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Imagine que...

P o

Tratamento usual Novo tratamento

Qual tem maior eficacia em prevenir hospitalizacoes por cetoacidose
diabética (DKA)?

(LEITE e CARVALHO, 2018)




Resultados Desfecho:

Ocorréncia de pelo menos uma

Nao

Hospitalizados hospitalizados hospitalizagdo devido a DKA
num periodo de 12 meses apos
Nova 60 40 - :
intervengéo a IﬂtervenQaO
Tratamento 70 30
usual

O

(LEITE e CARVALHO, 2018)




Analises estatisticas

Razao de chances: 0,64
(0,36-1,16, 25% IC)

Risco relativo: 0,86
(0,70-1,05,95% IC)

(LEITE e CARVALHO, 2018)




-
-
ha diferenca
significativa no
entre as
Intervencoes.



Esse resultado e suficiente
para O uUso da nova
Intervencao?



O

E possivel uma outra perspectiva:

a Analise de Sobrevivéncia



O que é a Analise de
Sobrevivéncia?

(KLEINBAUM, 2012)




O que é a Analise de
Sobrevivéncia?

) Seu desfecho é o tempo até um evento ocorrer;

(KLEINBAUM, 2012)




O que é a Analise de
Sobrevivéncia?

) Seu desfecho é o tempo até um evento ocorrer;

N

em dias, semanas, meses ou anos;

(KLEINBAUM, 2012)




O que é a Analise de
Sobrevivéncia?

) Seu desfecho é o tempo até um evento ocorrer;

N

em dias, semanas, meses ou anos;

@ O periodo de acompanhamento é definido (inicio e fim);

(KLEINBAUM, 2012)




O que é a Analise de
Sobrevivéncia?

) Evento: ocorre ao individuo (morte, hospitalizagao, etc.)

(KLEINBAUM, 2012)




O que é a Analise de
Sobrevivéncia?

) Evento: ocorre ao individuo (morte, hospitalizagao, etc.)

@ O evento precisa ser simples e bem definido.

(KLEINBAUM, 2012)




O

O “tempo até o evento” (time-to-event)

(KLEINBAUM, 2012)




O

O “tempo até o evento” (time-to-event)

Q

Inicio da observacao
(t = 0)

(KLEINBAUM, 2012)




O

O “tempo até o evento” (time-to-event)

Q

Inicio da observacao
(t = 0)

—-

Tempo

(KLEINBAUM, 2012)




O

O “tempo até o evento” (time-to-event)

—Tre 1

Q Tempo

Inicio da observagao Evento ocorre
(t = 0) (t = x)

(KLEINBAUM, 2012)




O “tempo até o evento™ (time-to-event)

nicio da observacio . Desfecho Evento ocorre
(t = O) (t = x)

(KLEINBAUM, 2012)
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Exemplificando
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Exemplificando
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Periodo de acompanhamento




Exemplificando

p+————— B

Periodo de acompanhamento




Exemplificando

b +—— B

Periodo de acompanhamento




Exemplificando o

> Out Nov Dez

Set Jan




Exemplificando

0 1° meés 2° meés 3° meés





















Resultados para meu desfecho 9

Paciente



Resultados para meu desfecho 9

Paciente Tempo até hospitalizacao



Resultados para meu desfecho 9

Paciente Tempo até hospitalizacao
A 2 meses
B 3 meses
C 1 més



Outros exemplos de evento 9

COVID confirmada Tempo
(t =0)



Outros exemplos de evento 9

Q — v

COVID confirmada Tempo Morte
(t=0) (t = x)




Tempo

de sobrevivéncia



Se fala
para o time-
to-event mesmo quando o 0




Outros exemplos de eventos 9

Reabilitacao realizada Tempo
(t = 0)




Outros exemplos de eventos o

o

Recaida (pelo menos um uso da droga)
(t = x)

Reabilitacao realizada Tempo
(t = 0)




Tempo

de sobrevivéncia



Outros exemplos de eventos o

\ Tempo
Casamento P

(t = 0)



Outros exemplos de eventos o

Q — M

Casamento Divorcio

(t = 0) (t = x)




Tempo

de sobrevivéncia



Quando é util usar a
Analise de Sobrevivéncia?



Por exemplo, em situacoes de
doencas cronicas, em que melhorar
o prognostico e

do paciente € importante.



