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Modelo de Regressao de Cox

Prof. Lupércio Franca Bessegato -- UFJF

Introducéo

. Interesse:

Vv Modelar o efeito de covariaveis sobre o tempo ¢le
sobrevivéncia (risco)

« Modelo de riscos proporcionais de Cox
v Modelo de regressdo mais utilizado em Sobrevivéngia
V Efeito multiplicativo das covariaveis
« Modelo de Cox estendido

Vv Modelagem de situagcdes complexas com base em
processo de contagem
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- Exemplo — Estudo clinico aleatorizado:
v Comparacéo dos tempos de sobrevida
vV Grupos:

— Tratamento padréao (grupo 0)
- Novo tratamento (grupo 1)
v A Unica covariavel é indicadora de grupo
- {U. se grupo 0

1, segrupo 0

v Forma mais simples do modelo de Cox
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Modelo de Riscos Proporcionais

« Ajusta a funcao de risci(t)
v Considera um risco bashj\(t)
Vv Inclui o vetor de covariaveiz
A(tle) = Mo(t) exp(x181 + 2282 4 -+ 2p5,) = )\O(i‘)exp(:c',@)
- Razao entre o risco de ocorréncia do evento p
dois individuok e |, com covariaveis, e x,

Ae(tlxy)  exp(@)8) .
N(tlx)  exp(x)3) = exp{(@; — )0}

v Raz&o de riscos NAO varia ao longo do tempo

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014

ara

Prof. Lupércio Franca Bessegato -- UFJF

Vv Funcdes de risco:
- Ao(1): fungéo de risco do grupo padréo
- A\,(t): funcéo de risco do grupo tratamento
Vv Assume-se proporcionalidade entre as fungées

A1(t) — expiBe} — K
OIS p{Bz} = K, Vt.

v Modelo de Cox para uma Unica covariavel
A(t) = Ao(t) exp{fx}

) = Ai(t) = Ao(t)exp{p} ,sex=1
‘ Aol(t), ,se x = 0.
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« Riscos proporcionais:

v O risco de desenvolvimento do cancer ao longo
tempo para quem fuma é sempre 0 mesmo ao lor|
do tempo

Vv Algumas pessoas vdo desenvolver rapidamente
outras mais tarde, mas sempre na mesma propor
estimada

(Exponencial do coeficiente [exBf,ma])
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Vv Outras formas do modelo de riscos proporcionais: » Modelo de Cox é dito semi-paramétrico:

v Componente paramétrico do modelo

_ /
Altlz) = Ao(t) exp('B) - Supde que as covariaveis agem multiplicativamente

S(tle) = [So(t)xr®B) N o
(tle) (5o v Componente ndo paramétrico do modelo
] ' - Nao assume distribuicdo para o tempo de sobrevivéncig na
v Risco acumulado basal A,(t) = / Xo(s)ds estimacéo dos efeitos das covaridveis nem na funcao| de
70 risco basah(t)
V Sobrevivéncia basal g (1) — exp [ Aol t)] Vv Observag&o:
- B, ndo aparece no componente parametrico
. . . . - E absorvido pelo componente néo paramétkigt)
V Estimativa do risco basaj ;) — 3 ANi(t) ’

it <t Zjeﬁ'(t,) exp(z/3)
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Modelo de Cox — Suposicdes
o S Modelo de Cox — Comentarios
- Covariaveis agem multiplicativamente sobre |o

risco
V Parte paramétrica do modelo

- E 0 modelo mais utilizado em estudos clinicos
Vv A presenca do componente ndo paramétrico torna o

- Raz&o de risco é constante ao longo do tempo modelo bastante flexivel
V Riscos proporcionais - Caso particular do modelo de Cox
- Os tempos de ocorréncia do evento sgoO v Modelo de regresséo de Weibull
independentes

- Nao h& empates na ocorréncia do evento
v Tempo é continuo
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Ajustando o Modelo de Cox - Func&o de verossimilhanca d@'s:

. . L;i:n 'f,,-1-5'Sf,-,-1*’5'=")u,,-,-"?Sr,,-,-

. Modelo caracterizado pelos coeficienfis: #) EU( )] 56l ,1:[1[ (tlea)l™ Stlee)
v Medem 0Ss efe|t~os da.s covariaveis .na funcéo de rls~ L0 v No modelo de Cox

v Quantidades séo estimadas a partir das observacops

- O componente ndo parameétrigg na fungéo de

verossimilhanca torna o método de maxima
verossimilhanga inapropriado entdo £(9) = [ Palt) exp(al}])* (5ot

i=1

oty
S(ti|xz;) = exp {f / Ao(u) exp{z}B} du}
Jo

_ [Sﬂ(,’,)]cxp{m’,ﬁ}

que é fungéo do componente néo paramético
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Estimacao dos Coeficientes

- Solucao:
v Condicionar a construgdo da funcdo de - Modelo de regresséo de Cox:
verossimilhanca ao conhecimento historico passgdo Vv Determinacéo da funcéo de verossimilhanca parcidl:
de desfechos e censuras - Elimina-se a func&o de risco basal
v Objetivo: - Considera a informac&o dos individuos sob risco em cdda

tempot
- Formulagdo semelhante aos modelos ndo paramétricos

(Kaplan-Meier), mas que permite a estimacao dos efeifos

das covariaveis

(fatores de risco no tempo de sobrevivéncia)

- eliminar esta funcao de perturbagéo da verossimilhanca
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Verossimilhanca Parcial - Funcéao de verossimilhanca parcial

— exp(x;3)

VSejamt, < t, < .. <t, m tempos diferentes L(B) =
i Zienq,) exp(EB)

ordenados (sem empate)

Vv L;: verossimilhanga individual T exp(x}3) i
(contribui¢éo individual para o tempo de sobrevivérigia Pl ZJGR(L,) ‘*XI’(mﬂ'ﬁ)
A,‘ f,' > ’; . Y . .
Li= W) __ _ exp(@f) . Estimadores de méaxima verossimilhanca:

ZjeR(t,))‘j(fj) Zjen(r_,)(‘xl)(x;l@) o 3
VValores de B que maximizam a funcdo dg

N , N verossimilhanca parcial
- Razéo entre o risco do |nd|V|ducapresentar 0 evento em

t, e a soma dos riscos até a ocorréncia do evento em togdos - A funcao de verossimilhanca parcial assume due
os individuos sob risco os tempos de sobrevivéncia sdo continuos

Vv Néo pressupde a possibilidade de empates
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- Definigcdo da verossimilhanca parcial em notacgo - Verossimilhanca parcidl() = produto dag;
de processo de contagem:

) AN;(1)
exp(x]
pr(x 3) LB) = H H { ZYexp}

L; = ZI>D t) exp(x ,8) i=11>0
Vv AN,(t): diferenca entre a contagem de eventos atg¢ o
v Y,(t): indicadora de risco do individyeemt instantet e a contagem no momento imediatamente
(1 se o individug estiver em risco no tempdp anterior a't
v Verossimilhanca parcial ndo depende do risco basal v Numerador: individuos que experimentaram o everjto

