteis para examinar o ajuste global do modelo, e

séo definidos por:
é;, = K(tilxi),i =1,..,n
sendaA(+) a fungéo taxa acumulada obtida do modelo ajustado
Os residuos estimados de Cox-Snell devem seguir uma distribuicdo
exponencial padréo se o modelo for adequado (Lawless, 2003). Na analise gréfica, esse

residuo apresenta um comportamento linear quando o modelo tem indicacdo de ser

adequado para o ajuste dos dados.
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2.2.6.2 Residuos padronizados

Os residuos padronizaglsdo Uteis para examinar o ajuste global do modelo e
sao dados por:
=X
vV, = —

o

sendoy; = log(t;) o logaritmo dos tempos de falhf; e 6 parametros a serem

estimados.

Na anadlise grafica, esses residuos apresentam um comportamento linear

guando o modelo tem indicacéo de ser adequado para o ajuste dos dados.
2.2.6.3 Residuos martingal
Os residuos martingal tém a funcdo de avaliar a forma funcional de uma
covariavel no modelo. Na analise grafica, apresentam um comportamento aleatério em
torno do zero, no caso de o modelo ser adequado. Esses residuos sao definidos por:
m; = Si — €
sendos; a variavel indicadora de falhg; = A(t;|x;) os residuos de Cox-Snell

2.2.6.4 Residuos déviance

Os residuos déviandém a funcdo de examinar a precisdo do modelo e de

auxiliar na deteccao de pontos atipicos, sdo definidos por:
d; = sinal(M;)[—2(M; + 8;log(8; — m;))]/?
sendod; a variavel indicadora de falhéi; os residuos martingal

Na andlise grafica, o modelo tera indicacao de ser adequado caso os residuos se

comportem aleatoriamente em torno do zero.
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3 ESTUDO DA PERDA DE POTENCIA DA INSULINA NPH
HUMANA RECOMBINANTE VIA MODELOS PARA TESTES DE VIDA
ACELERADOS COM CENSURA INTERVAL AR

3.1 Introducao

3.1.1 Insulina

A producédo inadequada (ou ausente) de insulina, que, segundo Silva et al.
(2003), € um hormoénio produzido naturalmente pelas céjilatas ilhotas de
Langerhans do pancreas, desencadeia uma doenca metabdlica crénica conhecida como
diabetes mellitus (DM) (ADA, 2010).

O DM tornou-se um problema de saude publica de dimensfes endémicas, pois
ele danifica o metabolismo da glicose e de outras substancias que produzem energia
(FONSECA e DAVIDSOHN, 2006), ocasionando um elevado indice de mortalidade
(CASTRO e GROSSI, 2007; ARAUJO et al., 2009). Devido a altas concentracdes de
glicose no sangue, essa doenca tem sido uma das principais causas de disturbios visuais,
insuficiéncia renal crénica e amputacdes de membros inferiores (CARVALHO, 2013).
Passou, também, a contribuir consideravelmente para doencas -cardiovasculares
(ENGELGAU, 2000; MELO, 2006), acidente vascular cerebral (BLASCO, 2012),
mortalidade e anomalia congénita entre os filhos de maes diabéticas (DOMINGUEZ et
al., 2011).

No intuito de conseguir um bom controle metabdlico do DM e de garantir uma
boa qualidade de vida em pacientes diabéticos, uma crescente preocupa¢do mundial,
relatada por Stacciarini et al. (2008), tem sido o aperfeicoamento de insulinas exogenas
para o tratamento substitutivo da funcao fisiologica da secrecéo pancreatica de insulina.

Artefato de prémio Nobel de medicina, em 1921, na cidade de Toronto,
Canada, a insulina exégena foi descoberta por Banting e Best (STACCIARINI, 2007).
E, desde entdo, as industrias vém buscando formas de aprimorar as propriedades
farmacologicas dessa insulina (SILVA et al. 2003; SIMO, 2013), que passou da insulina
bovina para suina (CARVALHO, 2013), e, posteriormente, para a humana (ADA,
2001).
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As primeiras insulinas exdégenas foram extraidas a partir das glandulas
pancreédticas da carne bovina e suina, mas, devido a uma provavel escassez desses
animais pelo aumento progressivo da populacao diabética, no inicio da década de 1970,
surgiu a necessidade de desenvolver alternativas para o fornecimento de insulinas para
os diabéticos do mundo (JOHNSON,1983). Entdo, apds examinarem varias possiveis
solugdes para o aumento da producdo de insulina ou até mesmo a sua substituicdo,
cientistas da época consideraram a tecnologia da engenharia genética, ou seja, as
técnicas das moléculas de DNA recombinante (JOHNSON, 1983; LOPES et al., 2012).

Souza e Zanetti (2000) descrevem que essa tecnologia resultou na insulina
biossintética humana (insulina humana de DNA recombinante), que, depois de alguns
anos de estudos, investigacdes e ensaios, apresentou um alto grau de pureza e uma
menor acao antigénica.

“Ainsulina comercializada é um hormdnio proteico com duas cadeias
interligadas de aminoacidos, ndo podendo ser administrada por via
oral, pois é degradada pelas enzimas digestivas e intestinais. A maior
parte da insulina fabricada € extraida do pancreas bovino e suino que é
bem parecido com o humana. Existem também as produzidas
guimicamente sintetizadas por técnicas de recombinacdo de DNA a
partir de bactérias ou de células de outros tecidos, que se apresentam
livres de impurezas e uma menor acdo antigén{@OUZA e
ZANETTI, 2000).

A partir de entdo, com o0 objetivo de fazer uma analogia do funcionamento
pancreatico, as industrias farmacéuticas nacionais e internacionais passaram a
disponibilizar inUmeras preparacdes de insulinas humanas de DNA recombinante:
insulina de acédo lenta (Glargina e Detemir), insulina de acao intermediaria (NPH),
insulina rapida (Regular), insulina ultrarrapida (Lispro, Asparte e Glulisina) e as pré-
misturas (Acéo intermediario-ultrarrapida / Ac¢éo intermediario-rapida) (GROSSI e
PASCALI, 2009; CARVALHO, 2013).

Essas preparagbes de insulinas devem ser administradas conforme as
necessidades de cada individuo diabético (CARVALHO, 204.3),uso inadequado
implicard na perda de sua acéo bioldgica (poténcia) resultando no mau controle da
glicose no sangue (STACCIARINI, 2007

De acordo com a literatura, sabe-se que, em condicdes normais de uso, a
poténcia da insulina é afetada principalmente pelas variacfes extremas de temperatura e
que o processo improprio de armazenamento e conservacao dos frascos tem sido um dos

maiores problemas a afetar a sua boa estabilidade e preservacéo.
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Para contornar esse problema, ADA (2004a) sugere a ndo exposicdo da
insulina a temperaturas inferiores a 2°C e/ou superiores a 30°C, e Grossi et al. (2009)
recomendam que os frascos de insulina sejam armazenados e conservados de acordo
com as especificacdes dos fabricantes. Sendo os frascos lacrados e refrigerados a uma
temperatura de 2 a 8°C, a poténcia sera preservada por um periodo de dois a trés anos;
ja os frascos em uso, se refrigerados a uma temperatura de 2 a 8°C, serdo preservados
por um periodo de aproximadamente seis semanas, ou quatro semanas se refrigerados
em temperaturas ambientes (entre 15 a 30°C). Ap0s esse periodo, os frascos deverao ser
descartados (GROSSI et al., 2009).

3.1.2 Testes de Vida Acelerados

Embora a ciéncia ja tenha conseguido descobrir e esclarecer algumas técnicas
de fabricacao, utilizacdo e armazenamento de insulina humana recombinante, com o
aumento da competitividade entre as industrias, e, no intuito de adquirir um perfil de
destaque no mercado, a maior preocupac¢ao no ramo industrial tem sido desenvolver
produtos em tempo reduzido, atendendo aos requisitos de qualidade e confiabilidade
(THEIJE et al., 1998). Assim, em busca desse diferencial, faz-se necessario um estudo
que leve em conta o tempo médio de vida Util desses produtos.

Para estimar esse tempo de vida, muitos ensaios precisam ser realizados. Por
exemplo, os frascos de insulinas lacrados e refrigerados conforme as especificacfes dos
fabricantes apresentam alta confiabilidade, demandando aproximadamente de dois a trés
anos até que ocorra uma falha (perda da poténcia) em testes usuais de confiabilidade.
No entanto, existe a necessidade de se estudar esse tipo de produto em um tempo
menor, ja que a ciéncia e a tecnologia estao evoluindo rapidamente.

Ent&o, para minimizar o tempo e 0s gastos com esses tipos de experimentos,
varios pesquisadores tém proposto a utilizacdo dos testes de vida acelerados, dentre eles
Meeker e Escobar (1998), Kotz et al. (2010), Kim et al. (2010), Pascual (2010), Nufiez
et al. (2011), Chan et al. (2011), Zhang et al. (2011), Nogueira et al. (2012), Zhao e
Xu (2012), Yang e Pan (2013), Espinet-Gonzalez et al. (2014), Zhang e {2@Lf).

Eles apresentaram nao soO alguns exemplos em que a aplicacdo desses testes € adequac
para avaliar a confiabilidade e a eficiéncia de produtos, em um curto periodo de tempo,
bem como as propriedades e os métodos envolvidos.

Segundo Nelson (2005), os testes de vida acelerados consistem em testes de

alto estresse para diminuir a vida util do produto. Em 1980, ele mostrou que certas
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variaveis de estresse ou aceleracédo, tais como temperatura, umidade, vibracéo, pressao e
tensdo, podiam reduzir a vida dos produtos e antecipar a degradacdo de seu
desempenho, por fazés trabalhar mais do que em condigcbes normais de uso. Em
1990, ele enfatizou que, através dos modelos estatisticos de aceleracdo (modelos de
regressao estresse-resposta), as estimativas obtidas, em momentos de estresse, poderiar
ser extrapoladas para as condigdes normais de uso, tornando-se possivel a previsdo do
prazo de garantia, do percentual de falha, do tempo médio de vida, dos quartis de
probabilidade desses materiais.

De acordo com Freitas e Colosimo (1997), os modelos de regressdo-estresse
resposta dos testes de vida acelerados séo capazes de avaliar o tempo de vida dos
produtos mesmo que os dados do experimento contenham informacdes incompletas e/
ou parciais, denominadas censuras, que podem se apresentar em trés tipos: a direita, a
esquerda e intervalar (BASTOS e ROCHA, 2006).

A censura intervalar, que foi observada nos dados em estudo, € caracterizada
pelo fato de as unidades de teste ndo apresentarem o0 evento de interesse em um
momento exato, sabendo-se que, esse evento ocorreu num determinado intervalo de
tempo, pois, devido a disponibilidade de medi¢do, custos e outras restricbes, 0s
experimentadores sdo obrigados a inspecionar as unidades de teste periodicamente
(YANG e PAN, 2013).

Para tratar esses tipos de dados, alguns autores sugerem ignorar a nhatureza
intervalar das observacbes, assumindo que o evento de interesse tenha ocorrido no
inicio (LINDSEY e RYAN, 1998), no final (DUCROCQ, 1999), ou no ponto médio do
intervalo (ODELL et al., 1992), o que possibilitara a utilizacdo dos métodos-padréo dos
testes de vida acelerados

Strapasson (2007) e outros autores comprovaram que a utilizagdo do ponto
meédio do intervalo originava estimativas mais similares aquelas dos meétodos para tratar
dados com censura intervalar. Segundo eles, a utilizacdo dos tempos no inicio ou no
final do intervalo ndo € recomendavel. Para comprovar esse fato, esses autores
utilizaram modelos paramétricos e ndo paramétricos por meio de simulagbes e/ou
conjunto de dados reais comparando os intervalos censurados com 0s tempos exatos de
falha (inicio, ponto médio e final do intervalo).