Situacoes em que o que importa é o
até ocorrer algo, e
Ou hao o evento.



O

Conceitos basicos:
A curva Kaplan-Meler



O que é e para que serve? 9

Mostra probabilidade cumulativa de sobrevivéncia x tempo;

(CLARK et. al., 2003)




O que é e para que serve? o

Mostra probabilidade cumulativa de sobrevivéncia x tempo;

@® Indica o tempo mediano de sobrevivéncia.

(CLARK et. al., 2003)




O que é e para que serve? o

Mostra probabilidade cumulativa de sobrevivéncia x tempo;

@® Indica o tempo mediano de sobrevivéncia.

Util para saber prob. de sobreviver até x periodo de tempo.

(CLARK et. al., 2003)




Calma! Vamos
entender os




Probabilidade de sobrevivéncia em um o
momento especifico

*ou dia, semana, ano...
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Numero de pessoas que ngo tiveram o evento no més”
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Probabilidade de sobrevivéncia em um o
momento especifico

Numero de pessoas que ngo tiveram o evento no més”
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Probabilidade de sobrevivéncia em um o
momento especifico

Numero de pessoas que ngo tiveram o evento no més”
(sobreviventes)

Pessoas que estavam em risco haquele més”

*ou dia, semana, ano...



Probabilidade de sobrevivéncia em um o
momento especifico

Numero de pessoas que ngo tiveram o evento no més”
(sobreviventes)

Pessoas que estavam em risco haquele més”

(nao tiveram o evento antes e poderiam sofré-|o)

*ou dia, semana, ano...



Vamos voltar ao exemplo?

Analise de sobrevivéncia: tempo até hospitalizacao por
cetoacidose diabética



No grupo do tratamento usual...

Més  Emrisco Ndo hospitalizados Probab. iDE'Ji"E'W'FéHfTﬂ
1 100 o0 90/100 = 0.90
2 00 52 §2/90 =091
3 52 46 46/82 = 0,56

(LEITE e CARVALHO, 2018)




No grupo do tratamento usual...

Més  Emrisco Ndo hospitalizados Probab. sobrevivéncia
1 100 20 90/100 =(0.90
ﬁ
2 00 §2 §2/90 =091 >
%
3 82 46 46/82 =|0.56|

(LEITE e CARVALHO, 2018)




Probabilidade cumulativa: 9
estimador Kaplan-Meier

Exemplo: Se paciente sobreviveu ao 2° més, ele também sobreviveu ao 1°
MES.



Probabilidade cumulativa: 9
estimador Kaplan-Meier

Exemplo: Se paciente sobreviveu ao 2° més, ele também sobreviveu ao 1°
MES.

P

cumulativa

= P.

independ. (1° mes)

x P.

independ. (2° més)



Ou seja, a probabilidade de
sobreviver 2 meses € a
probabilidade de sobreviver ao 1°
mes ao 2° mes



Ou seja, a probabilidade de
sobreviver 2 meses € a
probabilidade de sobreviver ao 1°
mes ao 2° mes



No grupo do tratamento usual...

Més Emrisco Ndo hospitalicados Probab. sobrevivéncia Probab. sobrevivéncia cumulativa
1 100 90 90/100 =0.90 0.90
2 90 82 82/90 = 0,91 0,00+0,91 = 0.82
3 §2 46 46/82 = 0,56 0.8270.56 = 0.46

(LEITE e CARVALHO, 2018)
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No grupo do tratamento usual...

Més Emrisco Ndo hospitalicados Probab. sobrevivéncia Probab. sobrevivéncia cumulativa
1 100 90 90/100 =0.90 0.90
2 90 82 82/90 = 0,91 0,00+0,91 = 0.82
3 §2 46 46/82 = 0,56 0.8270.56 =|0.46

(LEITE e CARVALHO, 2018)




O

Construindo a curva
Kaplan-Meler



Eixo Xe EixoY
Eixo X: Tempo

(dividido em intervalos de
follow-up)

0 Follow-ups

(BARAKAT, MITTAL, RICKETS, ROGERS, 2019)




Eixo X e Eixo Y o

Eixo X: Tempo
(dividido em intervalos de
Probabilidade follow-up)

cumulativa
a cada follow-up

Eixo Y: Probab.
cumulativa

0 Follow-ups

(BARAKAT, MITTAL, RICKETS, ROGERS, 2019)