Vv Denominador: todos os individuos que ndo
experimentaram o evento (inclusive as censuras)
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Empates

- Podem ocorrer na pratica:
Vv Empates devido a escala de medidas
- Tempos em dias, meses e até mesmo em anos

Vv Empates entre desfechos e censuras
- Convenciona-se que a censura ocorreu apos o desfecho

- Quando ocorrem empates no tempo de sobrevaiEa

Vv Necessaria modificar a funcdo de verossimilh
parcial para incorporar as observa¢des empatadas

Vv Funcéo de verossimilhanca exata envolve permutadd

— Pode consumir muito tempo computacional
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Estimadores de Maxima Verossimilhanca
Parcial

« Propriedades assintéticas:
v Estimadores sdo consistentes e assintoticamd
normais
- (Andersen e Gill, 1982)

- Propriedades necessarias para a construcad
intervalos de confianca e para testar hipotey
sobre os coeficientes do modelo
Vv E possivel utilizar:

- Estatistica de Wald
- Estatistica da Razao de Verossimilhancas
- Estatistica Escore
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nte

de
5eS

Prof. Lupércio Franca Bessegato -- UFJF

- Aproximacéao da verossimilhanca parcial:

Vv Simples e muito usada nos pacotes
— Proposta por Breslow (1972) e Peto (1972)

m

_ exp(si3)
=1 {Z.je“([,) CXD(-’Ejﬂ)

]A.\'(:,)

V's: vetor formado pela soma das correspondente
variaveis para os individuos com desfecho no tempd

v AN,(t): nimero de falhas no tempo t
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Interpretacdo dos Coeficientes

- Modelo de Cox:
V Efeito das covariaveis é acelerar ou desacelera
funcéo de risco
- Razao de risco de dois individuos:
Vv Mesmos valores para as covariaveis exceto para x
Ai(t)
A;(t)
- Razdao de riscos: constante no tempo
V Ex.: X: indicadora de paciente hipertenso

- O risco de morte de hipertensos é e§p{ezes o risco de
pacientes com pressdo normal (demais covariaveis fixas

= exp{fi(zy — =)}
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- Estimativa pontual para exp: - Para variaveis categoricas:
Vv Utiliza-se a propriedade de invariancia do estimador v Razé&o de riscos
de méaxima verossimilhanca parcial . Exemplo:
- Erro padrao de exf}: Vv Covariavel grupo com 3 niveis
V Utiliza-se o método delta - (O: controle; 1: grupo 1; 2: grupo 2)
- Intervalo de confianga para exp}: Vv Termo referente a esta covariavel no modelo
V 1 pertence ao intervalo Buxy + Box
-Indica ndo haver evidéncias de que haja diferengas - %, indicadora do grupo 1
significativas de risco entre os dois grupos (se dicotdmics) - X,: indicadora do grupo 2
- Estimativas pontuais e intervalares: . Interpretacdo para variaveis continuas:
M =2,0(1,54,1) V Ex.: efeito de idade é significativo
- 1,2(0,7;1,8) oPidade — 105
v Comparac&o entre grupos de controle e 1 - Se aumentarmos 1 ano a idade, o risco de morte f

. ; o aumentado em 5%
- Existe diferenca significativa

- Risco de morte para os pacientes do grupo 1 é 2 vezgs o
risco dos pacientes do grupo controle

v Comparacéao entre grupos de controle e 2
- Nao existe diferenca significativa
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Estimando FuncGes Relacionadas a  A(t) Vv Fungéo de sobrevivéncia basal

So(t) = exp [ —Ao(t)]

« Quantidades de interesse na modelagem estatistica v Fungao de sobrevivénia

V Coeficientes da regressdo S(t) = [So(t)]oPED)
. Fun(;(“)es relacionadas qus(t) - Util quando se deseja analisar percentis associados a gfupos
Vv Funcao de risco acumulado basal de individuos
t
Ao(t) = / Ao(u) du
JO
- E de grande importancia na avaliagdo gréfica do moglelo
ajustado
+ Ay(t) ndo é especificada parametricamente - Estimativas da sobrevivéncia:
v Funcéo eliminada pelo argumento condicional A .
¢ i p~ 9 - . So(t) = exp [ —A”(t)]
V Seus estimadores sdo de natureza ndo paramétrica
- Estimador pard\(t) S(tla) = [So(t)] @)
v Estimador de Nelson-Aalen-Breslow (Breslow, 1972
i AN(t;)
g=

Jit;<t m
v AN(tj): numero de desfechos emt

Vv Na auséncia de covariaveis a expressdo é o estimador
de Nelson-Aalen
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Exemplo - Resposta:
- Transplante de medula 6ssea Vv os: tempo de sobrevivéncia desde o transplante até o
Obito

Vv Objetivo: avaliacdo dos fatores progndsticos
associados a transplante de medula 6ssea

Vv Pacientes: 96 - Covariaveis:
_ Obitos: 49 V sexo: 1: masculino; 2: feminino

V idade: idade na data do transplante (anos)

V fase: fase da doenga no momento do transplante
(1: crénica; 2: aguda; 3: crise blastica)

V deag: doenca enxerto contra hospedeiro aguda

(0: ndo; 1: sim)
fie(formile = Surv(ze, smamea) v i date = ) V decr: doenca enxerto contra hospedeiro cronica

records n.max n.start events median 0.95LCL 0.95UCL

36 38 96 43 453 370 NA (0: n&o; 1: sim)

V status: 0: censura; 1: 6bito

- Censuras: 47
v Banco de dadogmoclas.dat
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- Covariaveis com pequeno numero de categorigs:

V Gréfico da sobrevivéncia estratificado podera dar
indicacéo de proporcionalidade

Analise Exploratoria

- Curvas de sobrevivéncia estimadas pelo metqgdo - Curvas razoavelmente paralelas ao longo de todo o tempo
de Kaplan-Meler: (podem indicar proporcionalidade)
v Objetivo: - Curvas com entrelagamento ou variagao na distancia eftre

- Verificar o pressuposto de proporcionalidade dos risgos as curva; d_as catengrlz_uls o
das variaveis a serem incluidas no modelo (podem indicar auséncia de proporcionalidade)

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014 Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Satide - 2014

Prof. Lupércio Franca Bessegato -- UFJF



Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude

+ Avaliacdo do pressuposto de proporcionalidad

Sexo
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V Parece razoavel admitir proporcionalidade

- Variavel sexo apresenta superposicdo, afastando-se
final (nUmero de observagdes é pequeno)
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11°}

no

+ Avaliacdo do pressuposto de proporcionalidad

IntRisco Acumidado)

Twngo Terno

V Parece razoavel admitir proporcionalidade
- Variavel sexo apresenta superposicao
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v Outra forma de visualizagdo

