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Introducéo

Covariaveis

- Variaveis que podem estar relacionadas
com o tempo de sobrevivéncia
VEXx.: Tempo até a ocorréncia de Aids em
pacientes infectados pelo HIV
- Contagem de células CD4 e CD8
- Fatores de progndstico importantes
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Técnicas Nao Paramétricas

- Ndo envolvem nenhuma estrut
paramétrica
- Vantagens:
Vv Simplicidade e facilidade de aplicacdo
- Limitacao:
Vv Andlise mais detalhada é inviavel
- N&o permitem a inclusdo direta de covariaveis

v Importancia:
- Descrigao dos dados de sobrevivéncia
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Estratificacéao

-« Forma simples de fazer analise
elaborada incluindo covariaveis
V Dividir dados em estratos de acordo com
covariaveis
- Usar as técnicas ndo paramétricas apropriadas
v Vantagem:
- Facilidade de calculo e facilidade de entendimento
Vv Limitacéao:
- Dificil analise com muitas covariaveis
(gera um nimero muito grande de estratos)
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Modelos Paramétricos de
Sobrevivéncia

Familias Paramétricas

- Escolher uma das distribuicBes paramétricas
- Parametros da distribuicdo dependendo da
covariaveis
v Exponencial — modelo log-linear:
- Parametra: loga =z’
v Weibull — modelo log-linear:
- Parametrai: loga =x'3

- Parametrgy: fixo ou logy = z'3*
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Modelos com Covariaveis

- Abordagens para modelas dados de
sobrevivéncia com covariaveis:
Vv Familias paramétricas
V Vida acelerada
v Riscos proporcionais
v Chances proporcionais
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. Comentarios:

Vv Se houver k grupos, cada grupo teria
prépria distribuicdo em uma familia

Vv Abordagem trabalhavel, mas que nédo é
parcimoniosa
- Nao leva a interpretagdes faceis

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 12




Analise de Sobrevivéncia — 2017

Modelo de Tempo de Vida Acelerado
Y =In(T) =a'B + ov

v v: termo de erro com distribuicdo apropriada
- Distribuicao para:

V Valor extremo (T é Weibull)

v Normal (T é lognormal)

Vv Log-gama (T é gama)

V Logistica (T é log-logistica)
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« Modelo de tempo de vida acelerado
Y=I(T)=2'8+ov
« Modelo na escala original

T = exp{z’B} exp{ov}
V Covariaveis tem efeito de acelerar (ou
desacelerar) o tempo de vida
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- Modelo bastante utilizado na prética
vV Generalizagdo em termos paramétricos
- Acréscimo de mais um parametro de forma
(Ex.: gama generalizada)
V Generalizagdo mais utilizada:
- Modelo semiparamétrico de Cox

(modelos acelerados aparecem como casos
particulares)
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+ Vida Acelerada — Interpretacéo:
V Vida acelerada:
ou : distribuicao de referéncia quange 0
V Escala original

T, = exp{ov}: distribuicdo de referéncia na escala
original

v Probabilidade de individuo de referéncia estar
Vivo no tempo t:

So(t) =P{Ty >t} =P {ov > Int} =P{1/ > hj}
o

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 16




Analise de Sobrevivéncia — 2017

v Considerando o efeito das covariaveis
T~ Ty e='B

- Covariaveis agem multiplicativamente no tempo
de sobrevivéncia

v Probabilidade de individuo com valores de
covariaveisx estar vivo no tempo t:
S(tlz) = P{T > t|x} = P {Tg P > f}

—p {11, > tc*m’ﬂ}
= Sy (f e_m"@)
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Funcdo Baseline

- Funcéo de interesse de qualquer indivi
pode ser expressa em termos de funcao
baseline (ou de referéncia) correspondente:
Vv Funcéo de densidade:

f(tlz) = fo (te=P) P
v Funcéo de risco:
Alt|z) = Ao (tem"ﬁ) B

- Relagdo simples entre fungbes de sobrevivéncia
para diferentesg’s.

(dilatagdo do eixo do tempo)

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

Profs. Camila B.

Zeller e Lupércio F. Bessegato - UFJF

- Probabilidade de individuo com valo
de covariaveig estar vivo no tempo t:

S(tlz) = So (te =?)

VE a mesma probabilidade de individuo de
referéncia estar vivo no tempot#
v O tempo passa mais rapidamente por um fator
e xP
- (duas vezes mais rapido, metade mais rapido)

Vv Caso o interesse seja probabilidade de estar
morto troca-se o sinal dd¢®s.

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 18

- Exemplo:

v Multiplicador de 2 para individuos co
covariaveisx.

_ Sobrevivéncia: P{individuo estar vivo} _
a qualquer tempo

individuo referéncia estar vivo
com dobro desse tempo

- Risco:

= Individuo esté exposto em qualquer tempo ao dobro de
risco de individuo de referéncia duas vezes mais velho

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 20
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Riscos Proporcionais
- Pode-se comecar com uma dada fa

para dilatar o tempo e terminar com u

o ) - Abordagem alternativa:
familia completamente diferente : _ L
VN tod tamili 50 fechad R Vv Assumir que o efeito das covariaveis é
eT °~an "’:S amiiias  sao fechadas a aumentar (ou diminuir) o risco por uma
ace er:ilgao € tempo gquantidade proporcional em todas as duracdes
v EXC?‘?aO- _ A(t]%) = Ao(t) exp{a’B)
- Dilatando uma Weibull produz-se uma outra — Mo(t) o o1 B
Weibull ORI
— Ag(): risco para individuo com covariaveis zero
(risco baseline)
- exp{x’ B}: risco relativo associado aos valores x
das covariaveis
« Risco acumulado: - Exemplo:
Vv Segue a mesma relacdo v Individuo exposto ao dobro do risco

A(t]x) = Ao(t) *P individuo de referéncia
soA e - Probabilidade de individuo estar vivo em qualquer
- Sobrevivéncia: tempo é o quadrado da probabilidade de o
exp{—A(t|x)} = exp{—Ao(t) exp{a'B}} = exp{—Ag(t)}*P1='A} individuo de referéncia estar vivo na mesma idade
S(t|x) = [So(t)]=l=P - Dobro do risco esta associado a um determinado
valor de covariaveis
v Sobrevivéncia para as covariaveis

- Sobrevivéncidaselineelevada a uma poténcia

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 23 Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 24
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- Razao de risco de dois individuos:
Ai(t|e;) _ Ao(t) exp{z!B} _ exp{zB3}
Aj(tlz;)  Aolt) (txp{mzﬁ} (}xp{:ﬂj,@}

Vv Funcédo apenas das covariaveis
- (ndo depende do tempo)

V Diferentes individuos com covariaveise x;"
possuem riscos proporcionais

Andlise de Sobrevivéncia - 2017 25

- Relacdo simples em termos de ri
traduz-se em relacdo mais complexa
termos das fungdes de sobrevivéncia

Vv Exemplo:
- Funcgéo risco da distribuicdo de Weibull (baseline)
A(t) = (\(r;.(r\f)"-’*l
- Risco relativo multiplicativo ¥€#:

)\(f\sc) = (l(]"‘,-((l'[)f)ﬁ"il 01'[3 = (la (‘Tfﬁ "]tﬁ"il

( _E) .
= |ape yt!

- A familia Weibull é fechada para a
proporcionalidade de risco

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 26

« Isso ndo é verdade para outras distribuic
Vv Se T é log-logistica com efeito multiplicati
das covariaveis na fungéo de risco
- Funcgéao de risco baseline multiplicada psP e

- Funcéo de risco resultante nao é da distribuigdo log-
logistica
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Riscos Proporcionais e Vida
Acelerada

« Os modelos de riscos proporcionais e de
vida acelerada coincidem?

v Se iniciarmos com um risco e multiplicarmos
por um risco relativo e comegarmos com outro
risco e dilatarmos os tempo, terminaremos
com a mesma distribuicdo?