Os modelos de regressdo de vida acelerados sdo constituidos por dois
componentes: o deterministico e o probabilistico.

O componente deterministico é definido por alguns modelos, tais como

Arrhenius, Eyring, Poténcia Inversa, Peck e Black. Sao respasigase estudar a
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influéncia da variavel de estresse no comportamento dos dados e sdo determinados de
acordo com essa variavel. Segundo Felix (2006), se as variaveis de aceleracdo tem
origem predominantemente térmica teeme modelo de Arrhenius; e, para qualquer
outra variavel, o modelo sera o de Poténcia Inversa. Entretanto, se os dados em estudo
sofrem a influéncia, simultaneamente, de duas variaveis de estresse, tais como
temperatura e tensado, aplica-se o modelo de gypara temperatura e umidade, o
modelo de Peck; e, para temperatura e eletromigracdo, o modelo de Black.

O componente probabilistico é definido pelas distribuicbes de probabilidade
(NELSON, 1990) e é responsavel por explicar a variabilidade no comportamento dos
dados em um mesmo nivel de estresse. Neste estudo, esse componente serd determinad
pelas distribuicbes de probabilidade mais utilizadas, na literatura, para estimacao dos
parametros dos tempos de vida acelerados: exponencial, Weibull e log-normal.

Portanto, os modelos estatisticos de aceleracdo, no presente trabalho, seréo
responsaveis por estudar a influéncia da variavel de estresse temperatura no tempo da
perda de poténcia da insulina e por explicar, em um mesmo nivel de temperatura,
variabilidade desse tempo, garantindo, assim, experimentos com menor tempo de estudo

e investimento.

3.1.3 Justificativa, Objetivo e Motivagéo

Os avancos tecnoldgicos na area da medicina e, consequentemente, no setor
industrial resultaram na descoberta da insulina de DNA recombinante, que
proporcionou uma melhor qualidade de vida a populacao diabética. Entretanto, através
de estudos recentes (LOPES et al., 2012; RONCANCIO et al.; 30D, 2013),
percebemos que, a cada dia, a ciéncia tende a aprimorar técnicas de tratamento
substitutivo para funcao fisiologica da secrecdo pancreatica da insulina, devido ao
aumento progressivo dos diabéticos no mundo. Entdo, a utilizagdo dos modelos para
testes de vida acelerados nessas novas pesquisas contribuira em experimentos com
menor tempo de estudo e investimentos.

Dessa forma, como n&do foram encontrados na literatura trabalhos em que os
testes de vida acelerados tenham sido aplicados em observacdes pertencentes a
engenharia genética, a presente pesquisa, além de apresentar para o0 mundo académicc
uma aplicacdo dos modelos de vida acelerados em amostras de insulina de DNA
recombinante, vai expor, para as industrias farmacéuticas, uma maneira de minimizar o

tempo e 0s gastos com esses tipos de experimentos. Vai mostrar aos fabricantes e
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consumidores respostas em tempo reduzido com relacdo ao prazo de validade e a
probabilidades de vida desses produtos, possibilitando, desse modo, a fabricagdo em
grande escala de produtos que atendam aos requisitos de qualidade e confiabilidade.

Diante do expostegde trabalho tem como objetivo utilizar a metodologia dos
testes de vida acelerados para analisar o tempo de perda da poténcia de trés lotes de
insulina humana NPH recombinante, submetidos a trés niveis de temperatyra, 8°C
25°C, 37°C. Para avaliar esse tempo foi realizada, periodicanzentedicdo da
poténcia da insulina em unidades/ml. Essa poténcia apresentou reducdo significativa
devido a acdo da temperatura utilizada no experimento.

Os resultados obtidos, nesses momentos de estresse, serdo extrapolados para as
condicbes normais de uso, por meio dos modelos de regressdo de vida acelerados
estresse-resposta. Esse procedimento permitirA a previsdo das estimativas das
probabilidades de vida, do percentual de falhas e do prazo de gdmptiaduto em
questéao.

A motivagéo deste trabalho concendesem estudar a relacdo entre o tempo de
perda da poténcia de insulinas recombinante com a variavel de estresse temperatura,
cuja varidvel resposta de interesse seja esse tempo observado. No entanto, o
comportamento dessas variaveis ndo permite a utilizacdo direta dos modelos de
regressao linear, pois a suposi¢do de normalidade dos erros ndo € comumente satisfeita,
principalmente pela presenca da censura. Para contornar esse problema, € vista na
literatura a utilizacdo dos modelos de regressao de vida acelerados, uma vez que esses
utilizam um componente deterministico ndo linear nos parametros, daefqsfax),

e distribuicdes assimétricas para os erros.
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3.2 Materiais e Métodos

Neste trabalho, alguns métodos que vém sendo pesquisados para os testes de
vida aceleradosesdo considerados para analise dos dados da insulina humana NPH
recombinante. Para fixar os conceitos béasicos, sera apresentada uma breve revisdo sobre

a metodologia desses testes.

3.2.1 Materiais

Os dados em estudo se referem ao tempo, em dias, da perda de poténcia da
insulina NPH humana, de origem genética (DNA recombinante), awaliado
periodicamente, em frascos de 10 ml, de uma empresa de insulina do estado de Minas
Gerais. Esses dados encontrseem anexo.

Foram selecionados trés lotes do produto: 525G, 586G, 597G. De cada lote,
foram retirados trés fracos de insulina distribuidos igualmente nas condicbes de
temperatura de 8°C, 25°C, 37°C, umidade relativa controlada para 70%, com o0s
gargalos (rolhas) para baixo, analisados conforme metodologias padréo, em periodos
determinados, apresentado na Tabela 1.

Foram consideradasmproprios para consumo amostras de insulina com
poténcia inferior a 100%&Esse tipo de amostra foi nomeado de “falhas” e amostras
aptas para consumo foram nomeatts&ensura”.

A censura intervalar presente nos dados sera tratada conforme sugerido por
alguns autores. €8 ignorada a natureza intervalar das observacdes assumindo que o
evento de interesse tenha ocorrido no ponto médio do intervalo. Entretanto, para fins de
comparacao, serdo usadas algumas analises considerando os tempos como intervalos
censurados.

Para andlise dos dados, foram considerados os modelos estatisticos de
regressao estresse-resposta. A parte deterministica desses modelos sera composta pelc
modelo de Arrhenius, pois a variavel de estresse dominante é a temperatura; e a parte
probabilistica sera composta pelos modelos, exponencial, Weibull e log-normal.

Segundo Kim e Koo (2005), para poder usar o modelo de Arrhenius e obter as
estatisticas da distribuicdo do tempo de falha, é necessério testar uma amostra com pelo

menos trés réplicas submetidas a trés niveis de temperaturas.
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Neste estudo, o estimador de maxima verossimilnanca sera utilizado para
estimar os parametros e o teste da razao de verossimilhanca para a escolha do modelo
de probabilidade que melhor se ajuste ao conjunto de dados.

As estimativas obtidas em momentos de estresse serdo extrapoladas para as
condicbes normais de uso, possibilitando a previsdo do prazo de garantia e do
percentual de falhas para todosfi@scos de insulina que ainda serdo enviados para o
mercado.

As analises para esta pesquisa foram produzidas com auxilio dos softwares R,

Excel e Minitab.

Tabela 1: Periodos de estocagem e condicbes de temperatura em que os frascos de
insulina foram submetidos.

Periodo (meses)
Condicdc 0 1 2 3 4 6 9 12 18 24 36
g°C X X X X X X X X
25°C X X X X X X X X
3°C X X X X X X X X

3.2.2 Métodos

A analise dos dados de insulina foi feita com base nos modelos de regresséo
para os testes de vida acelerados, estimados via méaxima verossimilhanca devido a
presenca de observacgdes censuradas. Os tempos de insulina que apresentaram poténciz
inferior a 100% foram considerados tempos de falhas e com poténcia igual a 100% de
tempos censurados.

Como sugerido por alguns pesquisadores, sera ignorada a natureza intervalar
dos tempos observados tendo em vista que o evento de integasstras de insulina
apresentarem a poténcia inferior a 100%nha ocorrido no ponto médio do intervalo.
Entretanto, algumas analises, utilizando os tempos como intervalos censurados, seréo
empregadas para fins de comparacéao.

Para uma analise exploratéria dos dados, serd apresentada inicialnente,
estimacdo da funcédo de confiabilidade, para as diferentes temperaturas, por meio dos
métodos ndo paramétricos de Kaplan-Meier e Turnbull.

O estimador ndo paramétrico proposto por Kaplan e Meier (1958),

caracterizado por limite-produto, é amplamente utilizado na literatura por ser um
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estimador de maxima verossimilhanca para a funcéo de confiabilidade. Esse egtimador

definido por:
~ —d; d:
R(t) = Hj:tj<t [njn_JJ] = Hj:tj<t [1 - n—j] (3.1)

sendoR(t) a funcédo de confiabilidade estimada< t, < - < t, sd0 osk tempos
distintos e ordenados de falhdg,o numero de falhas ety j = 1,...,k; n; 0 nimero

de individuos sob risco ety

O intervalo de confianca par(t) é dado por:

R(@®) + 24/, /vﬁr(ﬁ(t))

sendoa/2 o a/2 -percentil da distribuicdo normal padra®(t) a confiabilidade

estimada por Kaplan-Meiervar (}?(t)) = [}?(t)]sz:tjqﬁ a variancia
JUL—8j

assintdtica do estimador de Kaplan-Meier.

O estimador ndo paramétrico de Turnbull é o estimador limite-produto
modificado, para o0 caso de observacdes que apresentam censura intervalar. Esse
estimador é baseado num algoritmo interativo proposto por Turnbull em 1976.

Segundo Giolo (2004), deve-se considerar uma sequéncia de té@mpos <
7, < -+ < T, que inclui todos os pontos do intervélg, U;], sendd = 1, ...,n. Para i-
ésima observacao, sejg um peso de valor igual a 1, se o intervalp , 7;), para
j=1,...,m, estiver contido no intervalgL;, U;] . Assim, o desenvolvimento do
algoritmo de Turnbull (limite-produto modificado) é descrito por:

)) Encontrar a probabilidade de um evento ocorrer no tejrgm:

pj = R(Tj_l) - R(Tj), j=1,...,m
ii)  Estimar o numero de eventos ocorridoszipor:

n
G=Y G e
“zkpk Y

i=1
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iii)  Obter o nimero estimado em risco no tempjeor:

m
WZZﬁk
k=)

iv)  Atualizar o estimador usando os resultados dos passos (ii) e (iii)). Se a
estimativa da funcédo de confiabilidade estiver proxima da anterior para
todo o tempor;, deve-se parar o procedimento. Caso contr&io,
necessario repetir os passos (i) e (ii), usando as estimativas atuais da
confiabilidade. Os valores iniciais par®&(t;) desse algoritmo s&o

obtidos através do estimador de Kaplan-Meier.

