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Introducéo

Modelos de Regress&o m

(Apropriados para dados de sobrevivéncia)

- Modelos Paramétricos:
v S&o mais eficientes e menos flexiveis
Y=log(T)=pp+bB1+ -+ B, +oW
- W: erros com distribuicdo especificada

V Classe denominada tempo de vida acelerado é m
utilizada
- Tempo de vida obedece a seguinte relagao:

Y =log(T) =p+cW

= W parametro de locagéo
= 0: parametro de escala
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Técnicas Nao Paramétricas m

« Técnicas ndo paramétricas:
V Faceis de entender
Vv Né&o permitem inclusdo de covariaveis na andlise
- Estratificacao:
Vv Simplicidade dos
entendimento

Vv Andlise com varias covariaveis gera um name

calculos e facilidade d

[0

muito grande de estratos que podem conter poufas
observacdes
- Modelos Semi-paramétricos: m

v Modelo de riscos proporcionais de Cox

Vv Formado por dois elementos: um paramétrico e ou
nao-paramétrico

V Flexibilidade

fro

V Permite incorporacdo de covariaveis dependentes| do

tempo
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Modelos em Andalise de
Sobrevivéncia

Distribuicdes m

- Adotadas para se ajustar a distribuicdo do
tempo de sobrevivéncia T:
v Exponencial
v Weibull
v Log-normal
V Log-logistica
Vv Etc.
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Distribuicdo Exponencial m

. Densidade: f(t) = aexp{—at}
Vt>0ea>0

« Funcéo de sobrevivéncs(t) = exp{—at}

- Parametro:

Vva: representa a queda da funcdo de
sobrevivéncia ao longo do tempo
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- Funcao de risco: m

A(t) = aexp{—at}

v Constante e iguala
« Funcéo de risco acumulado
A(t) =—1InS(t) = at
v E uma funcéo linear no tempo

exp{—at}
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\ Exponencial — Forma tipica das funcdes

M)

i)

Densidade Sobrevivéncia m

Funcao de risco
\ Paralela ao eixo do tempo

Quanto maior o risca:
| v Mais rapidamente decaf a
sobrevivéncia
\' Maior a inclinagéo da refa
do risco acumulado

S
08

04

00

Risco Risco Acumulado

12

Alt)

04 08

14

- Exponencial — Média e mediana: m
1 In(2)
E[T] = — bined =
(1= 0=
v Tempo de sobrevivéncia é assimétrico
- Tempo mediano € mais usual que tempo médio
V t0a< E[T], para qualquer valor de

V E[T] e t,,.4S80 inversamente proporcionais ao risco

16
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- Exponencial — Esperanca e Variancia: m

1

T =~
B[T] = —
1
Var[T]:E

- Funcéo quantilica: F(ty)=p, 0<p<1
1 —exp{—at,} =p
_ In(1-p)

p =
P o

- Mediana: Lo = ~In(1-0,5) In(2)

V F(t,e) = 0,5 “ “

15
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Exemplo m

- Sobrevivéncia ao diagnostico de Aids
v Coorte completa entre 1986 e 2000
- Obitos: 90
- Censuras: 103
v Modelagem:

- Tempo entre diagnostico de Aids e a morte segue u
distribuicdo exponencial
= Estimativa:a = 0,000497

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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. Encerramento de acompanhamento: t = 3. ias v Coorte de Aids — Modelo paramétrico eXpO”e

Vv Espera-se que cerca de 20% dos pacientes gdinda
estejam vivos

v Sobrevivéncia tedrica adotada — Exponencial:

5.(3500) = exp{—(0,000497)(1500)} = 0, 17561
— Sobrevivéncia teérica tende a zero

- (Aconteceria se tempo de estudo se prolongasse até| que
todos os pacientes fossem acompanhados até o 6bito)

- Funcéo de risco é constante: |
)\(t) = 0,000497 u‘ su‘u w‘uu 15‘00 20‘00 za‘uu 30‘00 35L]0

Tempo médio de sobrevivéncig:

10
L

\

E[T] =

— 92012 dias
o 0,000497 s

0g

08

Tempo mediano de sobrevivéngia:

In(2) In(2) .
bned = = = 1.394 dias
4= 0 T 0,000497 e

St

04
1

Sobrevivéncia ao tempo médio
S(E[T]) = exp—1=0,3679

02
I

Tempo SEMPRE!!! (qualquer exponencifl)
. L m Distribuicdo de Weibull m
- Exponencial — Comentarios:
Vv Simplifica a modelagem . Densidade: f(t) =~va " exp{—(at)?}
- E expressa por um dnico parametro Jt>0 o ey>0
v Suposicdo de risco constante é pouco plausivel|na ) Coa . B .
maioria dos fendmenos da satide - Func&o de sobrevivénciiS(t) = exp{—(a?)"}
- Diz-se que a distribuicdo ndo tem memoria - Parametros:
v Pode ser uma aproximacéo valida quando o tempg de V a: parametro de escala
acompanhamento € curto o suficiente para |se (mesma unidade de t)
considerar constante o risco no periodo Vy: parametro de forma
- Risco de acidentes domésticos em criangas de 4 a 6 angs (adimensional)
v Utilizada em alguns estudos de tempos de vida e pm . A exponencial ¢ uma caso especial da Weibull
remisséo de doencgas crbnicas e infecciosas (=1)
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« Funcdo derisco: A(t) =na?t7! m
v Funcéo poténcia
v Risco ndo é constante ao longo do tempo
- A funcéo de risco € mon6tona
Vv Parametro de forma da funcéo de risco

- Modela a variagéo do risco no tempo
« y< 1: fungédo de risco decresce

- y> 1: fungédo de risco cresce

- y=1: fungédo de risco constante

« Funcao de risco acumuladA(t) = —In S(t) = (at)?

23
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1=}

1=}

- Exponencial — Esperanca e Variancia: m

E[T] ér (1 + %)

vtr) = [ (143) =12 (145))

« Funcéo quantilici

RS
F(k):/ 2Fle % dn
0

F(t,)=p, 0<p<1
1 —exp{—(at,)"} =p
_ [—In(1 fp)]l/'y

tp
! o

[~In(1-0,5)]" _ [In(2)]*

- Mediana:
V F(thed = 0,5

t?ﬂ(ﬂd =

25
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- Weibull — Forma tipica das funcdes
Densidade Sobrevivéncia
E Flexibilidade de forma
g ° da distribuicdo
it Parametro de formga
001 2 3 4 5 o 1 2 3 s+ s * Y <1l fungéo de risc
decresce
Tempo Tempo
e y > 1. funcdo de risc|
Risco Risco Acumulado cresce
- * y = 1: funcéo de risc
" constante
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Tempo Tempo
24
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Weibull — Comentérios m

. Para a maioria dos fenbmenos de saude

V E plausivel supor que o risco ndo é constante
no tempo

- Fungcdo mais utilizada na modelagem
paramétrica em saude
« Muito flexivel

Vv O parametroy modela a variagéo do risco no
tempo
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. Densidade/® = ﬁ exp {_% (ln()%)}

. Funcao de sobrevivénci() = ® ( -

- Parametros:

Distribuicdo Lognormal m
Vt>0,-0o<pu<woec>0
—In(¢t) +;¢>

Vv @: funcdo de distribuicido acumulada da normpgl
padréao

Vv O logaritmo dos dados de uma lognormal tém
distribuigcdo normal.