Vv Formulacgédo da questéo:

Ao(t) B =\ (tomlﬁ) B x,t?

28
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- Formulacéo da questéao:
)\()(f) leﬁ = /\|) (t (‘,I’ﬁ) (‘m’ﬂ ’ V:L',f ?
Vv Condicdo sera verdadeirax, entdo sera

verdadeira parx = 0, logo o riscobaseline
devera ser o mesmo.

v Qual é este risco?

Andlise de Sobrevivéncia - 2017 29

« A Weibull € a dnica distribuicdo que
fechada para as familias de vida aceler
e de risco proporcional

Vv Os parametros de vida acelerada e de riscos
proporcionaiy” e B sdo proporcionais entre si,
com proporcionalidade constante iguagl a

- Iguais paray =1 (exponencial)

- Neste contexto, 0 modelo de vida acelerado deve
estar definido em termos da probabilidade de
morrer, para preservar a interpretacdo dos
coeficientes B's como aumento do risco,
consistente com os modelos de risco

= Troca de sinal doB’s no Modelo de Vida Acelerada)

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 31

- Exemplo:

v Modelo exponencialy(= 1)
— O dobro do risco faz o tempo ir duas vezes mais
rapido
v Modelo Weibull comy = 2:

- O dobro do risco faz o tempo ir somente 40%
mais rapido

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 32 32

Profs. Camila B.

Zeller e Lupércio F. Bessegato - UFJF

Chances Proporcionais

- Abordagem alternativa:

Vv Assumir que o efeito das covaridveis aumenta
(ou diminui) as chances do desfecho, para uma
dada duragdo, por uma quantidade
proporcional

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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Chances Proporcionais

- Abordagem alternativa:

Vv Assumir que o efeito das covaridveis é
aumentar (ou diminuir) as chances do
desfecho por uma quantidade proporcional em
todas as duracbes

1-S(tle)  1-So(tle)
Stle) ~  Sotlm) CPlEA
- Sy(t): funcdo de sobrevivéncia para individuo com
covariaveis zero (risco baseline)
- exp{X' B}: multiplicador da chance associado aos
valoresx das covariaveis

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

Funcéo Logit
logit(p) = log (%) = log(p) — log(1 — p)
- Logit é a inversa do sigmdide (ou fungéo
logistica)
_r

log(OR) = log (I) = logit(p) — logit(q)

1—q
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1—S(tlz)  1— St
()~ So(0)
- Tomando o log da chance:
logit (1 — S(t|x)) = logit (1 — Sp(t)) + '3

) exp{z’'B}

V Efeito da covariavel é linear na escala logit
- Log chance do desfecho (em geral, morrer)
Vv Modelo pode ser definido em termos de
chance de sobreviver a duracédo t
- Trocar sinal dog'’s.

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 36

Modelo de Chances Proporcionais
Log-Logistico

- Chance baseline

Coy ] )
So(t) = 1+ (at) 1 — So(t) — (at)"
(at)” So(t)
1 + (aet)7
« Multiplicando a chancebaseline tem-se

outro modelo log-logistico, com

!
. z'B
& = xexp
y

Yy =7

1 —Sp(t)

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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. Comentarios:

Vv A familia log-logistica é fechada para
proporcionalidade de chances

V Isto néo é verdade para outras distribuicbes
- Chances proporcionais e vida acelerada

Vv Os modelos de chances proporcionais e de
vida acelerada coincidem se e somente se a
distribuicdobaselinefor log-logistica

Andlise de Sobrevivéncia - 2017 38

Estimacg&o dos Parametros do Modelo

- Estimacéo dos efeitos das covariaveis
(B's da regresséo)

v Métodos dos minimos quadrados

- Propriedades desejaveis na presenca de erros com
distribuicao normal

- Inadequado na auséncia de normalidade e na
presenca de censuras
v Método da maxima verossimilhanca

- Adequado na presenca de censura e auséncia de|
normalidade

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

Estimacdo de Maxima
Verossimilhanca

- Todos os modelos podem ser ajustados
maximizando a fungéo de verossimilhanga
apropriada
v Dados: pares (t5,):

- t;: tempo até desfecho ou censura
- 0 indicador de desfecho

40
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« Forma geral da funcéo de verossimilha
sob censura geral ndo-informativa:

L(8) = [T \tilz)) S(ts|z:)
i=1

Vv Em geral, a funcdo de verossimilhanca é
maximizada numericamente
- Newton-Raphson ou outro

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 41
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Modelo Linear para Dados de
Sobrevivéncia

Modelos de Regresséo para Dados de
Sobrevivéncia

v Forma de incorporar efeito de covariaveis

+ Classes de modelos:
v Modelos paramétricos:
(modelos de tempo de vida acelerado)
- Mais eficientes porém menos flexiveis
v Modelos semiparamétricos:
(modelo de regressédo de Cox)
- Sdo mais flexiveis

- Facil a incorporagdo de covariaveis dependentes
do tempo

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

Modelo de Regressao Linear

v Modelo mais conhecido em Estatistica

Vv Modelo linear associa resposta com as
variaveis explicativas (ou covariaveis)
Componente
deterministico Componente
estocastico
Y =06y + B+ ¢
- Y: variavel resposta

- X: covariavel (ou variavel explicativa, ou variavel
independente)

- B, By: pardmetros a serem estimados
- &: erro aleatdrio (com distribuicdo normal)

44
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« Estrutura de um modelo de regresséo:

v Componente aleatorio:

— Descreve probabilisticamente o comportamento
da resposta

v Componente deterministico ou estrutural:

- Descreve a relacdo entre os parametros da
distribuicdo e as covariaveis

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 45
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Modelo de Regresséo de
Sobrevivéncia

- Estima efeito das covariaveis sobre o
tempo de sobrevivéncia
Vv Variavel resposta: tempo até desfecho e
censura

- Em geral, o tipo de resposta e o comportamento da
variaveis ndo permitem a utilizacdo direta do
modelo linear

46
Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

V Distribuicdo da resposta tende a
assimétrica na direcao dos maiores tempo
sobrevivéncia

- Inapropriado o uso da distribui¢do normal para o
comportamento estocastico

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

- Formas de modelagem estatistica
andlise de sobrevivéncia:
v Transformar a resposta para tentar retornar ao
modelo linear, ou

v Modificar o modelo, usando

- Componente deterministico n&do linear nos
parametros

- Componente  estocastico com distribuicdo
assimeétrica

V As duas formas sdo equivalentes
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- Equivaléncia:
- Usar como componente deterministico Xpg
(transformacéo logaritmica da resposta)
- Distribuicao lognormal para os erros
(ha outras distribuicdes assimétricas disponiveis)

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

12



Analise de Sobrevivéncia — 2017

Modelo de Regressédo do Risco

- Funcéo de risco de um individuo no tempo
t, dado o vetor de covariaveis fixas
A(tlx) = Ao(t) exp{z’B}
V B: vetor de coeficientes a estimar

V Ao(t): risco basal de um individuo que possui
expi'B)=1

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

- Ajuste de modelo de regress
paramétrico
Vv Necessario supor uma distribuicdo de
probabilidade para o tempo de sobrevivéncia

Vv Parametros da distribuicdo adotada definem
forma dessa distribuicédo
— N&o confundir com os paradmetros da regressao
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- Modelo de riscos proporcionais
V Efeito multiplicativo exponencial
Alt[x) = Ao(t) exp{z'B}
_ AOU) Ci:fn (‘.HN‘I B _C(i,,:l‘,,
V Efeito das covariaveis:

— Aumentar ou diminuir 0 risco por quantidade
proporcional em todas as duragfes
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- Razdo derisco de dois individuos:
Ailt|x;) _ Ao(t) exp{z.3} _ exp{z.8}
Ailtlz;)  Ao(t) exp{aiB}  exp{z!3}

Vv Funcéo apenas das covariaveis
- (n&o depende do tempo)

V Diferentes individuos com covariaveise x;"
possuem riscos proporcionais

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 53
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Modelo de Tempo de Vida Acelerada

- Modelo na log-escala
Y =In(T) =a'8 + ov

v ou : distribuicdo de referéncia quansae 0
- Modelo na escala original
T = exp{z'B} exp{ov}
- Considerando o efeito das covariaveis
T ~ Tye® P
- Covariaveis agem multiplicativamente no tempo
de sobrevivéncia

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

- Probabilidade de individuo com valo
de covariaveig estar vivo no tempo t:

S(tlz) = So (te =?)