— Gréfico do logaritmo da funcéo de risco acumulado e
cada categoria

(duas retas paralelas podem indicar proporcionalidade)
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- Estimacé&o do Modelo de Cox:

> £ Modelo de Cox - covariaveis Idade e Sexo

>

> ml <- coxph(Surviecs, status)-(idade + sexoc), data = tmo, x =

TRUE)

> ry(ml)

Ca.

coxph(formula = Surv(os, status) ~ (idade + sexo), data = tmo,
x = TRUE)

n= 96, number of events= 40

Sexo feminino:

* Risco 0,68 vezes menor de ir
6bito do que sexo masculino

¢ IC da razéo inclui 1

Sexo masculino

* Risco 1,45 vezes maior do qu
sexo feminino

idade -

sexo2 -

N4

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014
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Interpretacdo dos Coeficientes

idade

sexoZ

- Coeficiente:
Vv Valores positivos: + No exemplo:

- Variaveis que contribuem para o aumento do risco v Paciente do sexo feminino tem risco 0,68 vezes (pu
32%) menor de ir a ébito do que do sexo masculing
— Variaveis que contribuem para a redugao do risco - IC daraz&o de riscos: [0,365; 1,288]
v Paciente do sexo masculino tem risco 1,45 vezes (ou

- Exponencial do coeficiente _ 20 did :
JRi lati 50 de ri d rati 45%) maior de ir a 0bito a cada unidade de tempo
isco relativo ou razdo de riscasazard ratiq - IC darazao de riscos: [1/1,29; 1/0,37] =[0,78; 2,74]

— Maiores que 1: sobrerrisco
- Entre O e 1: protecdo

V Valores negativos:

V Estimativa de risco atribuido ao sexo e idade néq é
significativo
- Intervalo de confianga engloba a unidade
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Formalizag&o do Procedimento
Modelo de Cox Estratificado
- Modelo estratificado para o estrgt(s estratos)
Aj(t) = Xo(t) exp{z'B}
v Suposicéo:
- Todos os estratos com 0s mesmos coeficientes de regressado

« Ay(t) ndo € o mesmo para todos os individuos
V Aa(t) # Agg(t) # Ao(t), definindo diferentes estratos

- Usado quan_do alguma covariavel ndo atend¢ a _ Risco basal varia para cada estrato
proporcionalidade Vv Verossimilhanca individual calculada da nas mesma
- Nao sera estimado o efeito da variavel pard a forma da verossimilhancga parcial do modelo de Cok
qual se estratifica - Participam do conjunto sob risco apenas os individuos|que

pertencam ao mesmo estrato

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Satde -- 2014 Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satde - 2014
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Vv Verossimilhanca individual calculada da nas mes
forma da verossimilhanca parcial do modelo de Cox

- Participam do conjunto sob risco apenas os individuos
pertencam ao mesmo estrato

V Verossimilhanca parcial total
- Produto das verossimilhangas parciais para cada estrato

1@ =] L@
j=1

- L;(B): verossimilhanca parcial do estrato
= Apenas observagdes dos individuos desse estrato

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014
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- Modelo incorpora o efeito da variaveécr

coxph (Surv (o3, status)-(idade + sexe + fase + deag +
, data = tmo, x = TRUE)

s, status) ~ (idade + sexo + fase + deag f

]
X = TRUE) Doenca de efeito crénico exerc
efeito protetor importante
B * IC: [0,1782; 0,6714]
15 (ndo inclui o0 1)

n= 9§, number of events= 49

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014
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Exemplo

- Modelagem da sobrevivéncia dos pacientes

v Consideracéo:

- aparecimento de doenca de enxerto crbnica divide ¢m
estratos com linhas de base diferentes

v Raciocinio:

- Considerar que para que ocorra doencga crbnica, o paci¢nte
necessariamente sobreviveu algum tempo

— (efeito da variavel varia com o tempo)

Vv Néo é possivel estimar o efeito para a variavel que
estratifica o risco

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Satide - 2014

- Modelo estratificando a varaveécr

( 5, status)- (idade + sexo - fase = deag

Efeitos estéo controlados pela
variagao no risco de base atribuiv
aos estratos
« Controle efetuado por decr
N&o foi estimado o coeficiente da

variavel decr
» Ajustados os efeitos das demais
variaveis

(logzank) test = 19.36 on § df,

Andlise de 2 Aplicada a Saude -- 2014
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- Estimativas do risco relativo [exp)]

Modelos

Variaveis m4 mstrata

exp(coef) lower .95 upper .95 exp(coef) lower .95 uppern.95
Idade 0.9950 0.9663 1.0245 0.9921 0.9639 1j021
sexo2 0.7619 0.3974 14607 0.7628  0.4007 1}452
fase2 18112 0.8746 3.7508 1.9835 0.9534 41127
fase3 2.5559 0.9182 7.1151 2.1757 0.7863 6]020
deagl 3.2883 1.7307 6.24779 3.1100 1.6336 5[921
decrl 0.3459 0.1782 0.6714

ligeiramente maiores

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014

V Intervalos de confianca do modelo estratificado sfio

Selecao de Modelos

» Teste de Wald
VHy =0
- Efeito da covariavel é nédo significativo
V Estatistica de teste:
3

Zj = J,
ep(5;)

V Distribuicdo amostral
Z; O N(0,1)

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014
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. Comentarios

V Coeficientes estimados sdo semelhantes para
modelosm4e mstrata

- Emgeral, os ICs emnstrata  séo ligeiramente maiores

V Efeito é esperado pois o nimero de quantidade
serem estimados no modeattstrata € maior

- sriscos de bask(t) a serem estimados
— E maior a incerteza dos coeficientes dos modelos

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Satide - 2014
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Q

Teste da Razéo de Verossimilhanga

+ Hy: ndo ha diferenga entre os modelos
v (modelo maior = modelo menor)

- Estatistica de testeRV = 2(luaior — lmenor)
Vo= IN(Linod

. Distribuicdo amostral: RV % 3

Vv d: diferenca no nimero de covaridveis nos mode
em questao

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014

0S

13



Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude

- Teste darazao de verossimilhanca:

v Compara modelos aninhados

- Modelo com maior nimero de parametros tem de con
todos os parametros do modelo menor

Vv Avalia se a inclusdo de covaridveis no mode
aumenta significativamente a verossimilhanca
Vv Assintoticamente semelhante ao teste de Wald
- Mais robusto quando o nimero de observacdes é peque

v Modelos aninhados perdem comparabilidade c3
existam valores ausentes

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014

er

(0]

SO

- Demais modelos
vm2 =ml +fase

n 4 df, p=0

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Sade - 2014
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v Modelos estratificados e nao estratificados ndo s

aninhados
— N&o podem ser comparados

v Opcéao por modelos estratificados baseia-se em:

- Delineamento do estudo
- Conhecimento a priori do problema

- Avaliacéo do pressuposto de proporcionalidade

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014

v m3 =m2 + deag

B
<- s, status)~(idade + sexo + fase + deag),

(02, status) ~ (idade + sexe + fase + deag),

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014
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- Comparacéo de modelos V Saida R:
> anova(ml, m2, m3, m4)
> ] S cacus)
A Table 22 Linha: Model 1: ~ {::Ldade + sexo)
i * Comparag&o modelos 1 e 2 Model 31 © (iande + sexm + feee+ dena)
sexc + fase) 32 Linha Model 4: ~ (idade + +
sexc + iase + ;jeag) . Comparagéo modelos 2 e 3 l?gli‘-: Chisg Df P(>|cChi])
e + sexo + fase + deag + decr) . 1 -201.54
g DE p(>|Chil) 42, Linha 2 -194.70|14.486| 2
: * Comparagéo modelos 3 e 4 3 -188.15[13.108 | 1
2 4 —153_3;13_152 1 413
3 -1 1
4 -183.07 10.152 1 0.0014413
‘ Variaveis incorporadas
] RV = 2[-194,70 — (-201,90)] = 14,40 no modelo
V Hy: igualdade entre modelos
- E rejeitada para cada nova covariavel incluida
- Cada covariavel incluida melhorou o ajuste
Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014 Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014
Qualidade de Ajuste Medida de Qualidade de Ajuste
- O modelo selecionado - Medida de qualidade de ajuste nos modelos
V se ajusta bem aos dados? lineares com resposta normal
v Qual o poder explicativo do modelo? VR2

- Avaliacao global da qualidade de ajuste de ym
modelo de sobrevivéncia
vV Funcéo desvio (odeviancg

Vv Método grafico de sobrevivéncia por indice de
prognostico

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014
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Variabilidade Total Explicada

« Proporcéo explicada pelas covariaveis

v Modelo nulo: menor poder de explicacdo
- Modelo sem covariaveis
- Verossimilhancga é apenas a linha de base

v Modelo saturado: maior poder de explicacdo
- Cada individuo esté totalmente explicado

(um coeficiente para cada individuo)

- Modelo sem residuos (saturado)
— N&o explica nem prediz coisa alguma

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014

- Modelo nulo:

© <- coxph(Surv(cs, status)~1, data = tmo)

n(Surv(os, status)~as.factor(id), data=tmo)

tus) ~ as.factor(id), data = tmo)

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014

+ Verossimilhangca dos modelos:

Modelo Imodelo > §Logverossimilhancas
> mi$loglik([1]
Nulo —203,4( [1] -203.404
> mod.saturado$loglik([2]
Saturado -13P0 1) Cieeces
m1:idade + sexo -201,94 [ mislogliki2]
[1] -201.9431
m2: ml1+ fase -194,70 > m2$loglik(2]
[1] -194.7002
m3: m2+ deag -188,15 > m3$loglik(2]
. (1] -186.1458
m4: m3+ decr —-183,07  m4Sloglik (2]
[1] -183.0697

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014
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Medida Global de Ajuste — R?

- R2 poder explicativo das covariaveis no tempo
de ocorréncia do evento em estudo

B L(0) " B 2{1(0) — 1(3)}
H%R— 1- {m} =1-—exp (f)

- L(0): verossimilhanga do modelo nulo
N
- L(B): verossimilhanca do modelo ajustado

v Valor minimo possiveL(0) = L(é)
v Valor maximo néo é 1 (100%)

- E arazéo entre as verossimilhancas dos modelos saturagdos
e nulo

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014
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- Exemplo:

2
RL.’?

v Modelom1:

n

- (2{—201,94 - (—203,40)})

- (2{1(0) - 1(3)})

96
1 — exp(—0,003042) = 0, 0300

Vv Porcentagem de explicacéo:

RE

% explicagio = Z”LM" % 100

Ifsrrlur'm.l'o
0,0300

= 100 = 2,958%
0,986 o

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014

« Modelo ml1 —saida R

> summary (mi)

coxph(formula = Surv(cs, status) ~ (idade + sexo), data = tmo,
® = TRUE)

n= 96, number of events= 49

cosf exp (coef) sel(coef) z Pr(>lzl)
idade -0.02167 0.97857 0.013%% -1.548 0.122
-0.37649 0.68626 0.32120 -1.172 0.241

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upk

5 mi.res<-swmmary(mi)

0.9786 1.022
0.6863 1.457 0.3657
Concordance= 0.568 (se = 0.044 )
Rsguars= 0.03 (max possible= 0.%86 )
lihcod ratio test= 2.92 on 2 df
Wald test

Score (logrank) test = Z.

2.92
2.85 on 2 df,
2.85 on 2 df,

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014

+ Verossimilhangca dos modelos:

Variabilidade
Modelo Imogelo | R2 Explicada
(%)

Nulo -203,4Q0 0,000 0,0
Saturado -1,30 0,986 100,0
ml:idade + sexo -201,94 0,030 3,0
m2: ml1+ fase -194,70 0,166 16,8
m3: m2+ deag -188,15 0,272 27,6
m4: m3+ decr -183,07 0,345 35,0

R2
% explicagio = —medelo . ()0

saturado

v m4 é o melhor e explica 35% da variabilidade

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014

Comentarios

- Em modelos de sobrevivéncia é raro encont

poder explicativo muito maior
Vv Tempos de sobrevivéncia tém grande variabilidal
individual
V Diferencas causadas por fatores incorporados
modelo trazem informagéo importante em
- Avaliacao terapéutica
- Fatores progndsticos
- Fatores de risco ou protecao

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014
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Probabilidade de Concordéancia

- Medida global de ajuste atil quando o objetiio
do estudo é obter modelo preditivo
Vv Usada para avaliar o poder discriminatério e |a
acurdcia preditiva do modelo de Cox

- Concordéancia:

Vv Ao selecionar aleatoriamente duas observacded, a
gue possui menor tempo de sobrevivéncia é tambgm
aguela que possui 0 maior risco estimado (predifo)
pelo modelo de Cox

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satde - 2014

- Modelo m4

T4 <- coxph(Survics, status)~(ldade + =exo + faze + deag +
= » x = TRUE)

se.std(c-d)

0.04356062

Comando no R:
sur vConcor dance()