30
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it)

M)

Densidade

- Lognormal — Forma tipica das funcdes m
Sobrevivéncia

04

N TR T T N

0.0

— u=0eg=15
--- u=0eg= i
u=0 ¢ =0

Comportamento  da
fungéo de risco:

- » Crescem, atingem um
T T T valor méaximo e

S

04
I N Y

0.0

e gz a e depois decrescem
Tempo Tempo
Risco Risco Acumulado

00 05 10 15 20
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« Funcao de risco:

V A funcdo de risco ndo é monétona como as
distribuicdo de Weibull

- Funcéo de risco acumulado:
A(t) = —1InS(t)

o ()
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- Lognormal — Esperanca e Variancia: m

2
BIT] = exp {“ i %}
Var[T] = exp {2p + ¢} (exp{o®} — 1)

F(t,)=p, 0<p<1

« Funcéo quantilica:
P{Tr<t,}=p

V z,: 100p% percenti

da normal padréo p{In(7) < In(,)} = ® (W)

t, = exp{p+ zp0}

- Mediana: t,eq = exp{p}
v F(thed = 0,5
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Lognormal — Comentérios m

- Muito utilizada para caracterizar tempo de
vida de individuos
v Tempo de vida de pacientes com leucemia
« In(T) ~ N(4, 0?)
Vi: média do logaritmo do tempo de
sobrevivéncia

Vv o: desvio padrdo do logaritmo do tempo de
sobrevivéncia

36
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Estimacéo dos Parametros dos
Modelos

Estimacao de Parametros m

« Parametros do modelo devem ser
estimados a partir das observacoes
amostrais

Vv Determinacdo do modelo para responder as
perguntas de interesse

40
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Métodos de Estimacao m

- Método de Minimos Quadrados:

Vv Inadequado para estudo de tempo de
sobrevida

Vv Censura ndo é incorporada no processo de
estimacao

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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- Método de Maxima Verossimilhanca: m
v Opcéo apropriada para dados censurados
V Incorpora a censura
v Relativamente simples de ser entendido

vV Possui boas propriedades para grandes
amostras

42
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Método da Maxima Verossimilhanca m

Exemplo de Motivagao:

v Dados oriundos de populagédo binomial com
parametros 10 eyp
po: constante e desconhecido
Funcéo de probabilidade de X:

10\ .
faim) =P(x =) = (1)1 = 0
Observa-se X =3

v Objetivo:

- Basear-se no dado disponivel para estimar o valor
verdadeiro do parametro

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

- Considerandop= Y. (p, € desconhecid

V Probabilidade de gerar o dado que realm
observamos (X = 3) é:
P(X =3) = f(3;0,5) = (1;]) (0,5)%(0,5)" ~ 0,117

- Podemos calcular esta probabilidade sob a
condicdo quep=p, 0<p<1

13 = ()P - pe o

Vv L(.) € denominada funcéo de verossimilhanca.

45
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Verossimilhanga

Principio da Maxima Verossimilhanca m

0.05 0.10 015 020 025
L

0.00

Usamos como nossa estimativa de @
valor de p que fak(p; 3) o maior possivel

|

Toma-se o valor do parametr
que torna mais provavel o da
observado

1

P(X =3) = f(3:0,3) = (T) (0,3)%(0,7)7 =~ 0,267

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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Funcao de Log-Verossimilhanca m

A funcéo log é crescente

V Valor de p que maximizalL(p; 3) € o0 mesmo
gue maximiza lod-(p; 3)

Vv Em geral, é conveniente maximizar lagp;
3) ao invés dé.(p; 3)

v No exemplo, a funcéo de log-verossimilhanca
é definida como:

1(p;3) ©n L(p:3)

=3lnp+ Tlog(l —p) +In (130)

47
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Log-verossimilhanga
1
L

00 02 04 086 08 1.0

P

I(p;3) =3Inp+ Tln(l —p) +1n (130)

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

Log-verossimilhanga

Vv Pode-se calcular o ponto maximo da fungﬂ
- ponto no dominio em que a derivada é zero

49
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- Estimativa é determinada pelo valor dem

Vv Se tivéssemos observado X = k, teriamos a
estimativa

« No exemplo:
v Estimador de maxima verossimilhanca é:

X
=10

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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Méaxima Verossimilhanca — m Funcéo de Verossimilhanca — m
Procedimento de Estimacao Definicéo
- Baseado nos resultados observados, entrg - Suponha T uma variavel aleatéria com
todas as distribuicbes definidas pelos distribuicdo de probabilidades f(6), em
possiveis valores de seus parametros, qua gueB é um Unico parametro desconhecido.
é aquela com maior probabilidade de ter vV Sejam 1, t,, ..., t, 0s valores observados de
gerado tal amostra? uma certa populacdo de interesse.
V A funcéo de verossimilhanca avalia o quanto VA funcdo de verossimilhanca par@ é
os dados apoiam, concordam ou suportam expressa por: e ;
cada valor possivel do parametro a ser L t1, 1, tn) = f’ftl’a)f(t!'e)"'f(t”'g)
estimado = [ 7.0
i=1
Estimador de Maxima o .
. Exemplo — Distribuicdo de Bernoulli
Verossimilhanca
- O estimador de maxima verossimilhanca « Seja X uma variavel aleatdria de Bernoulli
(EMV) de 6 é o valor® que maximiza a Vv Funcéo de probabilidade:
funcéo de verossimilhanga(t) . T 2 =0.1
L(F}; t) = max L(6;t) P 0 , caso contrario
12
v Valor de ® que maximiza a probabilidade da p € o parametro desconhecido a ser estimado

amostra observada ocorrer.

v No caso discreto, 0 EMV é um estimador que
maximiza a probabilidade de ocorréncia dos
valores da amostra

53 54
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- Funcdo de verossimilhanca da amostram
L(psx) = p™ (1 —p)' = "p™ (1 = p)! =72 p™ (1 — p)' =
= p:zl,(l — p)Zim (i)

= pZi‘—l i1 — p)n—E?'—l Ti

« Funcao de log-verossimilhanca

n

I(p;x) = Z x;In(p) + (u - Z.L?) In(1 —p)
i=1

i=1

55
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Log-verossimilhanga

-5 <14 13

8 -7 -1

<20 19

Exemplo

- Bernoulli com parametro p desconheciom
v Duas amostras de n= 20 C(% 2

xr; = 8 T; = 11
-

i=1
/‘_ﬁi ’, . - .
1 // \\ Pontos de maxima verossimilhan
1/ \\ correspondentes a proporcao de|
1 \ sucessos de cada amostra
4 \ 8
1. p1 = 20 = 0,40
n=20
1 R 11
] = i P2 =55 = 0.5
02 03 04 05 06 07

57
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- Estimativa de maxima verossimilhangam

amostrax:
2 iz i

n

p=

- Estimador de maxima verossimilhanca
para amostras de Bernoulli
v Proporcéo de sucessos na amostra

p=X

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

Log-verossimilhanga

20 20
Vv Duas amostras de n=40 ¢®_zi =16 > x; = sz
i=1

i=1

Pontos de maxima verossimilhar]
correspondentes a proporgéo de|
sucessos de cada amostra

4 .16
P —4—0—0,40
1 22
pa = — = 0,55
| P2 10 29

— 16 sucessos
- s 22 SUCesS0s

T T T T T T
02 03 0.4 05 06 07
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Log-verossimilhanga

%9 ] T

e P " \\

7 / \ § &

£ N | E .