O teste de logrank sera aplicado para a compardedgualdade entre as
curvas de confiabilidade estimadas para as diferentes temperaturas. Esse teste compara
0 numero observado de falhas em cada grupo com o nimero esperado de falhas sob a
hip6tese nula de que as curvas de confiabilidade séo iguais.

Segundo Colosimo e Giolo (2006), para cada tempo de falha os dados podem
ser dispostos em forma de uma tabela de contingéncia 2x2. Entéo, a estatistica do teste
de logrank- para comparar as curvas de confiabilidade, duas a-doagual sob a
hipotese nula tem a distribuicdo qui-quadrado com 1 grau de liberdade, é dada por:

K e —wo )|
T_mﬂ%,mﬁ (3.2)
V)2

sendo j a amostra;,; o numero de falhasy,; a média do nimero de falhds;a

variancia do numero de falhas.
3.2.2.1 Modelos de regresséao para os testes de vida acelerados

Os modelos estatisticos para os testes de vida acelerados, conhecidos por
modelos de regresséo estresse-resposta, tém a funcéo de estabelecer uma conexao entr
a vida dos produtos nas condi¢cdes aceleradas com a mesma nas condigbes normais de
uso. A premissa basica dessa metodologia consiste em descrever 0os componentes
deterministicos e probabilisticos que compdem os modelos para os testes de vida

aceleradog apresenta-los com a juncdo dos mesmos.
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Esses modelos de regressdo sdo formulados com a propriedade de estudar a
influéncia da variavel de estresse nos tempos de falha e explicar a variabilidade desses
tempos para varios niveis de estresse, resultando na extéapdis resultados nas
condicGes normais de uso.

Freitas e Colosimo (1997) afirmam que os modelos utilizados nos testes de

vida acelerados sdo construidos para o logaritmo dos tempos dE, fd#ttho por:
Y =In(T) = u(x) + oe (3.3

sendoY = [n(T) o logaritmo dos tempos de falha{x) o pardmetro de locacéo,
determinado pelo componente deterministico e dependente da varidvel de estresse
o > 0 o parametro de escala, determinado pelo componente probabiksticerro
aleatdrio que ndo dependexdeY.

Existem vérias opcfes de escolha para a forma funcional da dependéncia de
na variavel de estresse x, mas a forma linear é a mais simples e usada. Essa € dada por:
u(x) = x'p (FREITAS e COLOSIMO, 1997). Entdo o modelo (3.3) sera dado por:

Y =In(T) = x'B +o¢
3.2.2.1.1 Componente deterministico: modelo de Arrhenius

O modelo de Arrhenius, neste estudo, irA compor a parte deterministica do
modelo de regressdo estresse-resposta, pelo fato de a temperatura ser uma variavel de
estresse dominante nos ensaios com dados de insulinas artifidaisfuncao sera

analisar a influéncia da temperatura no tempo da perda de poténcia da insulina.

Segundo Nelson (1990), a expressédo do tempo até a falha para o modelo de

Arrhenius é definida por:

E
T =Aexp [ﬁ] (3.9

sendorl’ o tempo de falhar = (°C + 273,16) a variavel de estresse (temperatu#a);
uma constante determinada pelo experimefta; energia de ativacdo medida em

elétron-volts:K a constante de Boltzmar$)6171 x 10~°K.
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A forma linearizada da equacao 3.4 é dada por:

E
In(T) = In(4) + — (3.9
Kt

sendoln(T) o logaritmo do tempo de falh#(A4) o logaritmo da constante A Os

valores das constantdse E s&o estimados atraves dos dados do experimento.

Assim, o modelo de Arrhenius linearizado (equacdo 3.5) estara definido,

matematicamente, no modelo de regressao estresse-resposta da seguinte forma:
In(T) = fo + fx (5.9

sendo S, = In(A) , B =§ ex= 11, em quet = (°C+273,16) representa a

variavel de estresse temperatura.

O fator de aceleracdo de Arrhenius, responsavel por relacionar o tempo de vida

entre um nivel elevado de estresse e o nivel normal em uso, é dado por:

FA_ = E = e

E
_ Tuso _ Aexp (K‘L'uso) xp {E( 1 1 )}
Tteste Aexp (

Tuso Tteste

K Tteste)

sendot,,, 0 nivel de temperatura em condi¢cdes normais de tysg; o nivel de

temperatura em condi¢des elevadas de estresse.
3.2.2.1.2 Componente Probabilistico: exponencial, Weibull e log-normal

Os modelos de probabilidade exponencial, Weibull e log-normal foram
selecionados para compor a parte probabilistica do modelo de regressédo estresse-
resposta por serem 0s mais utilizados em estudos que envolvem os testes de vida
acelerados. Esses modelos terdo como funcdo explicar a variabilidade no tempo de

perda da poténcia da insulina para os varios niveis de temperatura.
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3.2.2.1.2.1Distribuicdo exponencial

f() = %exp{—(t)},t >0

w0 = -3}

1
h(t) = E

E(T) = MTTF = toe3 = a
var(T) = a?
t, = —aln(1 —p)
sendof (t) a funcéo densidade de probabilidaglé&;) a funcdo de confiabilidad&(t)
a funcdo taxa de falh&(T) = MTTF = a = ty 43 (pencentil 63%) =0 o tempo

médio de vidayar(T) a varianciat, o percentil 100p%.

3.2.2.1.2.2Distribuicdo Weibull

f&) = (55) 0 exp[-(t/a)], £ 20
R(t) = exp l— (é)al
o-BY”

1
E(T) = MTTF = al (1 +5>

var(T) = a? [F (1 + %) - T (1 + %)2]
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t, = —a [In(1 - p)]*/5
sendof (t) a funcdo densidade de probabilidag€;) a fungdo de confiabilidade(t)

a funcéo taxa de falh&(T) = MTTF o tempo medio de vidaar(T) a varianciat, o

percentil 100p%;a = t, ¢3 (percentil 63%) = 0; § = 0 o parametro de forma.

3.2.2.1.2.3Distribui¢&o log-normal

f@®) =

202

V2mto

0 - o202 )
o

_1©
"R

2
exp{_M},tZO

h(t)

0.2
E(T) = MTTF = exp <u + 7)

var(T) = exp{2u + o?}(exp{c?} — 1)
ty = exp(zpc + u))
sendof (t) a funcéo densidade de probabilidaglé&;) a funcdo de confiabilidad&(t)

a funcéo taxa de falh&(T) = MTTF o tempo medio de vidaar(T) a varianciat, o

percentil 100p%;u(x) a média do logaritmo do tempo de falbkajesvio padréo.
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3.2.2.1.3 Modelos de regressao estressesposta

Segundo Nelson (1990), nos testes de vida acelerados, os modelos de regresséao
estresse-resposta sdo constituidos pela combinacdo dos modelos que compdem a parte
deterministica com os que compdem a parte probabilistica. De acordo com Freitas e
Colosimo (1997), se a parte deterministica assumir o0 modelo de Arrhenius e a parte
probabilistica assumirem as distribui¢cdes, exponencial, Weibull ou log-normagtém-

0S seguintes modelos de regressao estresse-resposta:
3.2.2.1.3.1Modelo de regressao Arrhenius-exponencial

O modelo de regressdo Arrhenius-exponencial apresenta as seguintes
hipoteses
e para cada nivel de estresse, 0 tempo de falsague a distribuicdo
exponencial;

e 0 modelo envolve apenas uma covariavel.

A funcdo de confiabilidade do tempo de falhacondicionada a variavel de

1 .,
estresse temperatura= - e dada por:

R(t;x) = exp {— (m)} = exp {_ i}

sendox = exp(By + B1x) = Aexp [%] em queB, = [n(4), By =£ e x= 1!
3.2.2.1.3.2Modelo de regressao Arrhenius-Weibull

O modelo de regressdo Arrhenius-Weibull possui as seguintes hipo6teses
(FREITAS e COLOSIMO, 1997):

e para cada nivel de estresse, o tempo de fakegue a distribuicdo de
Weibull; o logaritmo desse tempo tem distribuicdo do valor extremo, ou sej&(Y)
tem distribuicdo com paréametro de locad¢dpr(x)] e escalacr:%, em quea =
exp(x'B);

e 0 parametro de escala= % € igual para todos os niveis de estresse.
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A funcé@o de confiabilidade do tempo de falhacondicionada a variavel de

1 .
estresse temperatura= -, € dada por:

Qlr

R(t;x) = exp _(m)

sendox = exp(By + B1x) = Aexp [%] em queB, = In(4), B, =% e x= 1!

3.2.2.1.3.3Modelo de regressao Arrhenius-log-normal

O modelo de regressao Arrhenius-log-normal apresenta a seguinte hipétese:
e para cada nivel de estresse, o tempo de Tabegue a distribuicdo log-
normal; o logaritmo desse tempo segue uma distribuicdo normal com miedlja

variancias? e desvio padrdo constante.

A funcdo de confiabilidade do tempo de falhacondicionada a variavel de

1 .
estresse temperatura= —, € dada por:

ro = o[22

sendo u(x) = By + fyx = In [Aexp [KE]] em quef, = In(4), fy ==, x=1"", da

funcdo de distribuicdo acumulada de uma normal padréo, ou seja, de uma normal com

média igual a zero e desvio padréo igual a 1.
3.2.2.1.4 Método de estimacgéo para os parametros dos modelos

Segundo Freitas e Colosimo (1997), os modelos de regressao estresse-resposta
sdo constituidos por uma quantidade desconhecida, denominada de parametros. De
acordo com Nelson (1990), para estimagcdo desses parametros, o mais indicado é o
método de maxima verossimilhanca, pois, na presenca de censura, que € uma
caracteristica dos testes de vida acelerados, outros métodos, descritos por Mood et al.

(1974), Garthwaite et al. (1995) e Mazucheli et al. (2013), tornam-se inadequados.
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Nos modelos de regressdo estresse-resposta, 0 meétodo de maxima

verossimilhanca estimara o vetor de parameires (B's; o).
3.2.2.1.4.1 Método da maxima verossimilhanca

Nos modelos estatisticos de regressdo dos testes de vida acelerados, a
construcdo da funcao de verossimilhah@®) € constituida por duas partestuncéo
densidade de probabilidadét), representando as observagbes ndo censuradas, e a

funcao de confiabilidadR(t), representando as observacdes censuradas.

L(O) = ﬁf(ti;e) ﬁ R(t;0) (3.7)

i=r+1
sendor as observacfes ndo censuradas; r as observacoes censuradas.

Entretanto, segundo Colosimo e Giolo (2006), a natureza intervalar dos dados
deve ser levada em consideragcdo na construcdo da funcdo de verossimilhanca, pois a
contribuicdo de um individuo, que apresenta um tempo de falha em certo intérvalo,
dada pela probabilidade de que o tempo de ocorréncia do evento de interesse pertenca a
esse intervalo. Assim, a fungcdo de verossimilhanca para o caso de censura itervalar

dada por:

L(6) = TTi—4[R(1x;) — R(u;|x)]% [R(Ly]x;)]*

(3.9
sendax; 0 vetor de covariaveis para o i-eésimo individid@u;, 0s respectivos limites
inferiores e superiores do intervalo do tempo observado para o i-ésimo individuo.
§; =1, se o evento ocorreu efh;, U;]; §; = 0, se 0 evento ocorreu em um tempo

superior d;.

Desse modo, os estimadores de maxima verossimilhanca seréo os valores dos
parametro® = (B's, ) que maximizam o logaritmo da funcdo de verossimilhanca.
Para encontra-los, sera necessario substituir as funcdes densidade e confiabilidade na

equacao 3.7 ou confiabilidade na equacédo 3.8, derivar o logaritmo da fungcdo de
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verossimilhanca em funcdo do vetor de paranmgwoigualar esse logaritmo a zero.