VE a mesma probabilidade de individuo de
referéncia estar vivo no tempot#
v O tempo passa mais rapidamente por um fator
e xP
- (duas vezes mais rapido, metade mais rapido)

Vv Caso o interesse seja probabilidade de estar
morto troca-se o sinal dd¢®s.
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Modelo de Regressao Exponencial

Vv Modelo mais simples em Andlise de
Sobrevivéncia
— Componente deterministico: exp{8'z}
- Componente aleatérie:~ exponencial padrdo
v Modelo de regresséo exponencial
T = exp{B'z}e
- Relagdo ndo linear entre T e X
- Componente de erro com distribuicao assimétrica
- Funcéo de ligagao: logaritmica
- Resposta com distribui¢do exponencial

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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- Modelo é linearizavel
Y=W(T)=pFo+ fx1 + -+ Bpzp + v

=Fx+v
Vv ~ distribuicdo de valor extremo padrédo
v = In(e), com f(r) = exp{r — exp{r}}
' = (Lz1,29,...,7,)
B = (Bo:Biy---+5p)
V Covariavel x atua linearmente em Y e
multiplicativamente em T

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 57
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- Parametra depende das covariaveis
a(z) = exp{B'z}
- B: estimativa dos efeitos das covariaveis

- a: parametro que define o risco exponencial
(assumido constante)

- Funcéo de sobrevivéncia
v Para Y, condicionada a x
S(ylx) = exp {f exp {y + ,@’a':}}
v Para T, condicionada a x:

S(t|lx) = exp {—B'zt}

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

- Modela o risco como uma funcéo
covariaveis
v Parametrax depende das covariaveis
a(z) = exp{x'B}
Vv Risco considerado constante para qualquer
tempo t, dado os valorespara as covariaveis
Vv Exemplos:

- Idade aumenta o risco de 6bito por insuficiéncia
renal

- Categoria “usuario de drogas injetaveis” tem risco
maior do que a categoria “transmissdo sexual’
para o tempo de sobrevida com Aids

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

- Funcdes para o modelo de regre
exponencial

Vv Funcéo de risco
A(tlz) = a(z) = exp{Fz}
Vv Funcéo de sobrevivéncia:

S(t|x) = exp{—a(z)t} = exp{—exp{Fx}t}

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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Estimacg&o dos Parametros do Modelo

- Estimacdo dos efeitos das covariaveis
(B's da regressao)
Vv Método da maxima verossimilhanca

- Adequado na presenca de censura e auséncia dej
normalidade

61
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Exemplo

- Pacientes com insuficiéncia renal
submetidos a hemodialise
V Periodo: janeiro/1988 a outubro/2001
Vv Dados: Sistema Apac
v Coorte com 6.805 pacientes, no Rio de Janeiro
- 1.603 6bitos

v Objetivo:
- Estimar o efeito da idade no risco de morte

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

 Hipdtese:
Vv Risco de morrer é constante ao longo
tempo
(modelo exponencial)
- Modelo: Atlidade) = exp{ By + 51 x idade}
+ Ajuste do modelo

P library(survival)

<= read.csv("dados/dialise.csv", header = T)
<- survreg(Surv(tempo, status)~idade, data = dialise,

exponential') A .
req.expScosfficients By = —6,136
(Int ept) idade ~ p
6.13552416 -0.03700427 By = 0,037

- Importante: sinal do parametro esta invertido em
relagéo ao utilizado no texto
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- Estimativa do risco no tempo t:
At|idade) = exp{—6,136 + 0,037 x idade)
V Para cada ano de vida o risco aumenta
exp{0,037} = 1,037 vezes
v Comparacéo individuos com 30 e 70 anos,

;\(n‘|iduu!r =70) ©XP {"j” + 81 % 70}
;\(f|?-(l(fdp = 30) exp {_3@ + _31 X 30}
= exp{0,037 x 40} = 4,4
- Risco de individuo em dialise morrer aos 70 anos
€ 4,4 vezes maior do que o de morrer aos 30
- Individuos com diferenca de 40 anos entre si
geram um risco relativo estimado em 4,4
(modelo de riscos proporcionais)
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« Curva de sobrevivéncia (30 e 70 anos)

10

S

0o

Tempo

V Individuo com 70 anos progride 4,4 vezes

mais rapido ao longo do tempo
- acelera a uma taxa constante
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Modelo de Regressao de Weibull

Vv Forma de generalizar o modelo exponencial

- Incluséo de parametro extra de escala, na presenca
de covariaveis
Y =In(T) = Go+ braxr + -+ + Bpxp + ov

=@z +ov

- com:v ~ valor extremo padréo, e

-Y = In(T) ~ Valor extremo com parametro de
escalao e parametro de locacdo

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

« Risco e sobrevivéncia modelados em funcao
covariaveis
v Funcéo de risco
AMtlz) =yt a(a)”
=7t exp{(B'®)}]?
Vv Casoa = g(X) (modelo em questao)

- Os riscos para diferentes individuos séo
proporcionais

V Casoy também varie com as covariaveigs|
h(x)]
- Modelo de regressdo deixa de ser de riscos
proporcionais
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- Modelo na escala original
T = exp{f3'x} exp{ov}
VT ~ Weibull (@, y), com parametrax sendo
modelado pelas covariaveis
a(z) = exp{F'z)}
- B': estimativa dos efeitos das covariaveis
- X': valores das covariaveis
Vv Relacdo entre os parametros da Weibull
escala original) e valor extremo (log-escala)

a = exp{—p}
1

¥=—

a
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- Parametrgy:
Vv y> 1: o risco aumenta no tempo
Vv y< 1: orisco diminui no tempo

vy = 1. a funcdo de risco é constante
(exponencial)

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 7
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- Funcao de sobrevivéncia
v Para Y, condicionada a x

S(yle) = exp {, o {@}}

vV ParaT, condicionada a x:
S(tlx) = exp{—|a(z) 1]} = exp{— (exp{Bz}t)"}

S(tiw) = exp { - (exp {Bzt}) |

Andlise de Sobrevivéncia - 2017 72

Exemplo

- Pacientes com insuficiéncia renal
submetidos a hemodiélise
V Periodo: janeiro/1988 a outubro/2001
Vv Dados: Sistema Apac

v Coorte com 6.805 pacientes, no Rio de Janeiro
- 1.603 6bitos

v Objetivo:
— Estimar o efeito da idade no risco de morte

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

 Hipdtese:

v Tempo até 6bito tem distribuicdo de Weibull
« Modelo: A(tlidade) = vt exp{ o + B1 x idade}]”
- Ajuste do modelo

> dialise <- read.csv("dados/dialise.csv", header = T)

> reg.weib <- survreg(Surv(tempo, status)~idade, data = dialise,
+  dist='weibull')

P summary (reg.weib)

call:
lsurvreg (formula = Surv(tempo, status) ~ idade, data = dialise,
dist = "weibull") _
value Std. Error z o 50 = —6.751
(Intercept) 6.7512 0.14693 45.95 0.00e+00 :
Hidade =0.0436 0.00224 =15.50 1.12e-84 | _ v
Log (scale) 0.1%87 0.02083 9.54 1.45%e-21 dl - O" 0456
acale= 1.22 P o
Welbull distribution o= E‘Xp{o, 1987} =1,22