. \ | £ ¢

71 R

2 / n=20 g n= 4

‘ — Bsucessos — 16 sucessos

g - 11 sucessos ﬂ 22 sucessos
02 03 04 05 06 07 02 03 04 05 06 07

P P

V As curvas crescem (decrescem) majs

acentuadamente nas proximidades dos pontos

maximo na amostra maior (n = 40)

- Variancia do EMV é menor para amostras maiores)

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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Funcao de Verossimilhanca

. Dados ndo censurados:

v Contribuicéo de cada observacgao:
- Funcgéo de densidade de probabilidade
v Funcédo de verossimilhanca:
L(B:ty.t. .. tn) o< ] £(t:.0)
i€

O: conjunto das observacdes de desfecho

Anglise de Sobrevivéncia - 2017
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de

Exemplo m

- Amostra para estimar prevaléncia de
hipertenséo

v 10% dos individuos da amostra sio
hipertensos

v E muita baixa a plausibilidade de a proporgéo
de hipertensos na populagéo ser 90%

Vv Quanto mais préximo de 10% maior a
verossimilhanca
- Maxima verossimilhanca

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

- Dados censurados a direita: m

v Contribuicdo de cada observacéo:

- Informa que o tempo de sobrevida é maior que o
tempo observado

- Contribuicdo para 1) é sua fungdo de
sobrevivéncia

(ndo é sua funcéo de densidade!)
v Funcédo de verossimilhanca:
L) o< [T f(ta,0) [T S(t:,0)
€0 ieD
O: conjunto das observagdes de desfecho

D: conjunto das observag@es que sofreram censura a
direita

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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- Dados censurados a esquerda: m

v Contribuicédo de cada observacgéo:

- Sabemos somente que o tempo de sobrevivéncia é
menor que o tempo observado

- Contribuicdo para 1) é sua funcdo de
distribuicdo acumulada:
F(t; 8) =1 - S(;0)
v Funcéo de verossimilhanca:
L) < [[ £t.0) [T St.0) T] (1 — S(5::0)]
i€0 i€D i€E
O: conjunto das observacdes de desfecho
E: conjunto observagBes com censura a esquerda
D: conjunto das observag6es com censura a direita

65
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Truncamentos m

- S&0 usadas probabilidades condicionais na
construcao da verossimilhanca

vV Probabilidade de observacdo de um evento
esta condicionada a probabilidade do
individuo ser incluido no estudo
- Probabilidade de inclusdo no estudo de individuos

com tempo de sobrevivéncia muito pequeno é
menor do que a de individuos com tempo de
sobrevivéncia grande

- Janela temporal do estudo:
V(te o)

67
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. Dados com censura intervalar: m

v Contribuicédo de cada observacgéo:

- Sabemos que o tempo de sobrevivéncia esta
dentro de um intervalo entreé t".

- Contribuicdo para 1) € a probabilidade de
ocorréncia de desfecho nesse intervalo de tempo:
S(t~ 8) - S(t; 6)
v Funcéo de verossimilhanca:
L) x [ £t 0) [T Stt.0) [T 1 - Stes 0 [] [Stt:0) - (¢7:0)]
icO icD ick icl
O: conjunto das observacdes de desfecho
D: conjunto das observag¢des com censura a direita
E: conjunto observacgdes com censura a esquerda
I: conjunto das observages com censura intervalar

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

- Truncamentos a esquerda: m

Vv Probabilidade de o evento ocorrer
condicionado ao fato de o individuo ter
sobrevivido ao estudo

V Contribuicdo de individuo para a

verossimilhanca e ponderada pela
sobrevivéncia no inicio do estudo

f(#)
S(te)

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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- Truncamentos a direita: m

v Contribuicdo individual para a
verossimilhanca é ponderada pela
probabilidade acumulada de ocorréncia do
evento

i)
1- S(f-,_)

69
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Estimadores de Maxima m
Verossimilhanca — Dados Censurados

- Forma geral da verossimilhanca

v considerados 0s mecanismos de censura a
direita:L(6) = [ f(t:.0) [] S(t:.0)

i€O ieD

\/ n
ML) = [0 560
i=1

V Estimadores de maxima verossimilhanca sdo
os valores deb que maximizam L) ou,
equivalentemente, @] = In(L(8)).

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

V Estimadores de maxima verossimilhanga@
encontrados resolvendo-se o0 sistema de
equacoes

(o) aue)
v = a0~ o8

Vv A funcdo de verossimilhanca pode também

ser expressa em termos da fungéo de risco:

n

L(0) = [ [IA, 0)]% S(t:,0)

i=1

71
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Distribuicdo Exponencial m
v Suponha uma amostra de n itens de uma

populagdo exponencial, em que<rn séo
desfechos e os demais (r — n) sdo censuras

L(a) = [T1f (i, @)l [S(ti, )]~
i=1
= H[(t exl){—rtt,j}]fif [Cxp{—at,-}]l‘&]

n
- H(u)’y' exp{—at;}
i=1
= aZi=1 % exp{—ayr, 1}

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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v Funcéo da log-verossimilhanca:
I(a) =In (OEL]J, exp{—aynL, :})

n n
= Z 0;In(ar) — a Zti
i=1 =1

v Estimador de maxima verossimilhanca:

M) Y 6 Zf M) _ 4 s
da a i da R S
i=1 i=1 "t
n
I Z t; & total desfechos
a O ) tempo total sob teste

Se ndo h b . n 1

e nao houver censuras &= —=n 5 — =

YitioT

Anglise de Sobrevivéncia - 2017
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Exemplo m

- Sobrevivéncia ao diagnostico de Aids
Vv Pacientes com tempo de observacdo menor
que 90 dias
- Obitos: 15
- Censuras: 6
v Suposicéo:
- Tempo entre diagndstico de Aids e a morte segue
uma distribuicdo exponencial

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

- Estimacéo do parametooda exponencial:

total de desfechos 15
Y= = =0,0148
“ Sk 1012~

v Taxa de mortalidade por pessoa-tempo
- 0,015 morte por pessoa-més
- 17,8 mortes por 100 pessoas/ano

- Tempo médio de sobrevivéncia:

- 1
E[T] = — = 67,5 meses
&

Anglise de Sobrevivéncia - 2017
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« Funcao de Sobrevivéncia estimada m
S.(t) = exp{—at} = exp{0, 0148t}

- Estimativa da probabilidade de um
paciente estar vivo depois de 16 dias do
diagnostico de Aids
Vv Paramétrica — Exponencial:

Se(16) = exp{—(0,0148)(16)} = 0,7891
v N&o Paramétrica — Kaplan-Meier
S M(16) = 0,9524
V As estimativas séo bastante diferentes

- A suposicdo de distribuicdo exponencial €
adequada aos dados?

76
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Y

- Estimativas paramétrica e ndo parameét

Sit)

ii
Il

- Exponencial esta afastad

dos dados?

« Ela é adequada a situacaop
Risco constante?