Matematicamente, os estimadores séao definidos por:

dlog L(6
gL®) _,

U6) =—75g

3.2.2.1.5 Escolha do modelo probabilistico

A estimacdo dos parametros pelo método de méaxima verossimilhanca so6
podera ser aplicada mediante a certeza de um modelo probabilistico adequado aos dados
em estudos. Segundo Colosimo e Giolo (2006), existem dois métodos para a escolha do

modelo: teste da raz&do de verossimilhanca e métodos gréficos.
3.2.2.1.5.1 Teste da razéo de verossimilhanga (TRV)

Uma das formas de discriminacdo dos modelos € feita por meio dos testes de
hipotese, em que a hipdtese nula a ser testaf}a, € se o modelo de interesse é
adequado. O teste da razdo de verossimilhanca utiliza a estatistica de maxima
verossimilhanca em modelos encaixados, ou seja, modelos em que um é o0 caso
particular do outro. Por exemplo, em testes de vida acelerados, temos @ model
exponencial, Weibull, log-normal como casos particulares do modelo gama
generalizado (PASCOA, 2012).

A estatistica do teste da raz&o de verossimilhanca (TRV) é dada por:

logL(@G)

logL(@M) = 2[logL(§G) — logL(éM)]

TRV = —2log [

sendologL(f;) o logaritmo da funcdo de verossimilhanga do modelo generalizado;

logL(éM) o logaritmo da funcéo de verossimilhnanca do modelo de interesse.

Sob a hipétese nula de que o modelo de interesse é adequado, o TRV tem
aproximadamente uma distribuicdo qui-quadrado com o nimero de graus de liberdade
igual & diferenca no numero de parametrés, € 6,,) dos modelos que serdo

comparados.
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3.2.2.1.5.2 Métodos graficos

O método gréfico propde duas técnicas:

e a primeira consiste na comparacgdo gréfica da funcdo de confiabilidade do
modelo proposto com o estimador ndo paramétrico de Kaplan-Meier ou o estimador ndo
paramétrico limite-produto para os casos de censura intervalar. O modelo mais
adequado serd aquele cujos pontos da funcao de confiabilidade estimada estiverem mais
proximos dos valores obtidos pelo estimador Kaplan-Meier ou o estimador limite-
produto (COLOSIMO e GIOLO, 2006).

e a segunda consiste na linearizacdo da funcao de confiabilidade do modelo
proposto. O modelo mais adequado sera aquele em que a construcdo do grafico seja

aproximadamente linear (PAPA, 2007).

3.2.2.1.6 Andlise de residuos

A analise de residuos € uma técnica muito utilizada para avaliar a adequacéo
dos modelos de regressdo ajustados ao comportamento dos dados. Klein e
Moeschberger (2003) dizem que essa analise € empregada para rejeitar modelos
claramente inapropriados e, segundo Farrington (2000), essas técnicas sao facilmente
adaptadas para os casos de observacdes que apresentam censura intervalar.

De acordo com Colosimo e Giolo (2006), é possivel buscar indicios da
violagdo das suposicoes feitas a respeito dos modelos de regressédo acelerados por meio
das técnicas graficas que usam os residuos. Para a analise em questdo, as técnicas

gréficas utilizadas serdo para os residuos de Cox-Snell.

3.2.2.1.6.1 Residuos de Cox-Snell

Os residuos de Cox-Snell sédo Uteis para examinar o ajuste global do modelo.

S&o definidos por:

éi = K(tilxi),i =1,..,n

sendaA(+) a funcéo taxa acumulada obtida do modelo ajustado

Na anadlise gréfica, esses residuos devem apresentar um comportamento linear

guando o modelo tiver indicagao de ser adequado para o ajuste dos dados.
50



3.3 Realltados e Discussao

A analise dos dados de insulina foi feita com base nos modelos de regressao
para testes de vida acelerados, estimados via maxima verossimilhanca devido a presenca
de observacgdes censuradas. Os tempos de insulina que apresentaram poténcia inferior a
100% foram considerados tempos de falhas e com poténcia igual a 100% de tempos
censurados.

Como sugerido por alguns pesquisadores, sera ignorada a natureza intervalar
dos tempos observados tendo em vista que o evento de integasstras de insulina
apresentam a poténcia inferior a 100%tenha ocorrido no ponto médio do intervalo.
Entretanto, algumas analises, utilizando os tempos como intervalos censurados, serao

empregadas para fins de comparacéao.

3.3.1 Andlise Descritiva das Observacdes

Algumas estatisticas descritivas serdo apresentadas, inicialmente, para uma
andlise exploratoria das observacdes, cuja variavel resposta de interesse seja o tempo da
perda de poténcia das insulinas de DNA recombinante (subsec¢éo 3.2.1), em que o ponto
médio do intervalo sera considerado como sendo o valor do tempo exato de falha.

Para este estudo, a variavel tempo foi observada, periodicamente, por 736 dias.
E, durante esse periodo, os frascos de insulina apresertgioténcia variando de 100
a 55,2%.

Como a presenca de censura invalida as técnicas convencionais de analise
descritiva, tais como média, desvio padrdo, histograma, box-plot, entre outras, a
principal componente da analise descritiva, envolvendo dados de tempo, € a estimagao
da funcéo de confiabilidade por meio dos métodos ndo paramétricos.

Entao, inicialmente, sera aplicado o método ndo paramétrico de Kaplan-Meier
a fim de estudar o comportamento dos tempos de falha, para cada temperatura, com
auxilio das curvas de confiabilidade estimadas considersm@o{ponto médio do
intervalo. Para fins de comparacéo, sera utilizado o método ndo paramétrico de Turnbull
com a finalidade de estimar as curvas de confiabilidade, para cada temperatura,

considerandaeos intervalos censurados.

51



3.3.1.1. Estimadoresnao paramétricos de Kaplan-Meier e Turnbull

Por meio do método ndo paramétrico de Kaplan-Meier, as curvas da funcao de
confiabilidade estimadas para as diferentes temperaturas, considegandpento

meédio do intervalo, estdo apresentadas na Figura 8.
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Figura 8: Curvas de confiabilidade estimadas pelo método de Kaplan-Meier
para os tempos em diferentes temperaturas, considerando-se o ponto

médio do intervalo.

Percebe-se uma réapida queda na curva de confiabilidade da insulina, quando
submetida a temperatura de 37°C, confirmando o que foi proposto por ADA (2894a),
sugerir a ndo exposicdo da insulina a temperaturas superiores a 30°C. Ou se€ja,
temperaturas superiores a esse valor resultardo em endamposde eficacia da
insulina (Figura 8). As setas estdo indicando as estimativas da mediana dos tempos para
cada temperatura, que tendem a diminuir a medida que sucede o aumento dessa
variavel. As curvas na temperatura de 8 e 25°C parecem apresentar um comportamento
semelhante, mas, para confirmar essa obseryvizse necessario testar a hipotese de

igualdade entre as curvas de confiabilidade.

Com o objetivo de comparar igualdade entreas curvas de confiabilidade
estimadas para as diferentes temperaturas, foi aplicado o teste de logrank. Esse teste
compara o numero observado de falhas em cada grupo com o numero esperado de

falhas sob a hipétese nula de que as curvas de confiabilidade s&o iguais.
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A estatistica do teste de logranlpara comparaas curvas de confiabilidade,
duas a duas o qual sob a hipétese nula tem a distribuicdo qui-quadrado com 1 grau de
liberdade ¢ dada por:

_ By —wop)’

T
Z?=1(V}')2

sendo ja amostrad,; o numero de falhasy,; a média do numero de falhds;a

variancia do nimero de falhas.

Os resultados do teste de logrank, utilizado para comparar as curvas de
confiabilidade estimadas por Kaplan-Meier nas diferentes temperdficasa 8),

considerand®eo ponto médio do intervalo, éstapresentados na Tabela 2.

Tabela 2: Resultados do teste logrank utilizado para as comparacdes das curvas de
confiabilidade estimadas por Kaplan-Meier, duas a duas, considesaralgonto
médio do intervalo.

Grupos Comparados Estatistica do teste Valor p
8 x25°C 0,5 0,495
25x37°C 9,6 0,00198
8x37°C 16,8 <0,0001

Pela Tabela 2, observa-se que a diferenca entre as curvas de confiabilidade
estimadas para as temperaturas de 8 e 25°C néo foi signifiaativay > 0,05). Esses
resultados confirmam as sugestdes de Grossi et al. (2009), quando recomendam manter
as insulinas refrigeradas nas temperaturas de 2 a 8°C e/ou nas temperaturas ambientes
entre 15 a 30°C.

Para fins de comparacéao, foi aplicado o método de Turnbull, com o propésito
de verificarseg nas situacfes de equivaléncia, existem diferencgas significativas entre as

estimativas obtidas, considerars®e ponto médi@ o préprio intervalo de tempo.

O método de Turnbullé o estimador ndo paramétrico limite-produto

modificado, baseado num algoritmo interativo, para tratar dados como intervalos de
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tempo. As curvas estimadas por esse método e pelo método de Kaplan-Meier estao

apresentadas na Figura 9.

——  Turnbull
- Kaplan-Meier (ponto media)
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Figura 9: Curvas de confiabilidade estimadas pelo método de Kaplan-
Meier para os tempos exatos de falhas, considersedgonto
médio do intervalo, e pelo método de Turnbull para tratar dados
com intervalos censurados.

Percebe-se que as curvas estimadas usando ambos 0os métodos sédo similares em
alguns tempos, mas bem diferentes em outros, principalmente para os tempos de falha
obtidos na temperatura de 8°C (Figura 9). Observa-se que, em geral, as estimativas do
método de Turnbull, para dados com intervalos de tempo, apresentaram valores
menores do que as estimativas obtidas pelo método de Kaplan-Meier, o qual utilizou o
ponto médio do intervalo. As setas continuas indicam as estimativas do tempo mediano
pelo método de Turnbull; as setas pontilhadas, pelo método de Kaplan-Meier. As
posicoes das setas, na Figura 9, confirmam que as estimativas dos tempos medianos
para os dados em intervalos de tempo, realmente, foram menores do que para os tempos

exatos.

Entdo, foram estimados os limites de confianca para as estimativas de vida
usando o ponto médio do intervalo, na intencdo de verificar se, mesmo apresentando
diferencas, as curvas estimadasi@sios limites de confianca uma da out(Bsgura
10).
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Figura 10: Curvas de confiabilidade estimadas, considerando-se o intervalo e o
ponto médio do intervalo com seus limites de confiangca para cada
temperatura.

Pela Figura 10, percebe-se que, mesmo existindo diferengas entre as curvas, as
estimativas, considerand® os intervalos, encontram-se dentro dos limites de
confianca das estimativas considerasdo-ponto médio do intervalo. Porém, no tempo
inicial, essas estimativas, principalmente na temperatura de 8°C, apresaagarais-

proximas do limite inferior de confianga.

Pensando nisso, sungia ideia de aplicar os métodos de Kaplan-Meier e
Turnbull no tempo inicial do intervalo observado (limite inferior), para estudar o
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comportamento dos tempos de falha nessa situAgiourvas estao representadas na

Figura 11.
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Figura 11: Curvas de confiabilidade estimadas por Turnbull,
considerando-se os interval@spor Kaplan-Meier, considerando-se o
tempo inicial do intervalo.