Exemplo do estudo

Meés FProbab. sobrevivéncia cumulativa
1 0.90
2 0.90%0.91 = 0.82
3 0.8270.56 = 0.46

(LEITE e CARVALHO, 2018)




Exemplo do estudo

Tempeo ate hospitalizacao
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Exemplo do estudo

Meés FProbab. sobrevivéncia cumulativa
1 0.90
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Exemplo do estudo

Tempeo ate hospitalizacao

100

Méx Probab. sobrevivéncia cumidativa . = ™
= 0,90 ‘
H -
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i
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Tempo de sobrevivéncia mediano o

(Median survival time)

Ponto no tempo em que:



Tempo de sobrevivéncia mediano o

(Median survival time)

Ponto no tempo em que:

50% desenvolveram o evento;




Tempo de sobrevivéncia mediano o

(Median survival time)

Ponto no tempo em que:

50% desenvolveram o evento;

l Probabilidade cumulativa de sobrevivéncia S(t) = 0.5




No exemplo...

Tempo ate hospitalizacao

100 4y :
- - 1 .' '|
9 ® |
S5 -
B
:-"‘ |
E 50 - | Sobrevivencia mediana
% °*---
= ' -
. 2 |
.. ______
;i m—— e . i —_— —————— _I_.|
0 1 2 3 4 5 6 7 & %1012
Meses

-® Trat. usual —#— Novaintervengio |




No exemplo...
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No exemplo...
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A sobrevivéncia
mediana auxilia a
comparacao
visual entre as

Intervencoes




Como saber se a
de tempo
de sobrevivéncia

entre os grupos é
f?




O

O teste
Log-rank




O teste Log-rank o

Avalia se as curvas Kaplan-Meier de dois grupos sao
significativamente diferentes.

(LEITE e CARVALHO, 2018)



O teste Log-rank o

Avalia se as curvas Kaplan-Meier de dois grupos sao
significativamente diferentes.

I—I0 N&o ha diferenca entre as curvas dos dois grupos

(LEITE e CARVALHO, 2018)



O teste Log-rank o

Avalia se as curvas Kaplan-Meier de dois grupos sao
significativamente diferentes.

I—I0 N&o ha diferenca entre as curvas dos dois grupos

H1 Ha diferenca entre as curvas dos dois grupos

(LEITE e CARVALHO, 2018)



—

Ou seja, é testado se a

do “tempo ate o
evento” e nos dois
grupos.




O valordep




O valordep o

p > 0,05 - H, ndo é rejeitada



O valordep o

p > 0,05 - H, ndo é rejeitada

p < 0,05 - H, rejeitada



Saida no SPSS

Comparacoes globais

Qui-quadrado df Sig.
_og Rank (Mantel-Cox) 1,465 1 226

Teste de igualdade de distribuicbes de sobrevivéncia para 0s
diferentes niveis de Grupo.




O

Dados
censurados




O que é a censura? (censoring) ' '

Ocorre quando nao sabemos o exato "tempo até o
evento” para uma observacao.




Ou seja, nao
sabemos
exatamente
o
evento ocorreul.




Tipos de censoring



Tipos de censoring

Censura a direita (right censoring)




Tipos de censoring

Censura a direita (right censoring)

® Censurade intervalo (interval censoring)




Tipos de censoring

Censura a direita (right censoring)

® Censurade intervalo (interval censoring)

Censura a esquerda (left censoring)




Tipos de censoring

O “tempo até o evento” e...

< X
Censura
a esquerda



Tipos de censoring

O “tempo até o evento” e...

ZL];‘:iJ: lﬂj{ir;,{-l‘j
Censura Censura de
a esquerda intervalo



Tipos de censoring o

O “tempo até o evento” e...

§ %X ¥, < [, X <1
Censura Censura de Censura
a esquerda intervalo a direita



No exemplo das hospitalizagoes... 9









O

3<t
(right
censoring)

1° meés 2® mes 3° mes

O}—|—|—|—.

Fim









E o 1 < t < 2 (interval

censoring)

I —
0 1° meés 2° meés 3° meés Eirm









(left
censorin

F =0 t<1

.