Loglik (model)= -7877.7  Loglik(intercept only)= -8104.2
Chisg= 453.16 on 1 degrees of fresdom, p= 0

Mumber of Newton-Raphson Iteraticns: 7
n= €805

— Importante: inverter o sinal do parametro

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

. Analise resultados

P summary(reg.weib)
call
lsurvreg (formul tempo, status) ~ idade, data = dialise,

td. Errox z = | By = —6,751
6.7512 0.14693 45.95 0.00e+00

0.00224 -19.50 1.12e-84 "}I =0.0436

0.02083 9.54 1.49e-21
G =exp{0,1987} = 1,22

Loglik (intercept only)= -8104.2
q= 453.16 on 1 degrees of freedom, p= 0
Newton-Raphson Iterations: 7

- Efeito da idadef§,) é significativo

- Parametro de formay) é significativamente diferente de 1

v Parametros da distribuicio do tempg = exp{—a'3}

g = l = 0,820
a

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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[FeT] " ——
v Parametros da regressd’ = —6: 7!

31 = 0,0436

& = exp{0, 1987} = 1,22
Vv Parametros da distribuicéo de 1+ = <xp{-='5}
¥ = % = 0,820

- Estimativa do risco no tempo
Atlidade) = (0,82)t " ¥[exp{—6, 751 + 0,044 x idade}]**?
v Para cada ano de vida o risco aumenta
(exp{0,0436}y-82= 1,036 vezes

Vv Parametro de formg/ € 0,82)
- O risco de morrer diminui a medida que aumenta o tem
do paciente em hemodialisg< 1)
- Possivel motivo:
= Baixo preparo inicial dos pacientes (hemodiélise em enneig$
(excesso de 6bitos no inicio do processo)

po

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

Estratificacéo

- Utilizagdo de estratos na modelagem
Vv Subgrupos populacionais com parametsos
diferentes nas distribuicbes de seus tempos
Vv Parametros regressdo comuns em todos grupog
- Mesmo efeito das covariaveis
v Curva de risco basal variando entre os estratos

- Melhoria na qualidade da estimativa do efeito das
covariaveis

V Nas situagées em que for indicado:
- Estimar o efeito das covariaveis para cada estrato

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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v Comparacéo entre individuos com 30 e 70 an

A(tlidade = 70) _ 7¢"'exp {Bo-+ A1 x 7“}}"

A(t|idade = 30) 71 [exp {.'g” + By x ;5[)}]‘;
 Texp {—6,7512 40,0436 x 70}7%%
" |lexp {—6,7512 40,0436 x 30}
= exp{0,0436 x 40}]%% = 4,11
- Risco de individuo em dialise morrer aos 70 anos € 4,
vezes maior do que o de morrer aos 30
- Quaisquer dois individuos com diferenga de 40 anos er
si gera um risco relativo estimado em 4,11

(modelo de riscos proporcionais)

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

11

tre

- Causa da insuficiéncia: doenca congén
v Padréo de sobrevida pode ser muito difere
(mais transplantes em pacientes mais jovens)
« Andlise dessa hipbtese

Vv Utilizar doencga congénita no modelo

- Aditivamente, como estrato e com interagéo entre
0 estrato e a idade

PV O+ VOV

congenita.simples <- survreg(Surv(tempo, status)-~idade + congenita, |
data = dialise, dist='weibull')

congenita.strat <- survregf(Surv(tempo, status)~idade + stratal(congenital]
data = dialise, dist='weibull')

congenita.inter <- survregl(Survitempo, status)-~idade*strata(congsnita)]
data = dialise, dist='weibull')

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 79
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- Doencga congénita incluida aditivament

b summary(congenita.simples)
Call:

dist = "weibull")

(Intercept)
idade

congenita

Log(scale)
Scale= 1.22

Number of Newton-Raphson Iterations: 7

n= 6805

survreg (formula = Surv(tempo, status) ~ idade + congenita, data = dialise,

Coeficientes
significativos

B = —6, 7357

Bidade = 0, 0437

% = 0,820

:'/ lobal = =
globa &

Bcong = _0! 9781
0A’g]()b'rll =1,22

Analise de Sobrevivéncia - 2017 80
" pe ~ A=

- Estratificacdo por doenca congénita
> summary(cong.strat)
Call:
survreg(formula = tus) ~ idade + strata(congenita),

data = diall 11"
D
(Intercept) 6 00
idade Coeficientes
congenita significativos
congenita=l =0.2716
Scale:
congenita=0 congenita=1 R
1.227 0.762 Ycong=0 = 1227 = 0,814

Weibull distribution
Loglik (model)= -7870.3 Loglik (intercept enly)= -8097 |& 1] = =1.319

Chisg= 453.49 on 1 degrees of freedom, p= 0 Teong=1 0.762 '
Number of Newton-Raphson Iterations: 7
n= €805

Bo = —6, 7385

Bidade = 0,0434
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Modelo Simples — Comentarios

- Compatibilizacéo entre saida do R e texto
Vv Parametrax: [ = exp{—a'B}
Vv Parametroy: [ = é = #

- Erro padréo e teste de significancyal)

In(scale) = In (ﬂl)
I

« Risco de morrer diminui & medida que
aumenta o tempo do paciente em
hemodialisey < 1)

Vv Sem distingdo entre os dois grupos

=

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

Modelo Estratificado — Comentarios

- Efeito de variavel de estratificacdo na
estimado
« Niveis com parametros de escala diferentes
v Congénita =0
- Risco de morrer diminui c/ tempo de hemodidlise
v Congénita =1
- Risco de morrer aumenta c/ tempo de hemodialise

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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« Interacéo entre doenca congénita e idade

b summary (congenita.inter)

Modelo com Iteracdo — Comentarios

:i:;egcmm;la = Surv(tempo, status) ~ idade * strata(congenita),
- ) — T, meer e[ - Efeito da interacdo entre idade e a doenca
o sccace (congenita) congenicacl _.00905 : Interagao nﬂ congénita ndo é significativo

Tomgoniazo significativa

congenitasl

o iizes | o.isses o.7isls « Niveis com parametros de escala diferentes
oo searo congenitact v Congénita = 0

o e I - Risco de morrer diminui ¢/ tempo de hemodidlise
Heibull di eong=0 = —=== = 0,818 ~ -
L 222 v Congénita =1
i3 1 on 2 degrees o . 1 R .
unber of Newton-Rapheon Tterations: 17 Feong=1 = G gg7 = 1 118 - Risco de morrer aumenta ¢/ tempo de hemodialise
fo = —6,7446 ‘
Bidade = 0,04375
'—:}(idmlc‘)x(L'unp_vuili\) =0,040735 =0
Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 & Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 &
. Resumos dos modelos — Saidas do R !ﬂ - Estimacao dos parametros de forma
Modelos 5= 1 _ e
cong.simples cong.strat cong.inter o scale
Coeficientesf§) F s de Forma

Intercept 6.7357 6.7385 6.74462 # 1

idade —0.0437 —0.0434 —0.04375

congenita 0.9781

idade:strata(congenita)=1 0.00735

Scale

Global 1,22

congenita=0 1.227 1.222

Congenita=1 0.762 0.894

86 Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 87
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- Estimacéo dos riscos relativos

>

>

>
>
>

1.0365145 0.4472174
> # Modelo estratificado para congenita=0
> exp(-cong.stratscoeff[-1])~(1/cong.stratsSscale(l]