Pela Figura 11, percebe-se que as curvas estimadas usando ambos 0s métodos
estdo bem proximas ou sdo iguais para alguns tempos. Nota-se que esse resultado é
confirmado para o tempo mediano, pois a reta tracejada na figura esta indicando o

mesmo valor entre as curvas para as diferentes tempseratura

O teste de logrank, para comparar as curvas de confiabilidade estimadas
considerando-se 0 ponto inicial do intervalo, mostrou, estatisticamente, o0 mesmo

resultado ao considerar o ponto médio do intervalo.

Tabela 3: Resultados do teste logrank utilizados para as comparagbes das curvas de
confiabilidade estimadas por Kaplan-Meier, duas a duas, considerando-se o pontaanicial

intervalo.

Grupos Comparados Estatistica do teste Valor p
8x25°C 0,5 0,498
25x37°C 8,1 0,0044
8x37°C 13,7 0,000211

Pela Tabela 3, observa-se que a diferenca entre as curvas de confiabilidade

estimadas para as temperaturas de 8 e 25°C néo foi significaiNes g > 0,05).
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Estatisticamente, os resultados alcancados pela analise descritiva apresentaram
observacdes diferentes dos resultados demonstrados por Odell et al. (1992), Ducrocq
(1999), Colosimo e Giolo (200 Strapasson (2007). Segundo ekesdiferencas nos
tempos serdo mais significativas, ao considerar o ponto inicial do intervalo, ao invés do
ponto médio do intervalo, quando comparados com os intervalos censurados. De acordo
com Colosimo e Giolo (2006), essas diferencas tendem a aurseftasem tomados 0s
tempos exatos de falha no inicio ou no final do intervalo.

Dessa forma, acolhendo as sugestbes de autores como Rucker e Messerer
(1998), Dorey et al. (1993), que recomendaram utilizar estimativas bem similares para
minimizar inferéncia invalida, serd modificada a proposta inicial desta pesquisa, que era
considerar apenas o ponto médio do intervalo como sendo ossddsrtempos exatos
de falha, pois as curvas estimadas, consideraadm-ponto inicial do intervalo,
comportaranse de forma mais similares as curvas estimadas considesando-
intervalo.

Portanto, a seguir serdo apresentados os ajustes dos dados de insulina por meio
dos modelos de regressdo acelerados, considesarmbono tempos de falha ndo sé o
ponto médio e inicial do intervalo, bem como o intervalo censurado, para fins de

comparacao.
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3.3.2 Ajuste dos Modelos de Regresséo Acelerados, Considerarskzomo

Tempos Exatos de Falha o Ponto Médio e Inicial do Intervalo

Para modelar o tempo da perda de poténcia da insulina em fungéo da variavel
temperatura, serdo aplicados os modelos de regressdo acelerados estresse-resposta. N
intuito de tratar os dados em estudo, foi ignorada a natureza intervalar das observacoes,
considerando-se o ponto médio e inicial do intervalo como tempos exatos de falha.

O passo mais importante dessa modelagem € encontrar uma distribuicdo de
probabilidade adequada, que ira compor a parte probabilistica do modelo, uma vez que
a parte deterministica é atestada pelo modelo de Arrhenius, pois a variavel de estresse

temperatura € predominante no experimento.

3.3.2.1 Ajuste dos modelos de regresséo, considerandecomo tempos exatos

de falha o ponto médio do intervalo

Como sugerido por Colosimo e Giolo (2006), foi inicialmente ignorada
variavel de aceleracdo temperatura para facilitar o processo de escolha do modelo de
regressdo que melhor se ajustasse aos dados, considegamdpento médio do
intervalo. Entdo, foram aplicados os métodos graficos e o teste da razdo de
verossimilhanca para modelos encaixados, no intuito de verificar se os modelos de
interesse exponencial, Weibull e log-normal sdo adequados.

O primeiro método grafico a ser aplicado consiste na comparacao da fungéo de
confiabilidade estimada pelo método de Kaplan-Meier com as fungdes de confiabilidade
estimadas pelos modelos propostos (Figura 12). Os pontos proximos de uma reta sao

indicativos de que os modelos de interesse sao apropriados para o ajuste dos dados.
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Figura 12: Confiabilidade estimada por Kaplan-Meier versus a confiabilidade
estimada pelos modelos exponencial, Weibull, log-normal,
considerando-se 0 ponto médio do intervalo.

Pela Figura 12, observa-se que o modelo exponencial parece nédo ser adequado

para o ajuste dos dados, pois 0s pontos se apresentam um tanto afastados da reta.

Outra forma de expor a curva de confiabilidade estimada por Kaplan-Meier
versus a confiabilidade estimada pelos modelos propostos € sobr@gahds curvas

(Figura 13.
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Figura 13 Curvas deconfiabilidade estimadas por Kaplan-Meier verssiswavas de
confiabilidade estimadas pelos modelos exponencial, Weibull, log-normal

considerando-se o ponto médio do intervalo.

Percebeseque a curva estimada pelo modelo exponencial é a que se apresenta

mais afastada da curva estimada por Kaplan-Meier.
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Com a finalidade de confirmar as observacdes feitas pela Figura 12 e 13, sera
apresentado o segundo método grafico, que consiste na linearizacdo das funcdes de
confiabilidade estimadas pelos modelos pragogtigura 14). Os pontos proximos de
uma reta séo indicativos de que os modelos de interesse sdo adequados para o0 ajuste dos
dados.
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Figura 14: Linearizacdo das fun¢bes de confiabilidade dos modelos exponencial,
Weibull e log-normal, considerando-se o ponto médio do intervalo.

Nota-se a confirmacéo dos resultados obtidos pela Figura 12 e 13. Os pontos
nos graficos dos modelos Weibull e log-normal ndo mostram um afastamento marcante
de uma reta, ao passo que se percebe um certo desvio para o modelo exponencial
(Figura 14).

Pelos métodos graficos, pode-se concluir que o modelo exponencial ndo é
adequado para o ajuste dos dados de insulina. Mas, para uma analise menos subijetiva de
interpretacdo, sera apresentado o teste da razdo de verossimilhanca para modelos
encaixados. Esse teste tem como hipétese nula que o modelo de interesse € adequado
utiliza a distribuicdo gama generalizada para verificacdo, pois essa apresenta os modelos

exponencial, Weibull e log-normal como casos particulares.

Tabela 4: Resultados do teste da razdo de verossimilhanga para modelos encaixados,
considerando-se 0 ponto meédio do intervalo.

Modelo log (L(B)) TRV Valor p
Gama Genaralizado -399,89 - -
Exponencial -411.83 23,88 <0,0001
Weibul -400.61 1,44 0,23
Log-normal -400,55 1,32 0,25
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Pela Tabela 4, conclui-se que apenas os modelos Weibull e log-normal séo

adequados para analise dos dadasog p > 0,05).

Para verificar a suposicdo dos modelos considerados adequados de que o
parametro de formé (na Weibull) e o desvio padrao(na log-normal) sédo constantes,
sera apresentada a linearizacédo da funcdo de confiabibdadada por esses modelos
adequados, para cada nivel de estresse (Figura 15). O paralelismo aproximado dos

pontos indica a néo violagao da supaai¢
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Figura 15: Linearizagdo da fungdo de confiabilidade estimada pelo modelo
Weibull e log-normal para cada nivel de temperatura.

Pela Figura 15, percebe-se que os pontos nos graficos para cada nivel de
temperatura estdo proximos de uma reta, indicando a adequacdo dos modelos. Além
disso, ndo héa indicios de que a suposicdo de igualdade dos parametros tenha sido
violada.

Como os modelos Weibull e log-normal mostraram melhores resultados, esses
irdo compor a parte probabilistica dos modelos de regressdo esésggssa. Entéo,
para estudar a influéncia da temperatura nos tempos de falha, serdo considerados para o
ajuste dos dados, os modelos de regressao acelerados Arrhenius-Weibull e Arrhenius-
log-normal. As estimativas dos parametros desses modelos estdo apresentadas na Tabela
5.
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Tabela 5 Estimativas dos parametros dos modelos de regressao Arrheniu-
Webull e Arrhenius-log-normal, considerando-se o ponto médio do

intervalo.
Regressao Arrhenius-Weibull Regressao Arrhenius-log-norm:
Bo=7,14 Bo=7,17
B,=-0,42 f=-0,54
5=1,68 G=0,69

Para verificar a significancia da variavel de estresse temperatura nos dados em
estudo, basta testar as hipoOtesdg:f; = 0 vesus Hy: 8, # 0. Por exemplo, ao
considerar o modelo Arrhenius-Weibull, pelo teste da razdo de verossimilhancas que
apresentouTRV = 10,22 ( pvalor = 0,00139 <0,05), pode-se concluir que,
estatisticamente, a temperatura interfere significativamente nos tempos de perda da
poténcia da insulina.

Para os dois modelos ajustados o valor da estimativa do parimeiro
negativo (Tabela 5). Esse fato é indicativo de que quanto maior o valor da variavel
temperatura menor a probabilidade da poténcia da insulina permanecer eficiente. Essa
observacédo poderéa ser confirmada pela da Figura 16.
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Figura 16: Curvas de confiabilidade estimadas pelos modelos de regressao
Arrhenius-Weibull e Arrhenius-log-normal para dados de insulina
NPH humana para diferentes temperaturas, considerando-se o ponto
médio do intervalo.

Pela Figura 16, ao analisar as curvas de confiabilidade estimadas pelo modelo
Arrhenius-Weibull, percebe-se que cerca d&S&s insulinas, que forem submetidas
as temperaturas de 40°C, estardo eficientesqmasaimo (poténcia igual a 100%) no
prazo de 200 dias (6 meses e 20 didg)ha vertical, ao passo que, no mesmo tempo,
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a porcentagem de insulinas eficientes sera em torno de 95% quando conservadas em
temperaturas de 2°C.

Pelo modelo Arrhenius-log-normal, percebe-se que nas mesmas condi¢des, 0s
valores foram aproximados. Por exemplo, na temperatura de 40°C, ainda estardo aptas

para consumo cerca d@% das insulinas.

Para o modelo de regressado Arrhenius-Weibull, serdo apresentadas as

estimativas obtidas através do ajuste aos dados (Tabela 5).

@&; = exp(7,14 — 0,42x;) ; 6 = 1,68
E=p K= -336+10"eV; 4 = exp(B,) = 1267,33

Para o modelo de regressdo Arrhenius-log-normal, seréo apresentadas as

estimativas obtidas através do ajuste aos dados (Tabela 5).

f;(x) = (7,17 — 0,54x,); 6 = 0,69
=K = —6,18 x107*eV; A = exp(f,) = 1299,84

o

ApoOs esse ajuste dos dados, faz-se necesséria uma analise de residuos para
verificar a adequacao desses modelos de regressdo esspssta. Existem varios
tipos de residuos, mas paranalise em questado, sera utilizado o de Cox-Snell, definido

por:
é;, = K(tilxi),i =1,..,n
sendoA(+) a fungéo taxa acumulada obtida do modelo ajustado
Esses residuos devem seguir a distribuicdo exponencial-padrdao se os modelos
forem adequados. Portanto, os pontos no grafico das estimativas das curvas de

confiabilidade desses residuos, obtidas por Kaplan-Meier enplelo exponencial-

padrdo, devem estar préximas de uma reta.