1° meés mes 3° meés

Fim




Resultados para meu desfecho 9

Paciente



Resultados para meu desfecho 9

Paciente Tempo até hospitalizacao



Resultados para meu desfecho 9

Paciente Tempo até hospitalizacao
D Censurado
E Censurado
F Censurado



O

Como lidar com o censoring

) Considerar como dados faltantes (missing data);

(LEITE e CARVALHO, 2018)




O

Como lidar com o censoring

Considerar como dados faltantes (missing data);

Dar o valor O, média, min., max.; ou valor aleatorio.

(LEITE e CARVALHO, 2018)




O

Considerar como dados fraltantes (mss/ag data); Funcionam se

Como lidar com © censoring

poucos dados

Dar o valor O, media, mM:,max.,; ou valor aleatorio: censurados




O

Como lidar com o censoring

Considerar como dados faltantes (missing data);

Dar o valor O, média, min., max.; ou valor aleatorio.

(LEITE e CARVALHO, 2018)




O

Como lidar com o censoring

Considerar como dados faltantes (missing data);

@ Dar o valor 0, média, min., méx.; ou valor aleatério.

Critérios de exclusao (left censoring)

(LEITE e CARVALHO, 2018)




O

Como lidar com o censoring

Estimacao e modelos estatisticos;

Insercao no calculo Kaplan-Meler.

(LEITE e CARVALHO, 2018)




Como os dados
censurados no

estimador Kaplan-
Meier?



Vamos relembrar?




Probabilidade de sobrevivéncia em um o
momento especifico

Nao tiveram o evento ho més*
(sobreviventes)

Estavam em risco naquele més”

(nao tiveram o evento antes e poderiam sofré-|o)



ring (mais comum ' '

Pac. perdido no follow-up ou tem outro evento incompativel

(LEITE e CARVALHO, 2018)




ring (mais comum ' '

Pac. perdido no follow-up ou tem outro evento incompativel

Até ponto em que e perdido:

(LEITE e CARVALHO, 2018)




ring (mais comum ' '

Pac. perdido no follow-up ou tem outro evento incompativel

Até ponto em que e perdido:

&/ Incluir nos sobreviventes (ndo tiveram evento):

(LEITE e CARVALHO, 2018)




ring (mais comum ' '

Pac. perdido no follow-up ou tem outro evento incompativel

Até ponto em que e perdido:

&/ Incluir nos sobreviventes (ndo tiveram evento):

[v4 Incluir no denominador (estavam em risco).

(LEITE e CARVALHO, 2018)




ring (mais comum ' '

Pac. perdido no follow-up ou tem outro evento incompativel

No ponto seguinte ao que e perdido:

(LEITE e CARVALHO, 2018)




ring (mais comum ' '

Pac. perdido no follow-up ou tem outro evento incompativel

No ponto seguinte ao que e perdido:

|:|/ N&o considerar nos que estdo em risco (denominador).

(LEITE e CARVALHO, 2018)




Més Em Censurados Ndo Probab. Probabilidade

FISCO hospitalizados  Sobrevivéncia cumulativa
1 100 3 90 90/100=0,90 0,90
2 87 8 82 82/87 =0,94 0,90%0,94 = 0,85
3 74 12 46 46/74 =0,62 0.85%0,62 = 0,53

(LEITE e CARVALHO, 2018)
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umulativa

ng com
Meés Probab. cumulativa Maés Probabilidade
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Analise Multivariavel

Modulo de Bioestatistica o



Sumario

—@ @ ’ ®

Hazard Incidéncia Modelo Cox Vieses
X cumulativa de Hazards
Sobrevivéncia Proporcionais




O

Hazard %

Sobrevivéencia




Probabilidade de
Sobrevivéncia

Funcao do sobrevivente S(t)

Representa a probabilidade de um
iIndividuo sobreviver desde o tempo de
origem até algum tempo futuro especifico.

CLARK, 2003 9



Probabilidade de

Sobrevivéncia

Funcao do sobrevivente S(t) importante porque, para
/ j diferentes ts, fornece

Representa a probabilidade de um dados cruciais de tempo

individuo sobreviver desde o tempo de ate o evento.

origem até algum tempo futuro especifico.

CLARK, 2003 9



Hazard nw

Representa a probabilidade de um
iIndividuo sob observagao desenvolver um
evento em um tempo ft.

CLARK, 2003 o



Hazard nw

Representa a probabilidade de um
iIndividuo sob observagao desenvolver um

evento em um tempo ft. taxa de eventos
iInstantanea para um

Individuo que ja
sobreviveu a um tempo t.