. As distribuicbes  de

Weibull ou Lognormal

seriam mais préximas dog

dados?
« Como estimar seus
o | — Kepmnareer parametros?
= === Exponencial
T T T T . i A )
N M © 50 a0 O risco é constante”

Tempo

77
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Modelos Paramétricos de Regressao m

- Parametrizacdo dos modelos Weibull no
R:
Vv Na presenca de covariaveis, os parametros de

regressa@ ficam com o sinal inverso ao que
aparece na saida do pacote

79
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Modelos Paramétricos de m

Sobrevivéncia

- Parametrizacdo dos modelos no R

v Exponencial:
- Parametrai: o = exp{—Intercept}

v Weibull:
- Pardmetr@: o = exp{—Intercept}
~ Parametry: 5 _ !

Y
scale

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

v Modelo Exponencial:

> £ Exponencial
>

> scbrev.e<-survreg(Surv(tempo, status)~l,data = ipec90, dist="exponential')

> sobrev.e

= Surv(tempo, status) ~ 1, data = ipec50, dist = "exponential")

Zoglik (intercept only)= -78.2

v Estimacéo parametro:

> alfa.exp<-exp(-sobrev.e$cosfficients[1]) #(na forma alpha t)

V Sobrevivéncia estimades, () = exp{—0,01482¢}

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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Outras DistribuicGes m

« Tempos de sobrevivéncia com distribuicéo
de Weibull ou Lognormal:
Vv Construcdo da verossimilhanca é feita da
mesma forma
(substitui-se funcdes de densidade e sobrevivéncia)

VvV Equagbes ndo podem ser resolvidas

analiticamente
v Necesséario utilizar métodos iterativos de
solugéo

- Por exemplo, método de Newton-Raphson

83
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b sobrev.u<-survreg(Suzv(tempo, status)~l,data = ipecdl, dist='weibull')

v Modelo Weibull: m

> scbrev.w

V Saida:

5156146
Loglik (model)= -74.4 Loglik({intercept only)= -74.4

n= 21

v Estimacéo parametro:

> alfa.weib<-exp(-scbrev.wScoefficient=[1])

> gama.weib<-1/scbrev.wSscale
> cbind(gama.w

{Intexcept 1.939433 0.0

V Sobrevivéncia estimads, (1) = exp {—(0,01564¢)1 %594}

84
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sobrev.ln <- survreg(Surv(tempo, status)~1,data = ipec90, dist="lognomm')

socbrev.ln

Vv Saida:

sobrev.ln

v

eg(formula = Surv(tempo, status) ~ 1, data = ipec®), dist = "lognom")
ients:

(Intercept)
3.8983372

iScale= 0.6425924

Lo k(model)= -73.8 Loglik(intercept only)= -73.8

V Estimacéo parametro:

> mi.ln <- sobrev.lnScoefficients[1]

Vv Sobrevivéncia estimadeg, ;) — ¢ {_]"E{)ﬁ]iﬁ”g“‘]

85
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v Modelo Log-normal: m
P § Lognormal

 Curva de Sobrevivéncia M
V Estimativas paramétricas e ndo paramétri

sy

- Exponencial esta afastad
dos dados

Weibull e Lognormal
estdo mais proximas

e Weibull se afasta para
tempos de sobrevivéncial
mais longos

— Kaplandeier
- - Exponencial
- Weibull
- "= Lognormal

0.0

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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« Funcao de Risco m

v Modelos Weibull e Lognormal

Risco

. Qual das funcdes de riscq

representam o problema .
s adequadaments Intervalos de Confianca e Testes

. Que critérios adotar parg de Hipéteses
escolher o modelo?

)
003

002
1

001
1

— Weibull
-=+ Lognormal
T

0.00

T T T T
0 20 40 60 80

Tempo

87
Andlise de Sobrevivéncia - 2017

Intervalos de Confianca m VIntervalo aproximado de (1 — a)100% @
confianca par@: A
0+ 2, /2 ep(f)

L] 3 i i AN
Construcéo de intervalos de confianca para _ ep@): erro padréo d&:

parametros e quantidades de interesse
Vv Método de méaxima verossimilhancga.
« Distribuicdo assintética do EMG:
Vv Para grandes amostras:
0 %S N(0, Var(f)
v Var(®): variancia de:
- Em geral, depende d&

89 91
Anglise de Sobrevivéncia - 2017 Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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Testes de Hipoteses m

- Seja um modelo com vetor de parametros
0 =(01,0o,....0,)
V Deseja-se testar hipéteses relacionadas a estd
vetor ou a algum de seus subconjuntos
- Testes utilizados:
V Teste da Razdo de Verossimilhancas
V Teste de Wald
V Teste Escore

9
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Teste da Razé&o de Verossimilhangas m

- Compara os valores da log-verossimilhanci

maximizada sem restricdo e sop H

V Hipétese:
- Hy: 6=6,.
V Estatistica de tes!

L(# : .
RV =2In [ L((;))] =2 [lu L(#) — L(QU)‘
= 2[(0) — 1(6o)]
V Distribui¢do amostralRV = x?,

- gl: diferenca entre o numero de parametros nag
especificados em & H,

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

1=

Teste de Wald m

- Baseado na distribuicdo assintoticabde
v Em geral, usado para testar hipoteses relativas
a um unico parametrs,.
V Hipétese:
- Hy: 6=6,. o
Vv Estatistica de testeW = (—S{% R y?

- ou, equivalentements
—t 93
0 N(0,1)

9
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Escolha do Modelo
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Escolha do Modelo Probabilistico m

- Especificagdo do modelo
VE de extrema importancia na anélise
paramétrica de dados de tempo de

sobrevivéncia
- Em muitas situacoes:
Vv N&o ha evidéncias de testes anteriores de que
um modelo se ajusta bem aos dados
Vv Solucédo para essas situacées € basicamentg
empirica

100
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- Proposta empirica: m

v Ajustar modelos probabilisticos

- Comparacao entre valores estimados e observados
para decidir qual deles “melhor explica os dados
amostrais”

V Técnicas gréficas:

- Forma simples e eficiente para selecionar o
“melhor” modelo para ser usado por um conjunto
de dados

- Ferramenta exploratéria para escolha de
distribui¢cbes candidatas

V Teste de hipéteses:
- Pode ser usado teste de hipéteses para modelos

encaixados
101
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Métodos Graficos m

1. Comparagédo do modelo proposto com o
estimador de Kaplan-Meier:

V Ajuste do modelo proposto aos dados

Vv Obtencdo da estimativa de Kaplan-Meier

Vv Comparacdo grafica da funcdo de
sobrevivéncia do modelo paramétrico

Vv Quanto mais préximo o modelo paramétrico
estiver da curva do Kaplan-Meier, melhor o

modelo

102
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- Comparagao das curvas de sobrevivém
V Estimativas paramétricas e ndo paramétri

Sy

- Exponencial esta afastada
dos dados

« Weibull e Lognormal
estdo mais proximas

e Weibull se afasta para
tempos de sobrevivéncial

mais longos

— Kaplandi eier
- Exponencial
-« Weioul

- "= Lognormal

T

0.0

] 20 40 60 80
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- Comparacao entre os valores estimados m
v (SKmv Sparamétricg

Exponencial Weibull Lognormal

51y Exponencial
S0 Weibull
50) Lognormol

104
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- Comentarios: m

v Modelo exponencial parece néo ser adequado
aos dados:
(Curva encontra-se um tanto afastada dayet)
Vv Modelo de Weibull ou log-normal
possivelmente é adequado aos dados
(acompanham mais de perto a rgtax)