63



— _ |
—— Kaplan-Meier é§
—— — Exponencial Padrio oo |
=1 =
oo |
=
= lg (=1 <§
= Lr=1 =] —
= ] fas] — =
ax =
= = &
=
= = _| = _— <7
o — = — | f
= =
= =
o~
— ] 1
— ]
e
— _ | -
T T T T T T T T T T T
OO 1.0 2.0 OO O_4 0.5

Residuos de Cox-Snell Kaplan-Meier

Figura 17: Residuos de Cox-Snell para o modelo de regressao Arrhenius-
Weibull, considerando-se o ponto médio do intervalo.
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Figura 18:Residuos de Cox-Snell para o modelo de regressao Arrhenius-log-
normal, considerando-se o ponto médio do intervalo.

Pelas figuras 17 e 18, pode-se concluir que esses modelos de regressao
Arrhenius-Webull e Arrhenius-log-normat ajustam-se de forma satisfatoria aos

tempos de falha em estudos.

Assim, os resultados obtidos nesses momentos de estresse serdo extrapolados
para as condigbes normais de uso. Para facilitar o calculo da previséo do prazo de
garantia, do percentual de falha em determinado tempo, dos percentis de probabilidade,
do tempo médio de vida, entre outros, serdo considerados os tempos de confiabilidade

estimados para alguns valores de percentis (Tabela 6).
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Tabela 6: Tempos de confiabilidade estimados pelos modelos Arrhenius-Webull e
Arrhenius-log-normal em diferentes temperaturas para alguns percentis, considerando-
se 0 ponto médio do intervalo.

Arrhenius-Weibull Arrhenius-log-normal
percentil (%) temperatura tempo (dias percentil (%) temperaturaempa (dias)

10 6 158 10 6 190
10 15 121 10 15 140
10 23 98 10 23 108
10 35 72 10 35 76
10 45 57 10 45 57
50 6 467 50 6 452
50 15 360 50 15 333
50 23 289 50 23 258
50 35 213 50 35 180
50 45 168 50 45 136
63 6 574 63 6 565
63 15 443 63 15 417
63 23 356 63 23 323
63 35 262 63 35 226
63 45 207 63 45 171
90 6 932 90 6 1076
90 15 718 90 15 793
90 23 577 90 23 614
90 35 425 90 35 429
90 45 335 90 45 325

Pela Tabela 6, percebe-se que, independentemente dos percentis e dos
modelos, o tempo em que as insulinas permanecem com a poténcia igual a 100% tende
a diminuir a medida que a temperatura aumenta. Por exemplo, no modelo Arrhenius-
Weibull, considerando-se a mediana (percentil 50), nota-se que o0 tempo de
confiabilidade, para que 50% das insulinas estejam eficientes para consumo (poténcia
inferior a 100%), decrescera de 1,3 anos (467 dias) para 7 meses (213 dias) quando

submetidas em temperaturas de 6 para 35°C.

Para entender melhor como é feito o célculo da extrapolacdo dos resultados
para as condicfes normais de uso (previsdo), sera considdmdperatura ambiente
de 23°C e os percentis apresentados na Tabela 6. Entdo, seréo calculadas as previsoes
para os dados de insulina utilizando os dois modelos de regresséo estresse-resposta que

foram ajustados.
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Modelo Arrhenius-Weibull, considerandoseo ponto médio do intervalo

v Tempo Médio de Vida (MTTF)
& =ty =356 e 6 =168
MTTF = ar(1+1/6)
= 356I'(1,59)"
= 356 * 0,8925
= 317,73 dias

O tempo médio para que as insulinas permanecam eficientes para consumo,

considerand®ea temperatura de 23°C, é de 318 dias ou 10 meses.

v Percentual de falhas quando o prazo de validade é de uma
& =ty =356 e 6 =168
1 ano = 365 dias
Percentual de falha (p)E- R(365)

Usandoseo modelo de confiabilidade Weibull, temos:

365

1,68
- — 0
356) l 0,6475%

S

No prazo de um ano, 65% das insulinas submetidas a temperaturas de 23°C

apresentarao poténcia inferior a 100%, ou seja, sua eficiéncia estara comprometida.

v' Prazo de garantia caso se deseje um percentual de falha de no maximo 5%

percentil (%) temperatura tempo (dias
5 23 64,4567

50,05 = 64 dIaS

Os fabricantes de insulina devem estipular, segundo o modelo Wrhen
Weibull, um prazo de garantia de 64 dias para que apenas 5% das insulinas produzidas
apresentem sua eficiéncia comprometida, quando mantidas a temperatura de 23°C.

*tabela da funcdo gama em anexo 66



Modelo Arrhenius-log-normal, considerandoseo ponto médio do intervalo

v Tempo Médio de Vida (MTTF)
fo63 = 323 € 6 = 0,69
‘[’l = ln(&) = ln(f0’63) = 5;78

MTTF = exp(fi + 6%/2)
= exp(5,78 + 0,24)
= 411,58

O tempo médio para que as insulinas permanecam eficientes para consumo,

considerand®ea temperatura de 23°C é de 412 dias ou 13 meses.

v Percentual de falhas quando o prazo de validade é de um ano
toes =323 €6 = 0,69
fi =In(&) = In(£ye3) = 5,78
Percentual de falha (p) E- R(365)

Usandoseo modelo de confiabilidade log-normal, temos:

—(In(365) — 5.78)
p=1-—& 069 =0,5717

No prazo de um ano, 57% das insulinas submetidas a temperaturas de 23°C

apresentarao poténcia inferior a 100%, ou seja, sua eficiéncia estara comprometida.

v" Prazo de garantia caso se deseje um percentual de falha de no maximo 5%

percentil (%) temperatura tempo (dias
5 23 84,6189

50,05 = 85 dIaS

Os fabricantes de insulina devem estipular, segundo o modelo Arrhenius-log-
normal, um prazo de garantia de 85 dias para que apenas 5% das insulinas produzidas

apresentem sua eficiéncia comprometida, quando mantidas a temperatura de 23°C.
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As previsdes obtidas, por meio dos ajustes dos modelos de regressao
Arrhenius-Weibull e Arrhenius-log-normal, serdo apresentadas na Tabela 7 para fins de
comparacao.

Tabela 7 Resultados da extrapolacdo dos dados em condicGes de estresse para a temperatura
ambiente de Z& pelos modelos de Arrhenius-Weibel/Arrhenius-log-normal, considerando-
seo ponto médio do intervalo.

Arrhenius-Weibull Modelo Arrhenius-log-norma
Tempo médio de vida (dias) 318 412
Percentual de falhas em um ano (%) 65 57
Prazo de garantia-5% de falha (dias) 64 85
Percentil 10 (dias) 98 108
Percentil 50 - mediana (dias) 289 258
Percentil 90 (dias) 577 614

Pela Tabela 7, percebe-se que os resultados obtidos pelo modelo Arrhenius-
Weibull apresentou um cenario mais conservador (mais seguro) em relacdo ao modelo
Arrhenius-log-normal.

Como os dois modelos foram considerados estatisticamente adequados ao
ajuste dos dados de insulina e o comportamento nos tempos de falha é parecido, embora
o modelo Weibull apresente um cenario mais seguro, cabe aos fabricantes decidirem

qual modelo usar para o célculo das previsGes de seus produtos.

3.3.2.2 Ajuste dos modelos de regressao, considerand® como tempos exatos

de falha o ponto inicial do intervalo

Como sugerido por Colosimo e Giolo (2006), foi inicialmente ignorada
variavel de aceleracdo temperatura para facilitar o processo de escolha do modelo de
regressao que melhor se ajuste aos dados, conside@agmwnto inicial do intervalo.

Entéo, foram aplicados os métodos graficos e o teste da razdo de verossimilhanca para
modelos encaixados, no intuito de verificar se os modelos de interesse, exponencial,
Weibull e log-normal, sdo adequados.

O primeiro método grafico a ser aplicado consiste na comparacao da fungéo de
confiabilidade estimada pelo método de Kaplan-Meier com as fungdes de confiabilidade
estimadas pelos modelos propostos (Figura 19). Os pontos proximos de uma reta sao

indicativos de que o modelo de interesse é apropriado para o ajuste dos dados.
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Figura 19: Confiabilidade estimada por Kaplan-Meier versus a confiabilidade
estimada pelos modelos exponencial, Weibull, log-normal,
considerando-se o ponto inicial do intervalo.

Observa-se que apenas o modelo Weibull parece ser adequado para o ajuste

dos dados, pois os pontos se apresentam préximos da reta (Figura 19).

Outra forma de expor a curva de confiabilidade estimada por Kaplan-Meier

versus a confiabilidade estimada pelos modelos propostos é sobrepondo as duas curvas

(Figura 20.
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Figura 20: Confiabilidade estimada por Kaplan-Meier versus a confiabilidade
estimada pelos modelos exponencial, Weibull, log-normal,
considerando-se o ponto inicial do intervalo.

Pela Figura 20, percebe-se que as curvas estimadas pelos modelos exponencial

e log-normal foram as que se apresemtamais afastadas das curvas estimadas por

Kaplan-Meier.

Com a finalidade de confirmar as observacdes feitas pela figura 19 e 20, sera

apresentado o segundo método grafico, que consiste na linearizacdo das funcdes de
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confiabilidade estimadas pelos modelos propostos. Os pontos proximos de uma reta

indicam que os modelos de interesse sdo adequados para o ajuste dos dados.
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Figura 21: Linearizacao das funcdes de confiabilidade dos modelos exponencial,
Weibull e log-normal, considerand@eo ponto inicial do intervalo.

Nota-se que os pontos no grafico do modelo Weibull parecem estar préximos

de uma reta, mas para os outros modelos percebe-se um certo desvio (Figura 21).

Pelos métodos graficos, pode-se concluir que apenas o modelo Weibull parece
ser adequado para o ajuste dos dados, considerando-se o ponto inicial do intervalo. Mas,
para uma analise menos subjetiva de interpretacdo, serd apresentado o teste da razédo de
verossimilhanca para modelos encaixados. Esse teste tem como hip6tese nula que o
modelo de interesse é adequaglautiliza a distribuicdo gama generalizada para

comparacao, pois essa apresenta os modelos exponencial, Weibull e log-normal como

casos particulares.

Tabela 8:Resultados do teste da razdo de verossimilhanca para modelos encaixados,
considerando-se o0 ponto inicial do intervalo.

Modelo log (L(6)) TRV Valor p
Gama Genaralzado -398,19 - -
Exponencal -402.96 9,54 0,002
Webul -398.79 1,20 0,274
Log-normal -414 55 32,12 <0,0001

Pela Tabela 8, conclui-se que apenas o modelo Weibull é adequado para

andlise dos dados, considerando-se o ponto inicial do intepdlr(p > 0,05).
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Como o modelo Weibull resultou no modelo mais adequado para o ajuste dos
dados, o proximo passo € verificar a suposicdo de que o parametro dedférma
constante. Serd apresentada a linearizacdo da funcdo de confiabilidade estimada para
cada nivel de estresse. O paralelismo aproximado dos pontos indica a ndo violacao

dessa suposicao.
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Figura 22: Linearizacdo da funcdo de confiabilidade estimada pelo modelo
Weibull para cada nivel de estresse, considerando-se o ponto inicial
do intervalo.

Os pontos nos graficos para cada nivel de temperatura estdo préximos de uma
reta, indicando a adequacéao do modelo. Ademais, ndo ha indicios de que a suposicéo de

igualdade do parametro tenha sido violada (Figura 22).