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014
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- Probabilidade de concordancia estimada p
modelo de Cox:
v Entre 0,3 e 0,4:
- Modelo possui baixo poder preditivo (ou discriminatério)
v 0,5:
- A concordéancia pode ter ocorrido por acaso

vV Entre 0,6 e 0,7:
- Resultado comum em Andlise de Sobrevivéncia

v Entre 0,7 e 0,8:
- Resultado discriminatério muito bom

v Entre 0,8 e 0,9
- Resultado discriminatério excelente

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Satide - 2014

- Exemplo:
Variabilidade | Probabilidade
Modelo | modelo R? Explicada de
(%) Concordéancia
Nulo —203,4Q 0,000 0,0
Saturado -1,3p 0,986 100,0 1
m1l:idade + sexo —-201,94 0,030 3.0 0,548
m2: ml1l+ fase -194,70 0,166 16,8 0,630
m3: m2+ deag -188,15 0,272 27,6 0,732
m4: m3+ decr -183,07 0,345 35,0 0,768
v Poder preditivo (ou discriminatério) do modelo m4 g

muito bom

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014
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« Calculo de indice progndéstico

indice Progndstico — IP v Modelo m4
. Individuo A | Individuo B
Covariavel B
. Gréfico de sobrevivéncia estratificado por IP , Xa| BXa |Xa| BXa
J Procediment oratério dti i idad idade -0,005019 56 —0,281064 20 —0,100380
rocedimento exploratério Gtil para avaliar qualidage Sox02 0271980 ¢ 1 0271084
de ajuste do modelo .
/1P preditor | 4 delo d A fase2 0,593973 1 0,593973 [0 0
IP: preditor linear do modelo de Cox'(B) fase3 0938411 ( 0 1 0938411
v Célculo do IP para cada individuo deag 1190381 1 1190381 |1 1,190381
decr -1,061750 D) 0 D
indice de Prognésticd 1,50329 1,756428

- Individuo A: sexo masculino, fase intermediaria
- Individuo B: sexo feminino, fase avangada
- Manifestacé@o doenca de enxerto: deag = 1, decr =0

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014 Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Satide - 2014

. Con;trugao do grafICIOE V Espera-se que os melhores modelos sejam njais
v Indlvu_:Iuos sao est_ratlfl_cados em grupos de tamanhos capazes de diferenciar os grupos criados pelo vglor
aproximadamente iguais do indice prognostico

- Grupos de alto, médio e baixo IP

V Determinacdo dos valores médios de cada uma|das
covariaveis dentro de cada grupo

Vv Obtencdo das curvas de sobrevivéncia sob o moglelo
ajustado utilizando os valores médios

Vv Curvas sdo comparadas as curvas de sobrevivgncia
estimadas por K-M para cada grupo

Vv Se 0 modelo for razoavel:
- Curvas ajustadas sejam préximas das curvas K-M, por esfrato

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide -- 2014 Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Satide - 2014
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J Estratificag&o por indice de prognéstico — Comandds V Gréficos estratificados por indice de prognéstico

[» source ("funcoes/Rfun.r") m

Funcoes do livro

08

Analise de Scbrevivencia: Teoria e Aplicacoss em Saude

04

Ultima atualizacao: Julho de 2011

s: plot.pi(), plot.frail()
tempo de scbrevivencia,
1 Fox

1", xlab = "Tempo”)
e fitted model, the dashed one is the X-M

M2, xlab = "Tempo") e
e fitted model, the dashed one is the K-M

main = "M3", xlab = "Tempo™)
the fitted model, the dashed one is the K-M

n = "M4", xlab = "Tempo")
the fitted model, the dashed one is the K-M

Vv Apenas m1 apresenta-se mal ajustado

> par(mfrow = c(1,1))

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014 Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014

. _ Funcao Desvio
- Modelos m2, m3 e m4 sado mais capazes |[de

discriminar os grupos vV Hy: modelo se ajusta aos dados
V Ajustam-se razoavelmente bem V Estatistica de teste: D = 2(luturado — lmodelo)
v Melhoram a cada nova variavel incluida — lsaurage l0gverossimilhanga do modelo saturado
V % variabilidade explicada ~ lmodeis 10gverossimilhanca do modelo

16,8%=> 27,6%=> 35,0% v Modelo saturado:

- Ajustadosn parametros pamobservacgdes
. . -~ Hi v
V Distribuicdo amostral D ~ xi_,,

- Quanto melhor a qualidade, menor a estatistica e maig
p-valor

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Satde -- 2014 Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satde - 2014
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, . - Funcao desvio dos modelos:
. Calculo da deviance: ¢

~ o o . . Modelo | D GL | P-valor
v Os parametros de perturbacédo sdo mantidos fixosem Nul ggd::k:lc 204.0b
ambos os modelos ulo = ha
A L . , Saturado -1,39 0
— Parametros comuns aos dois ajustes € Nos quais na ha -
interesse no estimador ml:idade + sexo -201,94 401,10 98 0
m2: ml+ fase -194,70 386,62 9L 0
m3: m2+ deag -188,15 373,52 9D 0
m4: m3+ decr -183,07 363,36 8P 0

V Rejeita-se a hipétese de que o modelo se ajusta pos
dados
- Teste assintético

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014 Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Saude - 2014

Analise de Residuos

- Premissas e ajuste de modelo quanto a
v Proporcionalidade do risco
v Observacdes mal ajustadas pelo modelo
- Pontos aberrantes e influentes
« Tipos de residuos
v Schoenfeld
Vv Martingale
v Deviance
V Escore

Andlise de Residuos

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Satide - 2014
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Introducgéo . : a]d
« O residuo obtido como resposta observada
- Proporcionalidade: menos a esperada ndo pode ser usado parga 0S
V A relagéo entre a variavel resposta e tempo é sempre dados de sobrevivéncia:
a mesma, independente do momento de ocorréricia v Ha censura.

do evento
. Linearidade (log-linearidade(t) = xo(t)e*?
Vv A razédo de riscos entre um individuo de 45 anod e

um de 50 anos é idéntica aquela entre um individuo
de 80 anos e um de 85 anos

« O modelo estima efeito médio de covariaveis:
v Pontos influentes podem afetar estimativa fortemente

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satde - 2014 Anélise de Sobrevivéncia Aplicada & Saide - 2014

Riscos Proporcionais - Schoenfeld - Para cada covariavelno tempo do eventt
. ., . rie = Oilwik — aix)
- O efeito de uma variavel é sempre o mesmo N 2 Residuo é nulo quando
 Ljerqu) TikeXP (XJB) ocorre censura
durante todo o tempo observado? e b (8)
; J'EH(T,}PX) XJ
- Residuo de Schoenfeld:
vUm vetor de residuos para cada covariavel ¢lo Vv §;: indicador de censura
modelo V R(t;): conjunto dos individuos em risco no tempo
Vv Residuos sdo definidos somente nos tempos |de V % valor da covariavek do individuoj pertencente
ocorréncia do evento. ao grupo de risco

V a,: média ponderada dos valores das covariaveis ¢los
individuos em risco no tempo

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Sade -- 2014 Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satde - 2014
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- Supor que coeficientf, varia com o tempop,

+ Residuo s de Schoenfeld: .
pode ser dividido em duas partes:

v Diferen¢a entre os valores observados de covariaveis de jum

individuo com tempo de desfeche os valores esperados enp Vv Média constante no tempo — Ef) | R(t)], com
t; dado o grupo em risco R, variancia V,)
V Peso do individuo j que pertence a;R(t v Fungéo U(t)
(,K},{m’jﬁ} v O residuo padronizado de Schoenfeld epote ser
obtido por: ri(Be)