105
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- Comparacdo do modelo proposto co !!!
estimador de Nelson-Aalen:
V Ajuste do modelo proposto aos dados

v Obtencéo da estimativa de Nelson-Aalen para
a funcao de risco acumulado

VvV Comparacdo grafica das funcdes de
sobrevivéncia ou de risco acumulado obtidas

V Gréficos envolvendo funcdo de sobrevivéncia

ou a funcao de risco acumulado séo Uteis para
discriminar modelos

106
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Funcao de risco acumulado: m
A(t) = —In[S(?)]
v Modelo exponencial:
A(t) = at
v Modelo de Weibull:
A(t) = (at)?
v Modelo Lognormal:

)

107
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2. Linearizagéo da funcao de sobrevivénm

V Ideia bésica:

- Construcao de graficos que sejam
aproximadamente lineares caso 0 modelo
proposto seja apropriado

- ViolagBes da linearidade podem ser verificadas
visualmente

V Utiliza-se grafico de transformacdo de
linearizacao

109
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- Linearizagao do modelo exponencial m
S(t) = exp{—at}
—In[S(t)] = at
V Gréfico de-mlSxn] vs. tempo deve ser

aproximadamente linear se o modelo for
adequado

110
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- Linearizacao do modelo de Weibull m
S(t) = exp{(at)”}
—InS(t) = (at)”
In[—In[S(t)]] = vIn(e) + vIn(t)

V gréfico de m[-m[Sxy)] Vs. tempo deve ser
aproximadamente linear, se o modelo for
adequado

Vv Indicacéo a favor do modelo exponencial

- Se além de linear o grafico passar pela origem e
tiver inclinagdo igual a 1.

111
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- Linearizagao do modelo Lognormal m

S(t) = ® (%H’")
v (0] = 0

V gréfico de ¢-'[3x,] vs. In(tempo) deve ser
aproximadamente linear, se o modelo for
adequado
— Interceptopw/o
- Inclinagéo: 16

112
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- Gréficos linearizados da sobrevivéncia m
Vv Modelos exponencial, Weibull e lognormal

Exponencial Weibull Lognomal

ba{S0)

oot loa(SA))
@ (s

(1]

13

- Comentarios: m

vV Modelos de Weibull e Log-normal néo
mostram afastamentos marcantes de uma reta

v Observa-se desvio para modelo Exponencial

Vv N&ao ha discriminacdo entre os modelos de
Weibull e Lognormal

- Principal razdo pode ser tamanho amostral
pequeno

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

Andlise Grafica — Comentarios m

- Avaliacdo da qualidade de ajuste do
modelo
Vv Andlises gréficas sdo mais indicadas que
testes formais de qualidade global de ajuste
V Testes formais
- Para amostras pequenas: tendem a ter baixo poder
- Para amostras grandes: tendem a rejeitar o modelo
Vv Se nenhum desses modelos for adequado

- Podem ser necesséarios modelos mais flexiveis
envolvendo mais de dois parametros
= Ex.: gama generalizada

115
Anglise de Sobrevivéncia - 2017

« Usar métodos graficos para descﬂ
modelos claramente inadequados

V Gréficos ndo discriminam modelos, mas
indicam que eles s&o igualmente bons
- Tamanho amostral pequeno ou pequena
guantidade de desfechos
V Ajustes razoaveis de diferentes modelos para
0 mesmo conjunto de dados
- Em especial, nos intervalos de tempo que
concentram maior namero de observagfes
- Apresentam  resultados  semelhantes  das
guantidade de interesse

116
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Vv Presenca de componente subjetivo m
interpretacéo de técnicas graficas
- Conclusdes podem diferir para diferentes analistas
« Analise de residuos é mais adequada parg
demonstrar que um modelo paramétrico é
melhor

Anglise de Sobrevivéncia - 2017

Comparacéo de Modelos — Teste de m
Hipoteses

Outra maneira de discriminar modelos

V Hipéteses
- Hy: modelo de interesse é adequado
- H,: modelo de interesse néo é adequado
- Comparacéo de modelos encaixados:
vV Modelo com maior nimero de parametros
contém todos os parametros do modelo menor

V Identificar um modelo generalizado tal que
modelo de interesse seja seu caso particular

118
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- Ajustes para realizar o teste: (@

v Obtencdo da log-verossimilhanca do mo
generalizado (modelo maior):

1(8g) = In[L(6g)]
Vv Obtencdo da log-verossimilhanca do modelo
de interesse (modelo menor):

1(8) = In[L(By)]
- Estatistica de teste:
v Raz&o de verossimilhangaRV = 2 [l(@};) — 1(0ar)
V Distribuicdo amostral:

RV ~ x,
- gl: diferenca entre quantidade de parédmetros dos
dois modelos 119
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. Comparagdo modelos m

v Weibull (maior) vs. Exponencial(menor)

V Logaritmos da verossimilhang, ;5757
sobrev.wSloglik[2]

v Razdo de Verossimilhangas: 7:. - e
RV =2 [I(é(;) - f(éﬂ)]) = 2[78, 1745 — 74,3942] = 7, 5642

Vv p-valor: p {2 > 7,5642} = 0,0059

sg(7.5642, 1)

> 1
[1] ¢ 53908

- Rejeita-se if modelo exponencial é adequado
» Conducéo do teste — comanaova :

> anova (sobrev.e, sobrev.w)

Terms Resi

Df -2*LL Test Df Deviance Pr(>Chi)

1 1 20 156.34%0 NE NE NA

2 1 19 143.7843 = ll 7.564177 0.005953983 |

Vv Resultado indica inadequacdo do modelo
exponencial

120
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- No contexto de Analise de Sobrevivén
teste da razédo de verossimilhancas & em
geral utilizado com a distribuicdo gama
generalizada.

Vv Apresenta 0os modelos exponencial, de
Weibull, lognormal e gama como modelos
encaixados

- Para ajuste do modelo gama generalizado:
> library(flexsurv)

> flexsurvreg(formula, data,
dist="gengamma’)

121
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- No exemplo: m
v Ajuste do modelo gama generalizado

(3 parametros)

> library (flexsurv

> sobrev.gama<-flexsurvreq(Surv(tempo, status)~1,data = ipec%0,dist='gengamma’')
> scbrev.gama

Call:

flexsurvreg(formula = Surv(tempo, status) ~ 1, data = ipecSo, dist =
"'gengamma)

Estimates:

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

122

b scbrev.gamaSloglik

- Logaritmos das verossimilhancas: m

[1] -73.8024
P scbrev.e$loglik(2]
[1] as
$loglik[2]

242
v.1nSloglik([2]

- Teste da Razao das Verossimilhancas

1(8) Razéo | GL p—valor|
Gama generalizada —73,80 e ‘
Exponencial —78,17 2(78,17-73,80)=8,74 | 2 0,01
Weibull 74,39 2(74,39-73,80)=1,18 |1 0,277
Log-normal -73,84 2(73,84-73,80)=0/08 | 1 0,777

Vv Resultados indicam adequacédo dos modelos
de Weibull e Log-normal

123
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- Importante: m

Vv No R, a fungcdoanova nao funciona com objeto

flexsurvreg

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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AIC — Akaike Information Criterion m

- Medida de qualidade relativa de um
modelo estatistico para um conjunto de

dados
V Estimativa da informacéo perdida ao se usar
um modelo para representar o processo de
geracao dos dados
Vv Considera o ‘trade-off’ entre a bondade do
ajuste e a complexidade do modelo
v Néo informa nada no sentido absoluto