Como o modelo Weibull mostrou melhores resultaétsjra compor a parte
probabilistica dos modelos de regressado estrespesta. Para estudar a influéncia da
temperatura nos tempos de falha, sera considerado para o ajuste dos dados o modelo de
regresséo acelerado Arrhenius-Weibull. As estimativas dos parametros desse modelo

estdo apresentadas na Tabela 9.

Tabela 9: Estimativas para os parametros do modelo
Arrhenius-Weibull, considerando-se o ponto inicial do
intervalo.

Regressao Arrhenius-Weibull
Lo= 7,04

£1=-0,44

5=1,37
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Para verificar a significancia da variavel de estresse temperatura nos dados em
estudo, basta testar as hipotesgsp; = 0 versusH;: 8, # 0. Pelo teste da razdo de
verossimilhancas, que apresenf®lV = 7,72 (pvalor = 0,00546 <0,05), pode-se
concluir que, estatisticamente, a temperatura interfere significativamente nos tempos de

perda da poténcia da insulina.

Percebe-se que o paramefioé negativo (Tabela 9). Esse fato é indicativo de
que quanto maior o valor da varidvel temperatura menor a probabilidade da poténcia da

insulina permanecer eficiente. Essa observacéo podera ser confirmada pela Figura 23.

Rlflestmada Arheniusfbul

(o] 1O 200 elale] Elalel 500 SO0 Fgalel

Tempos (dias)

Figura 23: Curvas de confiabilidade estimadas pelos modelos de regressao
Arrhenius-Weibull para dados de insulina NPH humana para
diferentes temperaturas, considerando-se o0 ponto inicial do
intervalo.

Ao analisar as curvas de confiabilidade estimadas pelo modelo Arrhenius-
Weibull, cerca de 38% das insulinas, que forem submetidas as temperaturas de 40°C,
estardo eficientes para consumo (poténcia igual a 100%) no prazo de 200 dias (6 meses
e 20 dias)- linha vertical, ao passo que, ao mesmo tempo, a porcentagem de snsulina
eficientes sera em torno de 80% quando conservadas em temperaturas de 2°C (Figura
23).

As estimativas foram resultados do ajuste aos dados pelo modelo de regressao

Arrhenius-Weibull, considerando-se o ponto inicial do inter¢aébela 9).
a; = exp(7,04 — 0,44x;)

E=pK=-381%10"5eV; A = exp(f,) = 1141,39
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Apés o ajuste aos dados, faz-se necessaria uma analise de residuos para
verificar a adequagédo do modelo de regressao Arrhenius-Weibull. Existem varios tipos
de residuos, mas para @asalise sera utilizado o de Cox-Snell, definido por:

éi = K(tilxl-),i =1,..,n

sendaA(+) a funcéo taxa acumulada obtida do modelo ajustado

Esses residuos devem seguir a distribuicdo exponencial-padrdo se esse modelo
for adequado. Desse modo, os pontos no grafico das estimativas das curvas de
confiabilidade dos residuos, obtidas por Kaplan-Meier e pelo modelo exponencial-

padrdo, devem estar préximos de uma reta.
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Figura 24: Residuos de Cox-Snell para o modelo de regresséo Arrhenius-
Weibull, considerando-se o ponto inicial do intervalo.

Pela Figura 24, pode-se concluir que o modelo de regressao Arrkiéaiugd}
ajustaseg de forma satisfatoria, aos tempos de falha dos dados de insulina NPH humana,

considerando-se o ponto inicial do intervalo.

Portanto, os resultados obtidos nesses momentos de estresse serdo extrapolados
para as condigbes normais de uso. Para facilitar o célculo da previsdo do prazo de
garantia, do percentual de falha em determinado tempo, dos percentis de probabilidade,
do tempo médio de vida, entre outros, serdo considerados os tempos de confiabilidade

estimados para alguns valores de percentis (Tabgla 10
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Tabela 10: Temposadconfiabilidade estimados pelo modelo Arrhenius-Webull em
diferentes temperaturas para alguns perceotgsiderando-se o ponto inicial do
intervalo.

Arrhenius-Weibull

percentil (%) temperatura tempo (dias percentil (%) temperaturaempa (dias)

5 6 59 63 6 492
5 15 45 63 15 377
5 23 36 63 23 301
5 35 26 63 35 220
5 45 21 63 45 172
10 6 99 90 6 897
10 15 76 90 15 686
10 23 61 90 23 548
10 35 44 90 35 400
10 45 35 90 45 313
50 6 380

50 15 291

50 23 232

50 35 170

50 45 133

Independentemente dos percentis, o tempo em que as insulinas permanecem
com a poténcia igual a 100% tende a diminuir a medida que a temperatura aumenta
(Tabela 10). Por exemplo, considerando-se a mediana (percentil 50), nota-se que o
tempo de confiabilidade, para que 50% das insulinas estejam eficientes para consumo
(poténcia inferior a 100%), decrescera de 1 ano e 15 dias (380 dias) para 7 meses e 22

dias (232 dias) quando submetidas a temperaturas de 6 para 23°C.

Para entender como é feito o calculo da extrapolagdo dos resultados para as
condicbes normais de uso (previsdo), serd levada em consideraeaaperatura
ambiente de 23°C e os percentis apresentados na Tabela 10. Serdo calculadas as
previsbes para os dados de insulina utilizando o modelo de regresséo estresse-resposta

gue foi ajustado.
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Modelo Arrhenius-Weibull, considerandoseo ponto inicial do intervalo

v Tempo Médio de Vida (MTTF)
@ =163 =301 e =137
MTTF = ar(1+1/6)
= 301I(1,73)"
=301%0,9165
= 275,87 dias

O tempo médio para que a insulina permaneca eficiente para consumo,

considerando-se a temperatura de 23°C, € de 276 dias ou 9 meses e 6 dias.
v' Percentual de falhas quando o prazo de validade é de um ano

& =156 =301 e =137
1 ano = 365 dias
Percentual de falha (p)E- R(365)

Usandoseo modelo de confiabilidade Weibull, temos:

365

1,37
—) |=072819
301) l %

S

No prazo de um ano, 73% das insulinas submetidas a temperaturas de 23°C

apresentarao poténcia inferior a 100%, ou seja, sua eficiéncia estara comprometida.

v' Prazo de garantia caso se deseje um percentual de falha de no maximo 5%

percentil (%) temperatura tempo (dias
5 23 36

f0,0S = 36 d|aS

Os fabricantes de insulina devem estipular, segundo o modelo Arrhenius-
Weibull, um prazo de garantia de 36 dias para que apenas 5% das insulinas produzidas

apresentem sua eficiéncia comprometida, quando mantidas a temperatura de 23°C.

*tabela da funcdo gama em anexo 75



A previsdo dos resultados sera apresentada na Tabela 11 para uma melhor

visualizagao.

Tabela 11: Resultados da extrapolagdo dos dados em condi¢cfes de estresse para a
temperatura ambiente de 23°C pelo modelo Arrhenius-Weibull, considerando-se
ponto inicial do intervalo.

Arrhenius-Weibull

Tempo médio de vida (dias) 276
Percentual de falhas em um ano (%0) 73
Prazo de garantia-5% de falha (dias) 36
Percentil 10 (dias) 61
Percentil 50 - mediana (dias) 232
Percentil 90 (dias) 548

Como esperado, pela Tabela 11, percebe-se que as previsdes obtidas,
considerande o0 ponto inicial do intervalo, foram diferentes das previsdes obtidas ao
utilizar o ponto médio do intervalo (Tabela 7). Para uma melhor visualizacdo dessa
situacao, serdo apresentadas, na Tabela 12, as previsdes para os dois casos,anantendo

mesma temperatura ambiente de 23°C.

Tabela 12: Resultados das previsdes obtidas por meio dos modelos Arrhenius-&Veibull
Arrhenius-log-normal para as duas situacdes de tempos exatos de falha, consgkerando-
a temperatura ambiente de 23°C.

Ponto médio do intervalo Ponto inicial do intervalo
Arrhenius-Weibull Modelo Arrhenius-log-normal ArrhesitWeibul
Tempo médio de vida (dias) 318 412 276
Percentual de fahas em um ano (%) 65 57 73
Prazo de garantia-5% de faha (dias) 64 85 36
Percentil 10 (dias) 98 108 61
Percentil 50 - mediana (dias) 289 258 232
Percenti 90 (dias) 577 614 548

Pela Tabela 12, percebe-se que as previsdes para os tempos de falha,
considerando-se o ponto inicial do intervalo, resultaram em valores menores, ou seja,
um cenario mais seguro, conservador. Sugesss fabricantes optarem por esses tipos
de resultados para evitar que os consumidores facam o uso de insulinas que nao tenham

eficiéncia adequada.

Serdo apresentadas, na Figura 25, as curvas de confiabilidade estimadas pelos
modelos de regresséo acelerados avaliados como adequados, considerando-se as duas

situacOes de tempos exatos de falha e temperatura de 23°C.
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Figura 25: Curvas de confiabilidade estimadas pelos modelos de regressao
Arrhenius-Weibull e Arrhenius-log-normal para a temperatura de
23°C, considerando-se o ponto inicial e médio do intervalo.

Pela Figura 26, nota-se uma diferenca entre as curvas estimadas. Mas,
empregando o modelo Arrhenius-log-normal para o ponto médio do intervalo, essa
diferenca apresentae menor, principalmente, na parte correspondente ao meio da
curva de confiabilidade. Por exemplo, ao comparar as curvas estimadas para os dois
modelos, no primeiro grafico, por meio da curva de confiabilidade estimada,
considerand@eo ponto inicial do intervalo, percebe-se que cerca de 58% das issulina
ainda estardo com a poténcia eficaz para consumo no tempo de 200 dias (seis meses e
vinte dias), ao passo que, para a curva que leva em consideracdo o ponto médio do
intervalo, essa indicacdo sera cerca déo.708lo segundo grafico, para o modelo
Arrhenius-log-normal, na situacédo do ponto médio do intervalo e no mesmo tempo em
dias, percebe-se que o valor de 70% passou para 65%.

Pensando na diferenca de 5% que foi obtida entre as curvas estimadas n
situacdo do ponto médio do intervalo, para uma producdo em grande &snalae
muito significativa, principalmente quando se quer evitar prejuizos ao calcular o prazo

de garantia ou a validade de um produto perecivel.

A seguir, serdo apresentadas as curvas de confiabilidade estimadas para os dois
casos de tempos exatos de falha sobrep@stasrvas estimadas, considerando-se o
intervalo censurado, para fins de comparacao. Nessas duas situacdes, a temperatura seré

mantida em 23°C.
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3.3.3 Ajuste dos Modelos de Regressao Acelerados, Considerarsieos

Intervalos Censurados

Diante dos resultados da andlise descritiva, 0s quais mostraram as curvas de
confiabilidade estimadas para os casos de intervalos censurados mais similares com as
curvas de confiabilidade usando o ponto inicial do que o ponto médio do intervalo,
surgiu a necessidade de analisar os dados de insulina, considerandaas situagoes
como tempos exatos de falha.

Como esperado, as duas situacfes apresentaram estimativas diferentes. Para
minimizar inferéncias invalidas, serdo aceitas as sugestdes de alguns autores que
recomendam, nesses casos, utilizar estimativas que sejam bem similares as que séo
obtidas por meio dos dados como intervalos censurados.