CLARK, 2003 9



Probabilidade de Hazard
Sobrevivéncia S(t) h(t)

CLARK, 2003 9



Probabilidade de Hazard
Sobrevivéncia S(t) h(t)

Foca em nao ter
um evento

Reflete a nao-
-0corréncia cumulativa

CLARK, 2003 9




Probabilidade de Hazard

Sobrevivéncia S(t) h(t)
Foca em n3o ter » Foca na ocorréncia
um evento do evento
Reflete a nao- Relaciona a taxa de
-0Ocorréncia cumulativa eventos incidentes

CLARK, 2003 o



Probabilidade de Hazard
Sobrevivéncia S(t) h(t)

h(t) = jt log S(t)|.

CLARK, 2003 o
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Incidencia cumulativa

O



Incidencia cumulativa

[~

V— X

Seguimento incompleto

O



Que viés isso gera? E qual o
Impacto na analise de
sobrevivéncia?

Guache
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Seguimento incompleto
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Diterentes tempos de recrutamento

Mortes por outras causas

Perda de seguimento




Diterentes tempos de recrutamento

Mortes por outras causas Censural

Perda de seguimento

O



Diterentes tempos de recrutamento

Mortes por outras causas Censural

Perda de seguimento

OBS: Se o0 tempo de seguimento é longo, nao se
aceita o pressuposto que o risco é constante.

O




Diterentes tempos de recrutamento

Mortes por outras causas Censural

Perda de seguimento

OBS: Se o0 tempo de seguimento é longo, nao se
aceita o pressuposto que o risco é constante.

O tempo precisa ser dividido em intervalos. 9




Incidéncia cumulativa

Estimada quando ha perda de seguimento

@® Anilise de sobrevida ou tempo até o evento




Incidéncia cumulativa

Estimada quando ha perda de seguimento

Expostos Nao expostos

|C de um evento (q)
Proporc¢ao dos livres do evento (1-q)



Incidéncia cumulativa

Estimada quando ha perda de seguimento

Expostos L= N&o expostos
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Modelo Cox de
Hazards Proporcionais




Mas o teste logrank nao ja
comparou os grupos?



O

Permite analise multivariavel
da sobrevivéncia, além de
tamanho de efeito.



Modelo de Cox

A analise jamais falada, a
metodologia jamais igualada
Conhecidissima como a
noite em Paris.
Poderosissima como a
espada de um samurai.

Meu nome € modelo de
riscos proporcionais de Cox,
Modelo Cox de Hazards
Proporcionais, Regressao de
Cox, mais conhecido como
Modelo de regressao
semiparameétrico, Modelo de
Cox




Modelo de Cox

Modelo de riscos proporcionais de Cox, Regressao de Cox, Modelo de
regressao semiparamétrico

@ Analise de sobrevida ou tempo até o evento




Modelo de Cox

Modelo de riscos proporcionais de Cox, Regressao de Cox, Modelo de
regressao semiparamétrico

@ Analise de sobrevida ou tempo até o evento

@ Avalia o efeito conjunto de varidveis independentes




Modelo de Cox

Modelo de riscos proporcionais de Cox, Regressao de Cox, Modelo de
regressao semiparamétrico

@ Andlise de sobrevida ou tempo até o evento

@ Avalia o efeito conjunto de varidveis independentes

@ Avalia 0 impacto de fatores de risco ou progndsticos
no tempo até o evento




Modelo de Cox

Modelo de riscos proporcionais de Cox, Regressao de Cox, Modelo de
regressao semiparamétrico

Descreve a relacao entre a incidéncia do
evento, expressada pela fungao hazard, e
um grupo de covariavels.



Modelo de Cox
coeficiente ﬁ covariaveis

h(t) = ho(t) X expibix1 + baxy + - - - + bpxp

\é funcdo de base

funcao hazard




Modelo de Cox

O principio basico é a proporcionalidade dos riscos ao longo
do tempo.

h1 (t): tratamento novo
hO (t): tratamento padrao



Modelo de Cox

O principio basico é a proporcionalidade dos riscos ao longo
do tempo.

h1 (t): tratamento novo
hO (t): tratamento padrao

Em t, 0s riscos sao proporcionais

h1 (1) = WYhO (t)




Modelo de Cox

O principio basico é a proporcionalidade dos riscos ao longo

do tempo.
fungOes de sobrevivéncia

h1 (t): tratamento novo bara hi e hO sio
hO (t): tratamento padrao razoavelmente paralelas
ao longo do tempo.