- O AIC néo informa nada se todos os modelos
candidatos ndo se ajustarem bem aos dados

125
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« Critério de Informacao de Akaike: m
AIC =2 [p - x(éﬁ,)}
V Correcéo para amostras finitas
AIC, = AIC + 2222
V Decisao:
- Prefere-se o modelo com o menor valor de AIC

v No exemplo

Modelo 1(0) AIC
Gama generalizada —73,80 2[3 - (-73,80)] = 158,6
Exponencial —78,17 2[1—(-78,17)] = 158|3
Weibull —74,39 2[2 - (-74,39)] = 152,8
Log-normal -73,84 2[2-(-73,84)] = 1517

126
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- Comentarios: g
v Recomenda-se usar o AIC para seleci

modelos quando o nimero de observacdes
(n) é maior que pelo menos 40 vezes o
ndmero de parametros (p)
— (Burham e Anderson, 2002)

VO AICc é recomendado para pequenas
amostras e respostas com distribuicdo normal

- Aumenta consideravelmente a probabilidade de
escolha do modelo adequado. (Davison, 2001)

- Deve-se considerar arriscado usar para
distribuicdes ndo normais um critério que foi
desenvolvido para distribuicdo normal

127
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Modelos Paramétricos de m
Sobrevivéncia

- Parametrizacdo dos modelos no R

Vv Exponencial:
_ Parameti = exp{—Intercept}

v Weibull:
- Parametrwx = exp{—Intercept}
- Parametrey, — 1
scale

129
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- Tempo (em meses): m
V3,5,6,7,8,9, 10, 10+, 12, 15, 15+, 18, 19,
20, 22, 25, 28, 30, 40, 45+

131
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Exemplo m

- Pacientes com cancer de bexiga

Vv Tempo de reincidéncia de pacientes com
cancer de bexiga submetidos a procedimento
cirdrgico com laser

V 20 pacientes

v Modelos analisados:
- Exponencial
— Weibull
- Log-normal

130
Andlise de Sobrevivéncia - 2017

- Carregamento dos dados: m

> library(survival)
> library(flexsurv)
>
> # Exemplo 3.1 - Céancer de Bexiga
>
>tempos <- ¢(3,5,6,7,8,9,10, 10, 12, 15, 15,
+ 40, 45)
>cens<- ¢(1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,0,1,1,1 ,1,1,1,1,1,0)
> sobrevida.cancer <- Surv(tempos, cens)
> class(sobrevida.cancer)
>
[1] "Surv"
> str(sobrevida.cancer)
Surv [1:20,1:2] 3 5 6 7 8 9 10 10+12 15 ..
- attr(*, "dimnames")=List of 2
.$NULL
.$:chr [1:2] "time" "status"
- attr(*, "type")= chr "right"

18, 19, 20, 22, 25, 28, 30,

132
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- Estimativas de maxima verossimilhang
v Modelo exponencial:

> (ajuste.e <- survreg(sobrevida.cancer ~ 1, dist ='ex ponential’))
Call:
survreg(formula = sobrevida.cancer ~ 1, dist = "expon ential")
Coefficients:
(Intercept)

3.016111

Scale fixed at 1

Loglik(model)=-68.3 Logli}(intercept only)= -68. 3
n=20 |

- Estimativas de maxima verossimilhang
v Modelo Weibull:

V Estimativa parametro:

> (ajuste.w <- survreg(sobrevida.cancer ~ 1, dist ='we ibull’))
Call:
survreg(formula = sobrevida.cancer ~ 1, dist = "weibu ")
Coefficients:
(Intercept)

3.060529

Scale= 0.647922

" — = (‘XD{—SU}
> (alfa.exp <- gxp(-ajuste.e$coefficients[1]))
(Intercept) = ex[){fia.ﬂlﬁlll}

0.04899135
= 0,04899135

Vv Sobrevivéncia estimadasS.(t) = exp{-0,04899¢}

Anglise de Sobrevivéncia - 2017

Loglik(model)=-66.1 Logli{(intercept only)= -66. 1
n=20
V Estimativa parametro: i = exp{—7i}
> # estimativa dos parametros = (‘xp{ -3, [)6(3529}
> alfa.weib <- exp(-ajuste.w$coefficients[1])
>gama.weib <- 1/ajuste.w$scale = 0,04686288
[>cbind(aa.web, gama.web) | A =1 /r}
alfa.weib gama.weib !
(Intercept) 0.04686288 1.543396 =1/0,647922
= 1, 543396
Andlise de & -2017

v Sobrevivéncia estimada: m
Su(t) = exp { —(0,04686t)-5133 )
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- Estimativas de maxima verossimilhanc
v Modelo Lognormal:

> (ajuste.In<-survreg(sobrevida.cancer~1,dist="logn orm’))
Call:
survreg(formula = sobrevida.cancer ~ 1, dist = "logno rm")
Coefficients:
(Intercept)

2.717176

Scale= 0.7648167

Loglik(model)=-65.7 Logli{(intercept only)= -65. 7
n=20

v Estimativa parametro:

> # estimativa dos parametros
>mi.ln<- ajuste.In$coefficients[1]

>sigma.ln <- ajuste.In$scale ﬂ =2.717176
[>comaimrm, sgma.m) | .
min  sigma.in o = 0,7648167

(Intercept) 2.717176 0.7648167

Anglise de Sobrevivéncia - 2017
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v Sobrevivéncia estimada: m
gfn(?‘) —$ {71113‘)7;42;172]

Anglise de Sobrevivéncia - 2017

- Estimativas da funcéo de sobrevivéncia: m

v Modelo exponencial: S.(t) = exp{-0,04899¢}
vV Modelo de Weibull: 5, (t) = exp {—(0,046861) 5133}

v Modelo Log-normal:  §,,(t) = @ [—*'"“)*2-7”2)

0,7648
- Valores estimados pata 10:
Vv Exponencial:  $.(t) = exp{—(0,04899)(10)} = 0,612
v Weibull: Su(t) = exp {—(0,04686 x 10)15533} = 0,732
v Log-normal:  Su(t)=® [%) =0,708

VvV Sdo bem préximas as estimativas obtidas pe
modelos de Weibull e Log-normal
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- Estimativas da funcéo de sobrevivéncia: m

v Modelo exponencial: S(t) = exp{-0,04899t}
vV Modelo de Weibull:  $,,(t) = exp { —(0,04686¢)"-7133 }

v Modelo Log-normal:  §,,(1) = @ [M)

0,7648
- Valores estimados pata 10:
Vv Exponencial:  $.(f) = exp{—(0,04899)(10)} = 0,612
v Weibull: Sw(t) = exp {—(0,04686 x 10)15133} = 0,732
Vv Log-normal:  Si(t) =@ [7""‘5'3;,1“”) = 0,708

Vv Sdo bem préximas as estimativas obtidas pe
modelos de Weibull e Log-normal
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- Comparagdao das  estimativas m
sobrevivéncia para o0s tempos de
reincidéncia:
Vv Estimador Kaplan-Meier e funcdo de

sobrevivéncia dos modelos exponencial,
Weibull e log-normal
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> # estimativa de Kaplan-Meier

> e.km <- survfit(sobrevida.cancer~1)