Assim, serdo apresentadas as curvas de confiabilidade estimadas para os dois
casos de tempos exatos de falha sobrep@stasrvas estimadas, considerando-se o
intervalo censurado. Foram levados em consideracdo os mesmos modelos regresséo
utilizados nos ajustes dos dados para os tempos exatos de falha e a mesma condigcéo de

temperatura ambiente de 23°C.
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Figura 26: Curvas de confiabilidade estimadas, considerando-se o modelo

Arrhenius-Weibull para o ponto médio e inicial do intervao
Arrhenius-Weibull, Arrhenius-log-normal para o intervalo.

Pela Figura 26, percebe-se que as estimativas do intervalo (linha vermelha)

estdo mais proximas das estimativas do ponto inicial, principalmente para o segundo
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gréfico, em que se aplicou o modelo Arrhenius-log-normal para os dados em intervalos
censurados. No entanto, em ambos os gréaficos, apés 300 dias, percebe-se que as
probabilidades das insulinas permanecerem eficientes foram diferentes para as duas

situacoes.
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Figura 27: Curvas de confiabilidade estimadas, considerando-se o0 modelo
Arrhenius-log-normal para o ponto médio, Arrhenius-Weibull para o
ponto inicial e Arrhenius-Weibull e Arrhenius-log-normal para o
intervalo.

Pela Figura 27, percebe-se a mesma conclusdo em relacdo a Figura 26. A
curva estimada considerando-se o intervalo esta mais proxima da curva estimada
considerando-se o ponto inicial, principalmente, no grafico em que se aplicou o modelo

Arrhenius-log-normal para os dados em intervalos censurados.

Os resultados dessa analise mostraram que ndo existem diferencas
significativas em usar o ponto inicial do intervalo para tratar os dados em estudos que
sao casos de intervalos censurados, ou seja, os resultados extrapolados em condicdes de

estresse para as condi¢cdes normais de uso néo serao inconclusivos.

No intuito de estudar o comportamento das curvas de confiabilidade estimadas
para diferentes temperaturas, na figura 28, serdo apresentadas as curvas para as
temperaturas de 2°C, 23°C e 35°C, usando o modelo Arrhenius-Weibull para o ponto
inicial e Arrhenius-log-normal para o intervalo. Para confirmar que as estimativas do
ponto médio para essa analise sdo piores, considesarafoimesmas temperaturas,
serdo apresentadas na mesma figura, as curvas de confiabilidade usando o modelo
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Arrhenius-log-normal e Arrhenius-Weibull para o ponto médio do intenalo

Arrhenius-log-normal para o intervalo.
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Figura 28: Curvas de confiabilidade estimadas para o ponto inicial, médio e
intervalo, considerando-se os modelos de Arrhenius-Weibull (irgcial
médio) e Arrhenius-log-normal (médio e intervalo).

Pela figura 28, percebe-se a confirmacado de todas as analises feitas durante este
trabalho de que as estimativas, considerando-se o ponto inicial do intervalo, foram as
gue mais se aproximaram das estimativas considerando-se o intervalo. E para este
estudo, a situacdo do ponto médio do intervalo conduzird a estimativas invalidas.

Nota-se também, que o prazo de validade da insulina depende da temperatura
local em que os fracos asio armazenados, pois a temperatura interfere
significativamente na poténcia da insulina. Por exemplo, numa cidade com temperatura
ambiente de 2°C, num prazo de 300 dias (10 meses), cerca de 70% das insulinas,
presente nesse local, estardo eficientes para o consumo, ao passo que, em outa cidade,
temperatura ambiente de 35°C, ao mesmo prazo em dias, estardo eficienbe para

consumo, apenas 20% dessas insulinas.
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4  CONCLUSOES

4.1 Observacoes Finais

Neste trabalho, foi proposta a utilizacdo dos modelos dos testes de vida
acelerados para analisar o tempo da perda de poténcia da insulina humana NPH
recombinante e extrapolar as estimativas obtidas em momentos de estresse para as
condi¢cOes normais de uso. Inicialmente, a fim de tratar o caso de censura intervalar nos
dados, foi levado em consideracdo o ponto médio do intervalo como tempos exatos de
falha, mas os resultados alcancados pela analise descritiva indicaram que a utilizacdo do
ponto inicial do intervalo seria mais apropriada para essa situacdo. Portaato, p
confirmar esses resultados, os modelos de régrégshenius-exponencial, Arrhenius-
Weibull e Arrhenius-log-normal foram aplicados aos tempos de falha dos dados reais de
insulina, considerandse ndo sé o ponto iniciaé o ponto médio do intervalo, bem
como o intervalo para fins de compdaacg

A partir das andlises, obtiveram-se os seguintes resultados:

1) Os modelos Arrhenius-Weibull e Arrhenius-log-normal foram determinados
como os mais adequados para o ajuste dos dados na situacdo que considera o
ponto médio do intervalo. Entretanto, as estimativas obtidas pelo primeiro
modelo foram as que admitiram um cenario mais seguro, conservador.

2) Nasituacdo em que o tempo exato de falha foi determinado pelo ponto inicial do
intervalo, resultou como o melhor modelo o Arrhenius-Weibull, e suas
estimativas foram melhores do que no caso 1, pois elas apresentaram
semelhancas marcantes para varios tempos nas situagcfes do intervalo censurado,
indicando que a utilizagdo desse método, para tratar os dados em estudo, ndo
produzira inferéncias invalidas.

3) As suposicdes dos modelos considerados adequados para o ajuste dos dados nao
foram violadas. Os resultados dessas suposi¢cdes foram verificados por técnicas
graficas e pelo teste da razdo de verossimilhanca para modelos encaixados.

4) Através dos resultados, foi observado que a temperatura interfere
significativamente na poténcia da insulina: quanto maior for o valor dessa

variavel menor o tempo de eficiéncia.
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5) As previsOes relacionadas ao tempo de eficiéncia das insulinas foram confiaveis
e seguras, ao considerar o modelo de Arrhenius-Weibull para a situagao que trata
a censura intervalar presente nos dados, como tempos exatos de falha o ponto
inicial do intervalo. Portanto, a seguir serdo apresentadas algumas observacdes a
respeitos dessas previsoes:

v' Pensando num percentual de falha de 5%, o prazo que o fabricante
devera estipular para a validade da insulina serd de 45 dias quando o
produto for comercializado em uma cidade a temperatura ambiente de
15°C, ao passo que, esse prazo sera apenas de 21 dias se a temperatura
variar para 45°C e de 59 dias se a temperatura for para 6°C.

v Em média as insulinas permanecera eficientes para consumo num
prazo de 9 meses quando os fracos estiverem lacrados e conservados a
temperaturas de 23°C, ao passo que, esse prazo passara para 5 meses em
temperaturas de 45°C. Se forem refrigeradas a temperaturas de 6°C, o
tempo médio de vida desse produto sera de 15 meses.

v No prazo de validade de um ano, 73% das insulinas submetidas a
temperaturas de 23°C apresentardo sua eficiéncia comprometida,
entretanto, essa porcentagem sofrera uma variacdo conforme a mudanca
na temperatura. Por exemplo, se os frascos estiverem conservados a
temperaturas de 6°C, apenas 48% das insulinas estarao ineficientes nesse
prazo; a temperatura de 15°C terdo 61%; a temperatura de 45°C seréo

93%, e a temperatura de 35°C esse valor passara para 86%.

Diante do exposto, conclseque, por meio dos modelos para os testes de vida
acelerados, que proporcionam previsdes dos tempos de falha dos produtos em tempo
recorde, os fabricantes ndo s6 serdo capazes de produzir insulinas com mais qualidade e
confiabilidade, bem como poderao ter os prejuizos minimizados, por calcular o prazo de
garantia e a validade desses produtos com estimativas de tempos de falha confiaveis

oferecendo, assim, produtos com mais eficiéncia.
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4.2 Trabalhos Futuros

Esperamos que as discussdes, realizadas neste trabalho, ajudem n&o sO os
fabricantes, como também os consumidores, a se conscientizarem da importancia da
temperatura na eficiéncia das insulinas presentes no mercado. Esperamos também, que
esta pesquisa seja motivadora para novas pesquisas relacionadas a essa tematica e qu
esses conhecimentos sejam propagados em experimentos com novas abordagens, tais
como, a aplicacdo de modelos para testes de vida acelerados semiparamétricos e

bayesianos e a utilizacdo de outras variaveis de estresse.
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6 ANEXOS

Anexo A: Dados do estudo sobre o tempo da perda de poténcia da insulina NPH

humana recombinante

temperatura  lote inicio final censurp temperatura  lote inco inal f  censura

8 525G 0 101 0 25 597G 292 374 1
8 586G 0 105 0 25 525G 371 540 1
8 597G 0 125 0 25 586G 377 552 1
8 525G 101 183 1 25 597G 374 546 1
8 586G 105 189 0 25 525G 540 736 1
8 597G 125 193 1 25 586G 552 719 1
8 525G 183 275 1 25 597G 546 720 1
8 586G 189 284 1 25 525G 736 NA 1
8 597G 193 280 1 25 586G 719 NA 1
8 525G 275 371 1 25 597G 720 NA 1
8 586G 284 377 1 37 525G 0 64 1
8 597G 280 374 1 37 586G 0 48 0
8 525G 371 540 1 37 597G 0 40 0
8 586G 377 552 1 37 525G 64 91 1
8 597G 374 545 1 37 586G 48 68 1
8 525G 540 730 1 37 597G 40 95 1
8 586G 552 731 1 37 525G 91 108 1
8 597G 545 720 1 37 586G 68 105 1
8 525G 730 NA 1 37 597G 95 117 1
8 586G 731 NA 1 37 525G 108 127 1
8 597G 720 NA 1 37 586G 105 131 1
25 525G 0 91 0 37 597G 117 145 1
25 586G 0 68 0 37 525G 127 183 1
25 597G 0 96 1 37 586G 131 189 1
25 525G 91 127 1 37 597G 145 187 1
25 586G 68 131 1 37 525G 183 276 1
25 597G 96 114 1 37 586G 189 263 1
25 525G 127 183 1 37 597G 187 292 1
25 586G 131 189 1 37 525G 276 371 1
25 597G 114 193 1 37 586G 263 358 1
25 525G 183 275 1 37 597G 292 387 1
25 586G 189 284 1 37 525G 371 NA 1
25 597G 193 292 1 37 586G 358 NA 1
25 525G 275 371 1 37 597G 387 NA 1
25 586G 284 377 1
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Anexo B: Tabela da fungcdo gama

Tabela B4 Fangfin Gama'.

T Fixa ¥ T'ix]
1,000 b, Cei 1,500 R
1,025 0, 2B 1,525 [ A7
1,50 0,074 1.550 0 856
LTS 0,962 1,575 g9l
LGk 1,951 EARL 0,544
L1235 0,942 LG25 0,537
1, LA0 0,933 L 3 0,900
LTS D815 LGTS 0,904
1,200 0,518 L7700 0,908
1,225 0,512 1,725 2,914
1,250 0,508 1,750 AL
1,275 0,502 1,775 0925

300 0,397 1,200 By
1525 0,534 1LE513 e33R
15330 0,301 |, &850 0,520
1,373 359 . B75 0,253
[ 400 LRET | 5 0,943
1,425 T 525 0,971
I.450 O EEG 1,50 0,50
| 475 O R | 575 {1,551

| Esimida du Atz & Sizgun, TS,

Fonte: Freitas e Colosimo, 1997