Em t, 0s riscos sao proporcionais

h1 (1) = WYhO (t)




Modelo de Cox

O principio basico é a proporcionalidade dos riscos ao longo
do tempo. RR

h1 (t) = WUhO (t)



Modelo de Cox

O principio basico é a proporcionalidade dos riscos ao longo
do tempo. RR

h1 (t) = WUhO (t)

® Se WY<1, orisco de falha em t é menor para h




Modelo de Cox

O principio basico é a proporcionalidade dos riscos ao longo
do tempo. RR

h1 (t) = WhO (1)
ISe [/ >1, o risco de falha em t é maior para h1

Se <1, orisco de falha em t € menor para h1




Modelo de Cox

hi(t),i=1,2,...,n
hO (t): tratamento padrao



Modelo de Cox

hi(t),i=1,2,...,n
hO (t): tratamento padrao
WhO (t): tratamento novo



Modelo de Cox

hi(t),i=1,2,...,n
hO (t): tratamento padrao
WhO (t): tratamento novo

® W n3o pode ser negativo, consideramos = exp([3)




Modelo de Cox

hi(t),i=1,2,...,n
hO (t): tratamento padrao
WhO (t): tratamento novo

W n3o pode ser negativo, consideramos = exp([3)

3=1logV




Modelo de Cox

h(f) — h{)(f)X exp{blxl -+ bzl’z e - 1 bpxp}



Modelo de Cox

h(f) — h{)(f)X exp{blxl -+ bzl’z e - 1 bpxp}

@® Seja X uma variavel indicadora de grupo que é O para o
tratamento padrao e 1 para o tratamento novo




Modelo de Cox

h(f) — hg(f)x exp{blxl -+ bzl’z i - 1 bpxp}

@® Seja X uma variavel indicadora de grupo que é O para o

tratamento padrao e 1 para o tratamento novo
hi (t) = hO (1) exp (3 Xi)




Modelo de Cox

O principio basico é a proporcionalidade dos riscos ao longo
do tempo.

hi () = hO () exp (3 X

-ste modelo € o modelo de risco
proporcional de Cox para a

comparacao de dois tratamentos.




Modelo de Cox

hi (1) = hO () exp (3 X

@ Este modelo é produto de dois componentes, um nao-
parametrico e o outro parameétrico.




Modelo de Cox

componente nao-parametrico

hi (1) = hO () exp (3 Xi)



Modelo de Cox
m componente nao-paraméetrico

hi (1) = hO (1) exp (3 Xi)

® Nao é especificado e é uma funcao nao-negativa do tempo




Modelo de Cox
m componente nao-paraméetrico

hi (1) = hO (1) exp (3 Xi)

® Nao é especificado e é uma funcao nao-negativa do tempo

@ Chamado de fungao de base pois h(t) = hO (t) quando x = O.




Modelo de Cox

componente parametrico

hi (1) = hO () exp (3 X



Modelo de Cox

componente parametrico

hi (1) = hO () exp (3 X

@® Usado na forma multiplicativa garantindo que h(t) seja
sempre nao-negativa.




Modelo de Cox

componente parametrico

hi (1) = hO () exp (3 X

@® Usado na forma multiplicativa garantindo que h(t) seja
sempre nao-negativa.

O componente nao-parametrico absorve o termo constante




O

Vieses na
Analise de Sobrevivéncia



Distorcao que modifica uma
assoclacao entre exposicao e
desfecho.



Acontece quando o seguimento o

Inclui um periodo de tempo
onde participantes do grupo
exposicao nao podem
apresentar o desfecho, se
tornando "imortais”.



Viés de tempo imortal

Todo o seguimento classificado como grupo “tratado”
N

r N
. L
Expostos ﬁ* » ]
Alta Prescricao Readmissao
@
Nao expostos E@ e h-
Alta Readmissao

Classificado como grupo “"nao tratado”



Viés de tempo imortal

Tempo imortal classificado Tempo de exposicao classificado

como grupo “"nao.tratado” como%po “tratado”
~ 2 N
L
L h
Expostos %Iﬂ :c- —
Alta Prescricao Readmissao
e
Nao expostos E@ —_— h-
Alta Readmissao

Classificado como grupo “"nao tratado”
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