2 jeR(t;) ©XP (x_',ﬁ) ri(B) =

T V(B

Vv Se a premissa de proporcionalidade ndo é violdda
esperamos que o gréflco de rk(vs. (t) apresente
uma reta com inclinagéo zero

Analise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014 Analise de Sobrevivéncia Aplicada a Satde -~ 2014

Schoenfeld no R
+ > residuo <- cox.zph(modelo)
« > plot(residuo[1])

« Observar a escala do tempo:
v Kaplan-Meier — nos tempos de falha

- Residuos padronizados de Schoenfeld vs. Tempo
V Verificacdo se distribuidos igualmente no tempo

Vv Né&o devera existir tendéncia sistematica se supogicédo
de riscos proporcionais estiver satisfeita

Vv Forma da dispersdo dos residuos pode sugerir J Calendario
transformacdes para obtencao de proporcionalidade _ bom quando ajuste utiliza processo de contagem

- Pode-se investigar distribuicdo grafica dos residuos cqntra - pode ficar pouco visivel se concentra grande quantidadeetdes em
alguma funcao do tempo um mesmo momento

v Rank (ordem dos eventos):
- util quando os tempos séo muito dispersos
+ Suavizacao paspline
» Residuo ndo padronizado no R:
Vv residuals(modelo, “schoenfeld”)

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014 Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Saude - 2014
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Exemplo

- Sobrevivéncia de pacientes a transplante:
v Modelo m4

v Andlise dos residuos de Schoenfeld

- Se a premissa de riscos proporcionais ndo é violada er
espera-se que reta esteja dentro dos intervalos de config

- Suavizagéo:

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satde - 2014

tao
nga

+ Sexo
v Efeito no final do periodo
e Sewn de observacédo parece se
=1 e, o 0 ° diferente do inicio
e e, vV Pode ser consideradg
o e ° proporcional, pois sao
R poucas observagdes
&
3’9 Trﬂ 8‘3 1;0 21‘0 3CI'0 -S;l] 51‘0
Time
Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Salde -- 2014
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- ldade e fase intermediaria da doenca:

s ° Idade - ° Fase2
@ . @ - — e —
3‘9 7‘D EI3 12ID 21‘D 3[‘}1] J;D SJ\D i 39 TICI 8‘3 1;3 21‘17 3;}0 JZI%O 5;‘3
Time Time
v Proporcionais ao longo do tempo
Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014
- Fase adiantada da doenca
v Varia no tempo, embora
ndo muito
w Fase3
Vv Pode ser atribuida a
2 . flutuacéo aleatdria (nove
3 * ’ pessoas)
i

83 120 210 300 430 510

Time

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014
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« Doenca do enxerto aguda:

Doenca aguda o ®
o

Beta(t] for deagl

39 70 83 120 210 300 430 510

Time

v Comportamento aleatorio

v Banda de confianca
sempre incluem o valor do
parametro estimado

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satde - 2014

(8¢=0)

Correlacéo Linear com o Tempo

- Teste da presenca de correlacédo linear er
tempo de sobrevivéncia e residuo
Bi(t) = Br + O Ux(t)
- 6,: parametro de variagdo no tempo
V Hy: inclinagdo igual a zero

- O mesmo que In(risco relativo) € constante no tempo

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Salde - 2014

Prof. Lupércio Franca Bessegato -- UFJF

tre

- Doenca do enxerto cronica:

e Doenca crénica

T T T T T T T T
39 70 83 120 210 300 430 510

Time

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satde - 2014

v Tendéncia visivel

Vv Residuos aumentam de
forma consistente com o
tempo

Vv Deve-se valorizar mais
este tipo de tendéncia ng
andlise de residuos do que
flutuagdes em torno de
zZero

Vv Variavel decr ndo deve
entrar diretamente no
modelo

. SaidanoR:

> residuo <- cox.zph(m4)
> residuo

chisqg o}
idade - .92e-02 0.6643%
sexoZ -0 .8€e+00 0.17207
fase2 - .81le-04 0.98663
fase3 81e+00 0.08810
deagl 52e-01 0.69706
decrl 22e+00 0.00719

| GLOBAL 35e+01 0.03622 |

V Rejeigdo de K (riscos sdo proporcionais):

- Doenga de enxerto cronica

(Efeito da covariavel parece ter tendéncia crescente no tempo)
- Proporcionalidade global do modelo

(rejeita hipotese de proporcionalidade de todas as covariave

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014
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Comentarios
Tratamento da N&o Proporcionalidade

- Doencga crbnica relacionada ao enxerto dgve

aumentar a medida que o tempo passa  Que fazer quando os riscos séo néo proporcionais?
Vv Em geral, quando proporcionalidade é rejeitada| a v Magnitude:

covariavel tem forte componente temporal. - N&o proporcionalidade é realmente importante?
v Doenca tardia (ou cronica) estéa relacionada ao terpo - Variagéo de bk(t) pode ser pequena em relagéo a bk

v Pontos influentes
- Nao proporcionalidade é real?
- Pontos outliers podem influenciar significancia do teste

« Covariavel que seja de alguma forma temporal
tera comportamento tempo-dependente
v Riscos ndo proporcionais
Vv EX.: nUmero de dias internado em UTI (gravidade)

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014 Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Satide - 2014

) ) _ - Doenca crbnica é definida como a que ocorre a
- Em caso de problema de proporcionalidade: partir de 100 dias:

V Estratificar pela covariavel tempo-dependente
- Avaliar magnitude e pontos influentes

v Analisar dois blocos:
- Tempo de sobrevivéncia até 100 dias

V Particionar o eixo do tempo - Tempo de sobrevivéncia maior ou igual a 100 dias
- Analisar separadamente cada trecho em que ha v Comandos em R:
proporcionalidade ’

- Para ajustar o modelo a um trecho, censura-se todq o
tempo dos outros trechos
v Outro tipo de modelo
- Modelo de tempo de vida acelerado

- Criacdo de novo status dos pacientes, no qual os eventos
sejam censurados conforme o periodo de ocorréncia

# Tratamento da nSo proporcionalidade

statuscronica) ~ idade + sexo +

rmula = Surv(eos, statusaguda) ~ idade + sexc +

data = tmo, x = T)

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide -- 2014 Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014
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v Tempo de sobrevivéncia < 100 dias

Zesiduc.aguda < cox.zph(ml.aguda
zesidus.aguda

coxph(formula = Surv(cs, statusaguda) ~ idade + sexo + fase +
deag + decr, data = X =7
n= 96, number of events= 19
coef exp(coef) se(coef) z Pr(>lzl)

Rsquare=
Likelih

Score (logrank) test = 2

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Salde - 2014

Vv Estimativas dos modelos com tempos particionado

Razéo de Riscos Res. Schoenfeld (p-valor
Variavel | <100 dias| > 100 dias GL P-valor
idade 0,98 1,00 0,662 0,1180
sexo2 0,74 0,77 0,245 0,0192
fase2 1,94 1,89 0,839 0,5899
fase3 1,15 11,02 0,252 0,3253
deagl 3,02 3,00 0,114 0,8063
decrl 0,05 0,61 0,397 0,0818