1.035988

> # Modelo estratificado para congenita=1

congenita=1

> # Risco Relativo Atlz) = f};‘"-”l[gxp{(,(‘}’m)}]"f
> # Modelo si
> exp(-cong.s

esScoeff[-1]) " (1l/cong.simplesSscale) [CX]){’S}}T

idade conge:

idade

exp(-cong.stratscoeff[-1])~(1/cong.stratsscale[2])

exp(-cong.interScoeff[2])~ (1/cong.interSscale(1]

idade

036457

# Modelo estratificado com interagdo

# congenita = 1
exp(-sum(cong.interscoeff[2:3]1)) " (1/cong.intersscale[2])

1.041548

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

- Estimativas do risco relativo [exp)]¥

Modelos
Variaveis Simples  Estratificado  Interagap
Idade 1,036
Congénita = Nao 1,034 1,036
Congénita = Sim 1,058 1,041
Congénita 0,448
Forma (g) 0,821
Congénita = Nao 0,815 0,818
Congénita = Sim 1,312 1,118
Anélise de Sobrevivéncia -- 2017 89

Comentarios

- Parametro de formg)
V Bastante diferente em estrato de insuficiéncia
renal causada por doenga congénita

\/ yglobal = ycongenitazo
- Apenas 2% dos pacientes com doenca congénita

- Aumento do risco de morte por ano de vida
v Maior em estrato de doenca congénita

Vv Mantém-se proximos em todos os modelos
para estrato sem doenca congénita

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

- Equacgdes de risco dos modelos estima
v Modelo simples

A(t]x) = (0,821)1%%21 exp{—6, 735 + 0,044 x idade — 0,978 x congenita}]**!

v Modelo estratificado
- Congénita = Nao
Ai|z) = (0,815)1%¥15  [exp{—6, 739 + 0, 0433 x idade}]*5"
- Congénita = Sim
Atl) = (1,312)¢1312 exp{ —6, 739 + 0,0433 x idade})'>!?
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- . N Exemplo
Vv Modelo estratificado com interacéo P

— Congénita = Nao
A(tlz) = (0, 818)%515 - exp{—6, 745 + 0,044 x idade}]*51® - Sobrevivéncia ao diagnostico de Aids
- Congeénita = Sim Vv Pacientes com tempo de observagdo menor
At|z) = (1, 118)t" ¥ exp{—6,745 + (0,044 — 0,007) x idade}]"' que 193 dias
- Obitos: 90
- Censuras: 103
v Objetivo:

- Estimar efeito do tratamento controlado por idade
€ Sexo

Andlise de Sobrevivéncia - 2017 92 93
Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

Modelo de regresséo — Exponencial: - Modelo de regressao — Weibull:

> modhiv.wel <- survreg(Surv(tempo, status)~idade + sexo + tratajp
i3 data = hiv, dist="weibull")
> summary (modhiv.wei)

ihiv.exp <- survreg(Surv(tempo, status)~idade, data = hiv,
exponential')

v.eXp <- survreg(Surv(tempo, status)~idade + sexo + tratam,

>
> m
I+ data = hiv, dist='exponential')
> summary (modhiv.exp)

Call:

survreg (formula = Surv(tempo, status) ~ idade + sexo + tratam,

call: data = hiv, dist = "weibull")
survreg (formula = Surv(tempo, status) ~ idade + sexo + tratam, Value std. E
data =t = "exponential") (Intercept) ©.06842 0.56

std. Error - - idade 0.00951 0

(Intercept) 0.4921 12.42% 1.83e-35 sexoM -0.23627 0.

idade 0.0112 0.739 4.60e-01 tratam 1.48608 0

sexoM 0.2841 -0.685 4.%3e-01 Log (scale) 0.14185 0

tratam 0.1%20 7.164 7.83e-13

Loglik (model)= -742 Loglik(intercept only)= -770.3
Loglik (intercept only)= Chisg= 56.64 on 3 degrees of freedom, p= 3.le-12
= 62.3 on 3 degrees of freedom, p= 1 Jumber of Newton-Raphson Iterations: S

Number of Newton-Raphson Iterations: § h= 193

n= 193

Analise de Sobrevivéncia - 2017 o Analise de Sobrevivéncia - 2017 %
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Comandos em R
m objeto que contém resultado do ajuste

> summary(m)

Vv Call : modelo ajustado

Vv Value : parametros estimados

v Std. Error : erro padrédo do parametro estimado

Vv z: estatistica para estimativa dos pardmetros

Vv p: p-valor da estatistica z

Vv Scale : Weibull = 1/g; Exponencial =1

Vv Loglik(model)  : log-verossimilhanca modelo completo
Vv Loglik(intercept only) : log-verossimilhanca modelo nu
v Number of Newton-Raphson Iterations : estimacéo
¥ n: nimero de observacbes

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

- Ajuste dos modelos paramétricos
regressao
v Formula = Surv(temp, status) ~
~ varl + var2 + ... (covariaveis)
~ 1 (sem covariaveis)
~ varl*var2 (interagdo entre variaveis)

~ (varl:var2) (somente inclui o termo de
interacdo)

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

- Parametrizacdo dos modelos Weibull
R:
Vv Na presenca de covariaveis, os parametros de

regressa@ ficam com o sinal inverso ao que
aparece na saida do pacote
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Sele¢éo de Modelos Paramétricos

- Para comparar modelos paramétricos

aninhados
V Teste da razdo de verossimilhancas
V Teste de Wald

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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Teste da Razéo de Verossimilhancas

- Usado para comparar modelos aninhados

v Modelo com maior nimero de parametros
contém todos os parametros do modelo menor

V Estatistica de testeRV = 2 (Inaior — Lmenor)

V Distribuicio amostral: RV ~ x;
- gl: diferenca entre o nimero de parametros dos
modelos

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

Exemplo

- Dados de Aids
V Aplicacéao:
— Comparar modelos exponencial e Weibull
Vv Modelos:
- Hy: modhiv.exp = modhiv.weiy(= 1)

V Estatistica de teste:
RV =2 (lu'r'ibu[.' - l(al:pun(’u.('iul) = 2[(7742) - (77‘13~ 5)] =3

v Comando R:
> anova (modhiv.exp, modhiv.wei)
Terms Resid. Df -2*LL Test Df] Deviance Pr(>Chi)
1 idade + sexo + tratam 189 1486.942 NAJ NA NA
2 idade + sexo + tratam 188 1484.045 = 11 2.893647 0.08892942

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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. Saida do modelo Weibull

> modhiv.wei

call:

survreg (formula = Surv{tempo, status) ~ idade + sexo + tratam,
hiv, dist = "weibull")

pt) idade s=xoM tratam
0 0.005505648 -0.236267815 1.486083550

Loglik(model)= -742  Loglik(intercept only)= -770.3
Chisg= 56.64 on 3 degress of freedom, p= 3.1e-12

n= 193

V Hipéteses:
- Hy: modhiv.wei néo é significativo (modelo nulo)
- H,: modhiv.wei é significativo
RV =2 [Ec’sumado - Znulo] = 2[(_742) - (_770~3)] = 5676
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Teste de Wald

- Testa a significancia individual de
covariaveis
VHy Bj=0vs.B#0

V Estatistica de testez; = 5,

ep(3,)
V Distribuicdo amostral (sob it Z; ~ N(O, 1)

104
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>

- Modelo de regresséao paramétrico — Weibull

empo, status)~idade + sexo + tratam,

modhi ei <- surw

i)

Unico efeito significativo:
- tratamento

-770.3

p= 3.le-12

- Numero de medicamentos antirretrovirais tem efeitd
protetor no risco de morte dos pacientes da coorte
Prof. Lupérci&’

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

Adequacéao do Modelo Ajustado

Profs. Camila B.