> tempo.km <- e.km$time

>s.km <- e.km$surv

> # esimativas modelos paramétricos

> s.e <- exp(-alfa.exp*tempo.km)

> s.w <- exp(-(alfa.weib*tempo.km)*gama.weib)
> s.n <- pnorm((-log(tempo.km)+ mi.In)/sigma.In)
>
>

- Comparacéo das sobrevivéncias: m

# comparacéo das estimativas
chind(tempo.km,s.km,s.e,s.w,s.In)

tempo.km s.km s.e s.w s.In
[1] 3 0.95000000 0.8633164 0.95274148 0.982 83934
2] 50.90000000 0.7827384 0.89897484 0.926 24322
3] 6 0.85000000 0.7453152 0.86839357 0.886 85752
[4] 7 0.80000000 0.7096812 0.83609525 0.843 37638
5] 80.75000000 0.6757509 0.80253272 0.797 81416
[6.] 9 0.70000000 0.6434428 0.76809812 0.751 69629
[7.] 10 0.65000000 0.6126794 0.73313414 0.706 11769
[8.] 12 0.59583333 0.5554947 0.66278292 0.619 31883
[9.] 150.54166667 0.4795676 0.55966698 0.504 75984
[10,] 18 0.48148148 0.4140186 0.46346069 0.41 042396
[11] 19 0.42129630 0.3942241 0.43345774 0.38 31769

Vv Estimativas Weibull e lognormal bem préximas

141

Anglise de Sobrevivéncia - 2017

S exponencaal

- Comparacdao gréfica: KM vs. modelos m

- Modelo exponencial parecq
nao ser adequado aos dado$
Vv Curva afastada da reta

« Modelos Weibull e
lognormal mais préximos dal
reta

) v acompanham mais de perto
1 ] o JJ retay = x

K Vv Indicagdo de que um desse$
. - N modelos possa ser adequad

S0 log-normal

(=]

aos dados

S0y Kaglan-tteser S0 Kaplan-taier S0) Kaplan-Meier
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- Escolha do modelo — Método Gréafico:

V Gréfico das estimativas da sobrevivé
obtidas pelo estimador de Kaplan-Meier vs.
estimativas das sobrevivéncias a partir dos
modelos paramétricos

> par(mfrow=c(1,3))
> # Exponencial

> plot(s.km, s.e, pch =16, ylim =range(c(0.0, 1)), xlim = range(c(0, 1)),

+xlab ="S(t): Kaplan-Meier", ylab="S(t): exponenci al")
>abline(0, 1, Ity =1)
> # Weibull

> plot(s.km, s.w, pch =16, ylim = range(c(0.0, 1)),
+xlab ="S(t): Kaplan-Meier", ylab="S(t): Weibull")
>abline(0, 1, Ity =1)

> # Log-normal

> plot(s.km, s.In, pch =16, ylim = range(c(0.0, 1)), xlim = range(c(0, 1)),
+xlab ="S(t): Kaplan-Meier", ylab = "S(t): log-norm al")

>abline(0, 1, Ity =1)

xlim = range(c(0, 1)),

142
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- Graficos linearizados dos modelos m
v Comandos

> par(mfrow=c(1,3))

>inv.km <- gnorm(s.km)

> plot(tempo.km, -log(s.km),pch=16,xlab="tempos",yl ab="-log(S(t))")

> plot(log(tempo.km),log(-log(s.km)),pch=16,xlab="1 og(tempos)",ylab="log(-
log(S(1))")

> plot(log(tempo.km),inv.km, pch=16 xlab="log(tempo
(SN

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

s)", ylab=expression(Phi*-1 *

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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Too(S{N)}

- Graficos linearizados dos modelos m

- Modelos exponencial e

1 - : 3 pode ser principal razdo dq

1 ::' : : ) entre os modelos de Weibul

Weibull ndo se afastam dg
o reta de forma marcante

el o v Exponencial apresenta desvio
: + Resultados anteriores sap
s " confirmados

« Tamanho amostral pequeng

ogl-log(S))
1

) ndo haver discriminagao

e lognormal

Anglise de Sobrevivéncia - 2017

- Curvas estimadas dos modelos vs. KM m

« Ambos modelos apresentam
ajustes satisfatorios

st

T T T T T T T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Tempos Tempos
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. Curvas estimados pelos modelos vs. Kl

v Comandos

par(mfrow=c(1,2))

plot(e.km, conf.int=F, xlab="Tempos", ylab="S(t)
lines(c(0,tempo.km),c(1,s.w), Ity=2)
legend(25,0.8,Ity=c(1,2),c("Kaplan-Meier", "Weib
plot(e.km, conf.int=F, xlab="Tempos", ylab="S(t)
lines(c(0,tempo.km),c(1,s.In), Ity=2)
legend(25,0.8,Ity=c(1,2),c("Kaplan-Meier", "Log-

VVVVVVYV

")

ull"),bty="n",cex=0.8)
")

normal“),bty="n",cex=0.8)

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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. Curvas estimadas dos modelos:

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

> plot(e.km, conf.int=F, xlab="Tempos", ylab="S(t)"
> lines(c(0,tempo.km),c(1,s.w), Ity=2)

> lines(c(0,tempo.km),c(1,s.In), Ity=3)

> lines(c(0,tempo.km),c(1,s.e), Ity=4)

> legend(25,0.8,Ity=c(1,2,3,4),c("Kaplan-Meier", "W
"Exponencial"), bty="n",cex=0.8)

)

eibull", "Log-normal",

s
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« Curvas Weibull e Lognormal
se afastam para maioreq
tempos
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- Teste da razao de verossimilhanca: m
vV Hy: modelo de interesse é adequado
Vv H;: modelo gama generalizada (3 parametros)
- modelo de interesse é caso particular

- Ajuste da gama generalizada:

> # Gama-generalizada
> ajuste.gama <- flexsurvreg(sobrevida.cancer ~ 1, dis t ='gengamma’)
> ajuste.gamasloglik

[1] -65.69074

Anglise de Sobrevivéncia - 2017

- Logaritmos da verossimilhanca: m

- Teste da Razé&o de Verossimilhancas

In(0) Razéo GLI p—valor|
Gama generalizada —65,69 >11phsc(41°2)
Exponencial —68,2f 2(68,27-65,69)=5,16 | 2  0,07"
Weibull -66,13 2(66,13-65,69)=0,88 |1 0,348
Log-normal —65,74 2(65,74-65,69)=0/10 | 1 0,752

Vv Resultados indicam adequacdo dos modelos
de Weibull e Log-normal
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- Teste da razdo de verossimilhancas: m

- Modelos de interesse:
v Exponencial, Weibull e log-normal
- Calculo manual

># TRV - manual

> modelos <- c("Exponencial”, "Weibull", "Log-normal ")
>loglik <- c(ajuste.gamasloglik, ajuste.e$loglik[2],

ajuste.w$loglik[2],

+ ajuste.In$loglik[2])

> LR <- -2*(loglik[-1] - loglik[1])

loe 3l ena) |H0 : modelo de interesse é adquado (0,)

>p.valor <- 1- pchisq(LR, g)

> data.frame(modelos, loglik[-1], LR, g, p.valor)
modelos loglik..1. LRg p.valor

1 Exponencial -68.27389 5.16630281 2 0.07553559

2 Weibull -66.13336 0.88523500 1 0.34677185

3 Log-normal -65.73990 0.09831756 1 0.75385805

RV = 2[l(6c) — (8] ~ x

- Resultados indicam a adequagdo dos modelos de
Weibull e lognormal aos dados

150
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- Teste da razdo de verossimilhancas: m
v Weibull e exponencial