= Significativo ao nivel de significancia de 5% (negrito)
- Significancia € menor pois nimero de eventos se altera
- Variaveis probleméticas apresentam efeitos aumentado
deixam de ser tempo-dependentes

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satde - 2014
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v Tempo de sobrevivéncia 100 dias

summary (mé.cronica)

b residuc.cronica <- cox.zph(mé.cronica)
> residuc.cronica
rho chisgq D
idade -0.2631 2.4438 0.1180
mexo2 -0.4107 5.4823 0.01%2
fase2 0.0865 0.2506 0.58%9%
fasel 0.1547 0.5676 0.3253
deagl 0.0428 0.0601 0.8063
Hecrl  0.2616 3.03%0 0.0813
GLOBAL NA 8.5536 0.2003
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« Tempo particionado — Residuos de Schoenfelc
v Tempo de sobrevivéncia < 100

» | Doencaaguda , Doenca crénica °
o @
- -
B T
g™ g
& &
: -
ad e
©
-] £
J . R
32 39 52 65 70 75 79 B84 32 39 52 6570 75 79 &4
Time Time

V Gréficos indicam melhor ajuste
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« Tempo particionado — Residuos de Schoenfelc
v Tempo de sobrevivéncia 100

Doenca aguda . Doenca cronica
o

Beta(y for deagt
Betadl) for decr!

T T T T T | m—— T T
100 150 260 380 450 100 150 260 380 450

Time Time

V Gréficos indicam melhor ajuste
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- Semelhancas com os residuos de modelos Iine:Lres

V Valor esperado de M zero
— em torno do verdadeiro (e desconhecifio)
v M, séo simetricamente distribuidos em torno de zerg
- Variam de (=0, 1]
- E negativo quando o tempo de sobrevivéncia é censuradd
v Soma dos residuos observados é zero
- Baseados no valor estimadof8le
Vv M; sdo ndo correlacionados
- Quando calculados com o verdadeiro vetor de paramptros

V Estimativas de Msédo negativamente correlacionadas,
ainda que fracamente
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Residuos Martingale

- Baseados no processo de contagem individual
M;=N;— E;
Vv N;: nimero de eventos observados no intervaloed0,
V E;: nimero de eventos esperados no intervaleo]0,
- Estimativa do residuo martingale:
M; = 0; — Ao(t;) exp{ziB} = i — re,
V1 residuo de Cox-Snell
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- Diferencas com os residuos de modelos lineare
VvV A soma dos quadrados dos residuos ndo auxilia
avaliagdo global do modelo

- O melhor modelo de Cox ndo tem a menor soma
guadrados de residuos martingale

[92]

na

de

Vv A distribuicdo dos residuos ndo é aproximadamgnte

normal, nem log-normal
- Qg-plot ndo funciona

V Gréfico dos residuos vs. valores ajustados néo funcipna

- Residuos tem correlagao negativa com valores ajustados

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014
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- Residuos de Martingale sao Uteis na avaliacaol de: - Pontos aberrantes:

- Pontos aberrantes: v M, vs. indice do individuo
v M. vs. indice do individuo - M; > 0: <> observados < esperad®s modelo superestima
i Vs.

~ M, > 0: 9 observados < esperad®s modelo superestima - M, < 0: 2 observados > esperad®s modelo subestima

- M, < 0: > observados > esperad®s modelo subestima v Comandos em R:
- Forma funcional de variavel continua > cor nase < esiaint, cyoe = “eastingaie”
> plot(res.mart)
v M; do modelo nulo vs. covaridvel, com superpos|géo > apline( = 0)

de curva suavizada
— Se curva suavizada for linee» forma funcional esta corre

- Se curva suavizada nao for lineg¥ indica necessidade fe
transformacao da

Q

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Satde -- 2014 Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satde - 2014

» Modelo m4 — Residuos de Martingale - Forma funcional de variavel continua

Tl L SN Vv M; do modelo nulo vs. covariavel, com superpos|céo
i c de curva suavizada

£ : w0dy o “op o a,:uuofﬂ w7 - Se curva suavizada for linee® forma funcional esta correfa

£ 1. . o7 . oot - Se curva suavizada néo for lined¥ indica necessidade fle

g = 5 e transformacao da especificagéo da rela¢éo
3 . 79

indice

V Identificados individuos 11 e 79 (residuos negativog)
- Valores < -2
- Valor maximo do residuo martingale é 1

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada & Sade - 2014 Anélise de Sobrevivéncia Aplicada & Saide - 2014
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+ Gréfico (a)

v Nao ha associacdo entre
tempo de sobrevivéncia
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a
el

S

e

bs
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-d* o ® .
0" : . idade
: . " ° ey, - Linha suavizada horizontal
8“1 LTy S (aproximadamente)
n I ¢ P .
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o T - .
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o
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Idade
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+ Gréfico (b)
i Vv Existe relacdo ndo line
. entre o] tempo d
] sobrevivéncia e idade
_ . it - Relagao parece ser quadrati
“ . . ' - Raiz quadrada da varia
od « ¢ N L . e poderia linearizar a relagéo
" . - Gréfico sugere que modglo
4 : - . ajusta bem entre 40 e 60 and
. N = Subestima o efeito da idal
o d - entre 0s mais jovens e
r r - T r mais  velhos  (residu
“ » e & » » positivos)
Icace
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« Gréfico (b)
o V Existe relacdo entre o tempo
N . o ol de sobrevivéncia e lwbc
= ° : - Relag&o é linear
ER o ° - Covaridvel ndo precisa (le
_ v ° transformacéo
. | o — Terd um parametrfd estimad
B corretamente
:'J 12 T T T T T
30 35 40 45 50
Iwbc
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« Gréfico (b)
© V Relagéo néo parece ser linpar
. . entre o] tempo de
: sobrevivéncia e idade
- - N&o existe uma simplés
1 . ' o transformacé&o de lineariza¢go
5 “1 A . - Necessario incluir uma funggio
§ -4 e adequada no modelo
el & " . = Polinémio
" ’ = Fungdo ndo paramétrica e
H suavizagéo
! -l T L} L T T T
F 2 . N w T =
lasae
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Exemplo

- Sobrevivéncia de pacientes a transplante:
v Modelo m4

v Objetivo: Avaliacdo da forma funcional da covariav
idade
- Residuo martingale do modelo nulo vs. Idade

v Comandos em R:

> # Forma funcional

>

> mod.nulo <- coxph(Surv(os, status)~1, data = tmo)

> residuo.nule <- resid(mod.nulo, type = "martingale")

> plot(tmo$idade, residuo.nulo)

> lines (lowess (tmoSidade, residuo.nulo, iter = 0), lty = 2) # ni3oc eliminar
outliers

> $ iter = 0

> lines (lowess (tmo$idade, residuo.nulo), lty = 3)