Zeller e Lupércio F. Bessegato - UFJF

Qualidade do Ajuste

- Avaliacado da qualidade do ajuste de um
modelo paramétrico
v Medida global de qualidade:

- Funcéo desvio (odeviancg
- Ferramenta gréfica

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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Deviance

. Utilizada para obter medida global de
gualidade de ajuste do modelo:
Vv Hy: 0 modelo se ajusta aos dados

\/ EStatl,Stica de teste:D =2 [lsu!u-mdo - lmodrf[n]
- Modelo saturado: ajusta n parametros para as n
observag6es (ndo produz residuos)
Vv Parametros de perturbacdo sdo mantidos fixos

— Pardmetros comuns aos dois ajustes e sem
interesse no estimador

- Ex. Pardmetro de forma no modelo de Weibull

109
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v Quanto maior aleviancepior o ajuste
V Distribuicdo amostral (sob it D ~ X%, _,_ 1)
- Quanto menor deviancemaior o p-valor
(melhor a qualidade do ajuste do modelo)

v Deviance — Comando no R

> § Deviance
>

> modhivwei.dev = sum(resid(modhiv.wei, type = "deviance")*2)
> modhivwei.dev

[1] 237.1074

> gl = 193 - 3 - 1

> l-pchisg(modhivwei.dev, gl}
[1] 0.01004656 |

Teste de qualidade global dg
ajuste também rejeitaH

- Teste de qualidade global de ajuste rejeiga H

- Ainda assim, serdo verificados riscos relativos
relacionados os modelos Weibull e exponencial
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« Concluséo — Modelo Weibull:
v O modelo foi rejeitado

(Intercept)
idade
sexoM
tratam

Log (5calel

v Risco relativo:

- Para cada medicamento acrescentado no
tratamento, o risco diminui em 72,5%

exp{—1,486}]"/115 = 0,275
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« Conclusédo — Modelo Exponencial
v O modelo foi rejeitado

> summary (modhiv.tratam)

Call:

survr

eg(formula = Surv(tempo, status) ~ tratam, data = hiv, dist = "exponential”)

Value Std. Error P

(Inte
erata

iScale

z
reept) 6.23 0.173 36.02 3.41e-284
m 1.41 0.187 7.57 3.88e-14
fixed at 1

Exponential distribution
Loglik(model)= -744 Loglik(intercept only)=

-774.
Chisgq= 61.32 on 1 degrees of freedom, p= 4.9e-15

v Risco relativo:

- Para cada medicamento acrescentado no
tratamento o risco diminui em 75,6%
exp{—1,41} = 0,244
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« Critério AIC
v Modelos exponencial (tratam)
Vv Modelo Weibull (idade + sexo + tratam)
v Modelo exponencial (idade + sexo + tratam)

> AIC (modhiv.tratam, modhiv.wei, modhiv.exp) AIC =2 [[J — ,’(5‘}”‘ .‘:}trn[mu)}
df AIC
fniv.tratam 2 1491.924 = 2[2 — (—743.9620)]
i S 1494.049
4 1494.942 =1.491,924

- Quanto menor o valor do Critério de Informacéo de
Akaike (AIC), melhor o ajuste do modelo aos dados
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Analise Gréfica do Ajuste

- Ferramenta exploratéria
Vv Auxiliar na escolha de distribuicdes
candidatas

. Graéficos:

Vlog(A(t)) vs. log(t)
v Comparacéo de curvas de sobrevivéncia
- Estimador de Kaplan-Meier vs. Estimacao
paramétrica

114
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1. Grafico de log{\(t)) vs. log(t)
Vlog(A(1)) = log(-log(S(1))
Vv Avaliacdo suposicdo de proporcionalidade
dos riscos
v Forma d risco
- Weibull: esperam-se retas paralelas
- Exponencial: inclina¢éo igual a 1

- Curvas coincidentes: parametro referente a
covariavel provavelmente nao sera significativo

Andlise de Sobrevivéncia - 2017 115

Exemplo

- Pacientes com insuficiéncia rena
submetidos a hemodialise
V Periodo: janeiro/1988 a outubro/2001
v Dados: Sistema Apac
v Coorte com 6.805 pacientes, no Rio de Janeiro
- 1.603 6bitos

V Covariavel:
- Presenca de diabetes
v Modelo de regresséo de Weibull é candidato?

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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V Gréfico do log(Risco acumulado)

_ _ 2. Comparacao de curvas de sobrevivénc
- Pacientes com e sem diabetes

V Estimativa por Kaplan-Meier vs. curva

Logaritmo do Risco Acumulado

- Retas paralelas estimadas parametricamente
o | = Gt  Modelo de Weibull aparenta ; £ Atri
2 | — Com dabe ser adequado v Quanto mais préximo o modelo paramétrico

estiver da curva de sobrevivéncia do
estimador e Kaplan-Meier, melhor o modelo

In(Risco Acumulado)

Meses

117 Analise de Sobrevivéncia - 2017 118
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. ~ v Comparacdo de curvas de sobrevivéncia
Exemplo — Continuagéo

Modelo que mais se aproxima
da estimac&o ndo paramétrica
* Modelo de regressao de Weibdill

- Pacientes com insuficiéncia  renal
submetidos a hemodialise
v Covariavel:
- Presenca ou auséncia de diabetes

S0

v Objetivo:
— Comparagao de curvas de sobrevivéncia: 2 A
= Estimativa ndo paramétrica de Kaplan-Meier _ - gfg::ej‘ﬁ'  Semdabetes
= Estimativa do modelo de regresséo exponencial S 7 Webd — Comdaeks .
= Estimativa do modelo de regresséo de Weibull 0 10 20 30 40

Meses

119 120
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Comentarios

Vv Andlises gréaficas para avaliacdo do ajuste do
modelo sdo mais indicadas do que testes
estatisticos formais

- Tendem a ter baixo poder para amostras pequenas
e rejeitar o modelo para amostras grandes

Vv Métodos graficos devem ser usados para

descartar modelos claramente inapropriados

- E ndo para demonstrar que um modelo paramétrico
é melhor

(nesse caso o melhor € analise de residuos)

121
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Vv E comum diferentes modelos paramétric
terem ajustes razodveis para um mes
conjunto de dados
- Em geral, em intervalos com concentracdo de

observacbes, os modelos podem apresentar

quantidades de interesse com resultados
semelhantes

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

Analise de Residuos

- Definicdo de uma medida de residuo nado é
clara no contexto de sobreviéncia
- Residuos para modelos parameétricos:

Vv Residuos de perturbagdo para modelos tempos
de vida acelerados

- Residuos para modelos de Cox

vV Residuo de Schoenfeld
- Avaliacao do pressuposto de proporcionalidade

123
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- Residuos para modelos paramétricos
Cox:
v Residuo de Cox-Snell
Vv Residuo martingale
Vv Residuadeviance
v Residuo de escore

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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- Residuos de perturbacdo para mod
tempos de vida acelerados
Vv Avaliam o impacto da retirada de uma
observagéo no ajuste global do modelo
V Tipos:
- Mede mudanca no vetor estimado de parametros

- Mede mudanca na resposta predita (em desvios
padréo)
- Avalia efeito sobre parametro de forma

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 125

» Objetivo
V Identificar pontos influentes do modelo
V Verificar seu impacto sobre
- Conjunto de parédmetros de regresdéioase
- Valores preditosldresp
— Parametro de formadshape
« Comandos em R:

v Para identificar individuos muito afastados
- Usar fungéadentify

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

Exemplo — Continuacao

- Sobrevivéncia ao diagnostico de Aids
Vv Pacientes com tempo de observacdo menor
gue 193 dias
- Obitos: 90
- Censuras: 103
v Objetivo:

- Determinar os residuos do modelo paramétrico de
Weibull

- Identificar e analisar possiveis pontos influentes

127
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- Modelo de regresséo paramétrico — Weibu

> modhiv.wel <- survreg(Surv(tempo, status)~idade + sexo + tratajg
i3 data = hiv, dist="weibull')
> summary (modhiv.wei)

Call:

survreg (formula = Surv(tempo, status) ~ idade + sexo + tratam,
data = hiv, dist = "weibull")