> anova(ajuste.e, ajuste.w)

Terms Resid. Df -2*LL Test Df Deviance  Pr(>Chi)
11 19 136.5478 NA NA
2 1 18 132.2667 = 14.281068 0.03853 4 913

/

RV
v Modelo exponencial é rejeitado em relagdo ao
Weibull (geral)

152
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. Critério de Informacéo de Akaike: m » Critério de informac&o de Akaike m
AIC — 2 {p _ !(81\:)] v Calculo manual
~ . . > modelos <- c("Gama", "Exponencial”, "Weibull", "Lo g-normal)
\/ Corregao para amostras flnltas > \oglikt<; $fl(ajTz;)gama&loglik, ajuste.e$loglik[2], ajuste.wSloglik[2],
+ ajuste.In$loglh
AIC, = AIC + 242 Sol < ¢(3.12.2)
nepe >aic <- 2%(gl - loglik)
V Prefere-se o modelo com o menor valor de AIC > data frame(modelos, aic)
.\/ NO exemplo 1 Gamq :%37.3815
Modelo © AlC 3 Welbul 136.2667
4 Log-normal 135.4798
Gama generalizada —65,69 2[3 —(-65,69)] = 13,38 v Comandos
Exponencial -68,2f 2[1 - (-68,27)] = 138|54 > # comando _ _
> AIC <- c(ajuste.gama$AIC, extractAlC(ajuste.e)[2], extractAlC(ajuste.w)[2],
Weibull -66,13 2[2 - (-66,13)] = 136,26 :zgi:‘fcrﬁfe(;j]ﬁglg[ill)c)
Log-normal —65,74 2[2 - (-65,74)] = 135,48 L models s
- . 2 Exponencial 138.5478
v Confirmam o descarte do modelo exponencial 3 Weibull 136.2667
4 Log-normal 135.4798
Andlise de Sobrevivéncia - 2017 . Andlise de Sobrevivéncia - 2017 155

- Comentarios: m - Curvas de sobrevivéncia estimadas: m
v Recomenda-se usar o AIC para selecionar mode|los - MofielOS Weibull e |09-no_rma|
quando o nimero de observacdes (n) é maior que - Estimador de Kaplan-Meier
pelo menos 40 vezes o numero de parametros (p) v Comandos:

— (Burham e Anderson, 2002)
v O AICc é recomendado para pequenas amostras e

# Curvas de Sobrevivéncia Estimadas

par (mfrow=c(1,2))
respostas com distribuicdo normal Flore i, contnenT, JERIROSt wiapTen
lines(c (0, te .
- Aumenta consideravelmente a probabilidade de escolhg do 1agend (25, 0.3, 1ty=2 (1,2) € ("Eaplan-iieiac”, "Weibull’] bey="n", cex=0. )
. plot (e.km, conf.int=F, xlab="Tempos", ylab="S(t)")
modelo adequado. (Davison, 2001) e et sy ey
- Deve-se considerar arriscado usar para distribuicdes h&o FRgena(3R, 0.8, dmyme (2,2) ¢ (Manianuesest, Megrnomalt) Byt sl f)
normais um critério que foi desenvolvido para distribuiggo
normal
156 157
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- Curvas de sobrevivéncia estimadas: m
s w2 % w o w0 » w
Tempos Tempos

v Ambos os modelos apresentam ajustes satisfatério

158
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- Comparacdo das curvas

sobrevivéncia

= |
«
=
— Kaplan-Meier
-~ Weibull
Lognormal
@ | - - Exponencid
=
@
I
o
o
<
2
T T
0 10 20 30 40

Tempos
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estimadam de
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- Estimativa para o tempo meédio: m
v Modelo Log-normal:
E(T) = exp {,u + %2}
0, 762}
2

= exp {2, 72 +
= 20,263 meses

v Modelo de Weibull

E(T) = ér (1 + %)

1 1
n (),()468P (H 1, 4)

= 19,206 meses

[}
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V Estimativa variancia EMV’s — Lognormal

> ajuste.In$var

(Intercept) Log(scale)
(Intercept) 0.031061677 0.002706896
Log(scale) 0.002706896 0.030119031

Anglise de Sobrevivéncia - 2017

Cov(ji,log &) = 0,002706896

Var(ji) = 0,031061677
Var(log &) = 0,030119031

v Estimativa variancia:

Var(j) = 0,0311
{/:1(5') = '\7:1:(111
= (0,031

&)(6)?
1)(0, 7648)?

=0,0176
Cov(ji,&) = 0,0027

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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N
- Estimativa de Var[E(T)]: m
v Modelo Log-normal: Var(f1) = 0,0311
Var(6) = Var(In&)(5)2

> ajuste.lnSvar
(Intercept) Log(scale)

ez samedly o dncd = (0,0311)(0, 7648)"
= 0,0176
v Estimativa : Cov(fi, o) = 0,0027

Var B(D)] = Vax () [exp {.ﬁ- . ";}]2 + Var(s) {& exp {a. + %}r

o &2 62
+ 2Cov(fi, ) {exp {,& + > H [&cxp {fz + > ]
= (0,031)(20,263)2 + (0, 0176)[(0, 76)(20, 263)]2
+ 2(0,00207)(0, 76)(20, 263)% = 18,2
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N
- Estimativa de Var[E(T)]: m
v Modelo de Weibull:
- Nesse caso, a estimativa € mais complicada pois aparefe a
derivada da funcdo gama
- Envolve a funcédo digama

164
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« Intervalo de 95% de confianca para E[T]: m

E[T] £ 242\ Var[E(T)] = 20,263 + 1,96 /T8, 2

[11,901; 28, 625

163
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- Estimativa para o tempo mediano: m
Vv Modelo Log-normal: o5 = exp{ji} = exp{2, 72}

= 15,18 meses
V Variancia do estimador do tempo mediano
Var(fg5) = Var(j) [e)cp{[x}]2

éplfos) = /0,031 exp{2,72}

= 2,675 meses
V Intervalo com 95% de confianca para o tempo mediz
tos £ 20/26D(fo,5) = 15,18 & (1,96)(2,675)

(9,94; 20,42
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- Estimativa para o tempo mediano: m - Estimativa para S(20):
V' Modelo de Weibull: ~; ()" _ @) V' Modelo Log-normal: ,(20) = ( In?) + /&
o 0,0468
= 16, 84 meses - —In( 20 )+2,72
B ( 0,76 )

= 0, 3583
V Interpolacéo linear da funcdo de sobrevivéncia

V Estimador Kaplan-Meier: 55,,(20) = 0, 361

) V Paciente tem uma probabilidade de cerca de 36%|de

to5 = 17,05 meses estar livre de reincidéncia 20 meses apds pa
realizacdo do procedimento cirargico

0. 42;2 ‘363 [

166 71
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Comentario m « Funcdes de risco estimadas dos modelos m

Risco

- Utilizado o modelo lognormal para ilustrar |0
calculo das estimativas intervalares de E(T) g t

ooa 010

il

— Weibdl
-+ Lognomal
T T

000 002 004 006

0 10 20 30 40 50

Tempo

v Qual funcéo de risco expressa melhor o problema?
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