> legend(x = "bottom", legend = c("Com oculier", "Sem outlier"), lty = 2:3)

el
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Residuos Deviance

D; = sinal (ﬂ}l) \/_2 x (li(modc]o) - li(satura(lo)

v Residuos com interpretacdo mais facil

- Séo simetricamente distribuidos em torno de zero
Vv A soma néo é necessariamente zero
v S&o (teis na deteccéo de pontos aberrantes

- Sem muita censura, 0s residuos parecerdo uma amg
aleatéria normal

V A funcéo desvio pode ser obtida através da soma
quadrados dos residuos deviance

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Satde - 2014
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- Avaliacao forma funcional — exemplo transplantle
V Idade contra residuos martingale do modelo nulo

2 4 o
= N o
@0 e
° o 2 "e o o
o e
EIR
8 3 °
o o o° @
S
o 8 0o © a
§ - %
s oo
B
2 o g
2 o °
8
: o]
g o B -
B
o
- oo o
o - = °
@ 8
o ° 99 g o
a0 o00s 0atsos 0%00 6o o 4
T T T T T
10 20 30 40 50
tmoSidade

- Gréfico sugere efeito ndo linear:
= Residuos negativos a partir de aproximadamente 30 anos

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014

- Gréficos dos residuos deviance:
v Residuos vs. cada observacéo
v Residuos vs. preditos do modelo
v Residuos vs. Gréfico quantil-quantil

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014
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Exemplo

« Sobrevivéncia de pacientes a transplante:
v Modelo m4

v Objetivo: Andlise de pontos aberrantes
- Comparacéo entre residuos Martingale e Deviance
- Gréficos: residuos x valores preditos e qg-plot dos residuo

Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Satide - 2014

Vv Pontos Aberrantes: martingale vs. deviance
- Modelo m4 — Identificagdo de individuos mal ajustados

=
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Indice inice

- Residuo deviance detecta individuos com grande valor posit
= NA&o foi possivel com o residuo martingale
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V Gréficos dos residuos martingale e deviance:

- Comparacao da identificagdo de individuos mal ajustag
pelo modelo m4

- Comandos em R:

> windows (width=9.6, height=€)

> par (mfrow = c(1, 2))

> § residuos marci

>

>

>

>

>

>

- 5, tolerance = 0.25)
>

>

>

>

> , ylab = rotulo.y)

>

>

> n =5, tolerance = 0.25)

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014

v Outros graficos dos residuos deviance:
- Residuos x preditos e qg-plot
- Comandos em R:

> § residucs vs. predito

> plot (predict(mé), res.dev)

abline(h = 0, lty = 2, 1lwd = 0.5)

idx.pred <- identify( x = predict(mé), y = res.dev, n = 5, tolerance = 0.25)

vV

¥ gg-plet

graf.gg <- ggnorm(res.dev, xlab = "Quantis tedricos",

ylab = "Guantis residuos deviance")

3

yvi{x = graf.qgsx, y = graf.galy, n = 5, telerance = 0.25)

VoE vV

ggline (res.dev,
> idx.gg <- ident

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014
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Vv Residuos deviance — Gréficos preditos e qg-plot
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Valores preditos Quartis tedricos.

- Utilizado gréfico qg-plot (ndo ha muita cesura)
- Gréficos confirmam identificagdo dos individuos
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Residuos Escore — dfbetas

- Verifica a influéncia de cada observacao
ajuste do modelo
Vv Permite a estimacdo robusta da variancia d

coeficientes da regresséo
- Utilizada quando o individuo sofre mais de um evento
V Influéncia de cada observacgédo deve ser proporcio
a (x —X) x residuo
v Vantagem:
- Melhora a analise quando ha muita censura
— (séo definidos para todos os tempos)

10

0S

hal
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V Individuos identificados como mal ajustados:

> idx<-as.numeric(levels (as.factor(c(idx.mart, idx.dev, idx.pred, idx.gg))))
> idx
[1] 11 5S4 57 79 95
> tmo[idx,c("os", "status", "sexo", "idade", "deag", "decr", "fase")]
os status sexo idade deag decr fase
11 1000 0 2 is 1 0 1
54 31 1 2 12 1 0 1
57 32 1 1 2% 0 0 i
79 831 0 2 14 1 0 1
95 32 1 1 1¢ 0 0 i

- Individuos 11 e 79 (residuos negativos)

= Tém a doenga de enxerto aguda e censura com tempo longo
- Individuos 54, 57 e 95 (residuos positivos)

= Morreram em tempos muito curtos

= Individuos 57 e 95 nédo tinham doenga aguda
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V Verificacdo da influéncia de cada observacdo n
parametros do modelo de Cox

- Diferenca entre o vetor de parémetros estimados p
modelo e o mesmo estimado sem o individuo i

AB=P- By
- Observacdo tem pouca influéncia na estimativa

diferenga for igual a zero

- Quanto maior o valor deAB,, maior a influéncia da
observacao

Anélise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014
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V Gréfico dos residuos escore para cada covariavel Exemplo
- Revela pontos influentes s A . .
= Individuos que influenciam fortemente a estimativa do petéo - Sobrevivéncia de paClenteS a transplante'
,d.e cada covarieilvel v Modelo m4
- Gréfico dos residuos escore escalonados pelo erro pagrdo J Lo - .
da respectiva covariavel melhora a visualizagéo Objetivo: Analise de pontos influentes

J Variaveis continuas: - Gréficos dos residuos escore para cada covariavel

_ Gréfico de dispersao v Residuos escore no R:

- res.escore <- resid(modelo, type = “dfbetas”)

- Objetores.escore  guarda em cada coluna as variaveis
incluidas no modelo na ordem em que foram colocadas

- Para conferir a ordem das variaveis vejadelo$call

V Variaveis categoricas:
- Boxplot para cada nivel da covariavel
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v Comandos em R: ,
s . vV Residuos escore para o modelo mé4:
Para conferir a ordem dag
variaveis vejan4$call
rotulo.x, ylab = rotulo.y) g -
= rotulo.x, ylak = rotule.y) = :
ulo.x, ylab ule.y - — g
« T = i H
a : Ed EX Seeng ay
e e - Residuo escore para todas as covariaveis
= Apresentam escala muito reduzida e nenhuma evidéncia d&sppn
rotulo.x, §leb = rorule.s) influentes
Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Salide -- 2014 Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude -- 2014

Prof. Lupércio Franca Bessegato -- UFJF



Andlise de Sobrevivéncia Aplicada a Saude

Resumo
Para: Faca:
Avaliar proporcionalidade global ;I'uens ég&%{: rzoppr? (R o g )
: —— o Referéncias
Avaliar proporcionalidade de cada Grafico do residuo de Schoenfeld
variavel vs. tempo

Residuo martingale e residuo
deviance

apréfico do residuo martingale do
'modelo nulo vs. a covariavel

Identificar outliers

Estudar forma funcional da variave

Graficos do residuo escore (dfbeta,
vs. a covariavel

L

Identificar pontos influentes
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