(Intercept)

idade

sexcM

tratam

Log (scale)

Scale= 1.15

Weibull distribution

Loglik (model)= -742 Loglik(intercept only)= -770.3
Chisg= 56.64 on 3 degrees of freedom, p= 3.le-12

Number of Newton-Raphson Iterations: S

n= 193

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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Valores Preditos
Vv Residuos de perturbagdo d : = | tifi ~ .
L « Identificacéo dos residuos
verossimilhanca
°9 P
- Coorte de Aids — modelo de__ 2 4 > & Anélise de Residuos de Perturbaglo - Modelo de Weibull
~ - £ >
regressao de Welbu” ‘g a4 . > res.ldcase <- residuals (modhiv.wei, e = "ldcase")
Velor de Parametros N B > res.x = l:length(res.ldcase)
- o® > plot(res.ldcase, xlab = "indice")
vaz s . oo i [ e crost
o . 5290 . > title("Vetor de Parémetros")
. o | e e Sl > idx.ldcase<-identify(x = res.x, y = res.ldcase, n = 5§ )
3 1 s1= ”
o ® 00 150 20 > res.ldresp <- residuals(modhiv.wei, type = "ldresp")
. @9 > plot(res.ldresp, xlab = "fndice™)
§ g1 Parimero de Forma > title("Valores Preditcs®)
] o > idx.ldresp<-identify(x = res.x, y = res.ldresp, n = §)
. = ] ° 82 >
s1° 2 : . N H o > res.ldshape <- residuals(modhiv.wei, type = "ldshape")
£ 0.0 0% %%e 0% e - > plot(res.ldshape, xlab = "Indice")
PO N TS P ER > title("Parfimetro de Forma")
o | Rl SN ot . FarSmetro de forms . . -
I > idx.ldshape<-identify(x = res.x, y = res.ldshaps, n = 5)
] E 00 1% 20 ad° >
ircice R > idu<-as.numeric(levels (as.factor (c(idx.ldcase, idx.ldresp, idx.ldshape))))
. ape - > idx
- Casos identificados: 1. - . ] s 10 s ez 1e2
o =& o
- 9,10, 49,82, 182 PR SR P
Andlise de Sobrevivé 2017 : = 0 " 20 Andlise de Sobrevivéncia — 2017
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. Casos identificados nos graficos: . Modelo de regressao de Weibull:

> ddx

(] o 10 45 82 182 > modhiv.wel <- survreg(Surv(tempo, status)~idade + sexo + tratajg
8 8 . . . s
‘ data = hiv, dist='weibull")
> hiv[idx,c("tempo", "status", "sexo", "idade", "tratam")) .- ary(modh,-v'we,-]
tempo status sexo idade tratam
9 1563 1 M 44 0 call:
10 1247 1 M 23 0 survreg (formula = Surv(tempo, status) ~ idade + sexo + tratam,
49 1344 0 M 30 0 data = hiv, dist = "weibull")
82 1272 [} M 22 0 Value Std. Error z P
182 16 1 M 42 3 (Intercept) 6.06842 0.5674 10.685 1.07e-26
idade 0.00851 0.0130 0.731 4.65e-01
. sexoM -0.23627 0.3277 -0.721 4.71e-01
.\/ Casos 9 e 10 tratam 1.48¢608 0.2273 6.538 6.25e-11
_ Sobre\nveram um |Ongo tempo Log (scale) 0.14185 0.0862 1.647 9.97e-02
. cale= 5
V Casos 49 e 82: peale= 1.15
- Censurados sem receber antirretroviral Weibull distribution
1 =742 Loglik(intercept only)= -770.3
'\/ CaSO 182 Chisg= 56.64 on 3 degrees of freedom, p= 3.le-12
. . Number of Newton-Raphson Iterations: 5
- Morreu rapidamente e recebeu 3 medicamentos he 193
Analise de Sobrevivéncia - 2017 131
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- Modelo de regressao de Weibull
v Sem o caso 82

status) ~ idade + sexo + tratam,

t = -82))

b sunmary(survreg( formula = Surv(temg
t data = hiv, dist = "weibull", suk
Call:

purvreg (formula = Surv(tempo, status) ~ idade + sexo + tratam,

data = hiv,

(Intercept)
idade
sexoM
cratam
Log (scale)
Bcale= 1.14
on
73%.2  Loglik(intercept only)= -765.7
03 on 3 degrees of freedom, p= 3.5e-13
Jumber of Newton-Raphson Iterations: S

= 152

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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v Modelo de Weibull — Comparacéo

Completo Sem individuo 82
Intercept 6,0684 (0,5674)  5,7996 (0,5760)
Idade 0,0095 (0,0130)  0,0151 (0,0133)
sexoM -0,2363 (0,3277) —0,2603 (0,3231)
tratam 1,4861 (0,2273)  1,5490 (0,2266)
Scale 1,1524 1,1367
Shape 0,868 0,880
Loglik(model) -742,02 -739,21

V Alteracdo  estimativas dos parametros
(Idcase )

Vv Aumento da log-verossimilhancaifesp )

Vv Mudanca estimativa do parametro de forma
(Idshape )
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Exemplos de Aplicacao

Exemplo

- Sobrevida pacientes com leucemia agu

VTempo de sobrevivéncia a diagnéstico
(semanas)

V 17 pacientes com leucemia aguda
Vv Dados sem censura

V Covariavel
- wbc: contagem de glébulos brancos na data do
diagnéstico
- Iwbc: log,((WBC)

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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Vv Pacientes com leucemia — Conjunto de dados

P temp<-c (65,15
b cens<-rep(l
P lwbc<-c (3.3

b dades<-cbind(t
r dados<-as.data

L7 &5 15

p dades
temp cens lub
65 13.3
] 156 12.88
00 1 3.6

4,186, 1 43,56,26,22,1,1,5,65)

23,3.73,3.85,8.97,

p,cens, lube)
. fzame (dados)

c

L}

i Dados sem censura

— Inviavel e

stratificagdo pela covariavel lwbc

Andlise de Sobrevivéncia - 2017
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— Covariavel

v Modelo de regresséo linear

: X =log(WBC)

- Modelo de regresséo para anélise dos dad
V Gréficos de linearizagdo - sem a covariavel: |

Exponencial Weibull Log-normal .
_ - Candidatas:
s « Exponencial
. ] * Weibull

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

. Estimativas dos modelos

- Exponencial e Weibull

Teuk.exp<-survreg (Surv (temp, cens)~ lwbc,
data = dados, dist='exponential')
summary (leuk.exp)

Intercept)
whe -

(temp, cens) ~ lwbc,

cale fixed at

oglik (model)=
Chisq=
umber of Newton-Raphson Iteraticms: 5

leuk.exp

By = —8,4775
Bwbe = 1,1093

"weibull")

31\\")(' =1,0982
1 1

scale 0,979

=1,0218

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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Regressao
Exponencial Weibull
Bo=-8,4775 | B,=-8,4408
B,= 1,1093 | B,= 1,0982
y = 1 (fixo) y = 1,0218

v Estimativa dey muito préxima de 1
- (log scale é nao significativo)

- Indicativo de que o modelo é exponencigtl)

V Teste da razédo da verossimilhanca
- Weibull e exponencial sédo aninhados

[RV = 2(83,8771 — 83,8714) = 0,0113|

Ip = P{x} > 0,0113} = 0,914

- Resultado fornece indicagBes favoraveis ao

modelo de regressao exponencial

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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- Avaliacao do ajuste
v Residuos de Cox-Snell — modelo exponen
}5’:' = Ati|z1) = — n[S(t;]a1)) = [fi exp{fo + A1z }}‘
v Se 0 modelo for adequado

- Residuos seguem distribuicdo exponencial padrao

- Curvas de sobrevivéncia dos residuos, por
Kaplan-Meier e exponencial padrdo devem estar
proximas

- Grafico dos pontos (g (res), Sres)) devem se
aproximar de uma reta
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Vv Modelo Exponencial — Andlise gréafica d
residuos Cox-Snell

e |

S(res) estimada
08
06 08

04

04
S(res)y Exponencial(l)
+

0z

o
s

T T T T T T T Sl T T T T
00 05 10 15 20 25 30 35 0o 02 04 06 08

Residuos S(res) Kaplan-Meier

v Modelo adequado
- Exponencial padrédo parece aceitavel

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

- Teste darazao de verossimilhancas
VHyB,=0
V Estatistica de teste
[RV = 2(87.2898 — 83.8771) = 6,824
V Probabilidade de significancia
b = P{x} > 6,825} = 0.0090]
V Rejeita-se
- Possivel que parte da variagdo observada nos

tempos de sobrevivéncia possa ser explicada pela
contagem de globulos brancos
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« Modelo de regressao exponencial

v Funcéo de sobrevivéncia estimada
S(t|lz1) = exp{— exp{—8,4775 + 1.1093x1 } t}, t > 0

Vv Na expressad, é positivo

- Quanto maior o valor dex;, menor a

probabilidade de sobrevivéncia estimada

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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v Curvas de sobrevivéncia patabc

®
=)

b=
o

S({t) estimada

02
1

oo hwbe =4
e wbe = 3

oo

0 50 100 150

Tempos
- S(100 | x =4) = 17% (vivos em 100 semanas)
- S(100 | % = 3) = 56%
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. Comentarios
Vv Modelo de regressédo exponencial ajustou-
satisfatoriamente aos dados

v Conclusio:

- Tempo estimado diminui a medida que sé&o
observadas contagens crescentes de glébulos
brancos, no diagnéstico

v Probabilidade de sobrevivéncia condicionada
ao valor de x

S(t|zy) = exp{—exp{—8,4775 + 1.1093z, } t}, t > 0

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 146

Exemplo

- Sobrevida pacientes com leucemia agu
V Sobrevivéncia a diagnéstico (semanas)
- 17 pacientes expressando antigeno Calla (Ag+)
- 16 paciente ndo expressando antigeno Calla (Ag-)
v Dados sem censura

V Covariaveis
- X;: lwbc: log,((WBC)
- X, grupo (0, se grupo Ag+; 1, se grupo Ag-).
Vv Escolhido modelo de regressdo exponencial
para o grupo Ag+.
- Investigar se 0 mesmo se aplica ao grupo Ag—

148
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v Pacientes com leucemia — Conjunto de da

> dados<-as.data.frame(dados)
> dados

tempo status lwbc grur
65 1

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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V Gréficos das linearizagdes — Grupos Ag+ e Ag - Modelos de regressé&o exponencial
Exponencial Weibull Log-normal _\/ Modelo 1_
) : 7] R . - Nenhuma covariavel incluida
A S vV Modelo 2:
| .o o - Incluida apenas a covariave| Xwbc
g1 . - I g vV Modelo 3:
|- L - 3 - - Incluida apenas a covariavebXgrupos
Do o . .. v Modelo 4:
S : T - Incluida as covariaveis pé X,
R & TE v Modelo 5:
. - Incluidas variaveis X1, X2 e X1*X2
VIndicagbes favoraveis ao modelo de regressdo
exponencial também para o grupo Ag—
150 Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 151
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leuk.modl <-survreg(Surv(temp, status)~ 1, R > leuk.mod3 <- survreg(Surv(temp, status)~ grupo, Modelo 3:
data = dados, dist = 'exponential') Modelo 1: L, data = dados, dist = 'exponential') X
> leuk.modl nenhuma covariavel > leuk.mod3 2
Call: Call:
survreg(formula = Surv(temp, status) ~ 1, survreg (formula = Surv(temp, sStatus) ~ grupo,
data = dados, dist = "exponential”) data = dado dist = "exponential") = p
Coefficients: I ; . Coefficients: Bo = —4,1347
(Intercept) Bo = 3,710 (Intercept) grupo § )
3.710611 1(B) — —155.5 4.134696  -1.247802 B2 =1,2478
Scals fimed at L (B) = —155,5 Scale Tiwed at 3
- . I : SR R B I(B) = —149,5
Loglik (model)= -155.5 Loglik (intercept only)= -155.5 Loglik(model)= .5 Loglik (intercept only)= -155.5
n= 33 Chisg= 11.%4 on 1 degrees of freedom, p= 0.00055
n= 33
> leuk.med2 <- survregq(Surv(temp, status)~ lwbc, . 3 - 3 . - o ~ 1wl T o
data = dados, dist = 'exponentisll) Modelo 2: Tekmest < sumveg (B teney sratue) s e LTEe Modelo 4:
> leuk.mod2 Xl leuk.mod4 N xl e XZ
Call: .
R . jcall:
survzeg(vfomu:s‘ =‘ Su:vvftem;l, "status) ~ —“v:'lnc, survreg (formula = Surv(temp, status) ~ lwbc + grupo,
PP T Tempenentialh ~ data—=—dad et "exponential™) Jo = —6,8295
C?eff_c_enw- . Bn = —7.3712 [Foefficients: R
(Intercept) wbe o o
I seenl . ; : . (Intercept) lwbe grupo 31 = U, 7000
7‘37"?44‘ -0.5228052 51 =10,9229 6.8295300 -0.7000326 -1.0180633 .
rfca-_ekf—xe.c-;t 1503 Leglik( ly)= -155.5 B) 150,3 R Ja= Lot
oglik(model)= -150. oglik(intercept only)= -155.5 = —150, : . jel)= -1 - s - 1y)= -155.5 .
Chisg= 10.31 on 1 degrees of freedom, p= 0.0013 ( Loquk(m;i;ic 17?Siucn Izdog;;::;tzf};ezg)u: 0.00014 l(ﬁ) = —146,5
n= 33 < E
= 33
152 153
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V Estimativas dos parametros e da log-verossimi

Scale fixed at 1

> leuk.modS <- survreg(Surv(temp, status)~ lwbc + grupe + lwbc*grupo,
data = dados, dist = 'exponential')
> leuk.modS
survreg (formula = Surv(tgmp, status)-~lwbc + grupe + lwbc*grupo MOdelO 5:
dath = dados, dist = "exponential") .
Coefficients: Xl ’ X2 € Xl X2
(Intercept) Twbc grupo lwbc:grupo
8.4774%8 -1.10%2%8 -4.13850% 0.755652

Loglik (intercept only)= -155.

30 = —8,4775)
B =1,1093

-1 5
cn 3 degrees of freedom, p= 0.00021

By = 4,1385
By = —0,7557

I(3) = —145,7

154
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Modelo | Covariaveis | Estimativas| Log-verossimilhanga
1 Nenhuma | B,=-3,7106 I, =-155,5
2 X, Bo=-7,3712 l,= -150,3
B,= 0,9229

3 X, Bo=—4,1347 ;= -149,5
B.= 1,2478

4 XieX%, By =—6,8295 l,= -146,5
.= 0,7000
B,= 1,0181

5 Xy, Xy € X*X, | Bo=-8,4775 lg= -145,7
B,= 1,1093
B,= 4,1385
B;=-0,7557|

Anglise de Sobrevivéncia -- 2017

V Testes da razéo de verossimilhancas:

Efeito Ho RV GL |p-valor
Interagdo: X*X, | B,=0]|2(146,5-145,7)=1,§ 1 0,2059
de % | X, B,=0|2(150,3-146,5=7,6 1  0,0058
de X | X, B,=0|2(149,5-146,5=8,0 1  0,0047

Vv N&do ha evidéncias estatisticas de que a
interag&o entre Xe X, seja significativa
V Evidéncias da significancia do efeito dg X

(p=0,0047)
V Evidéncias da significancia do efeito dg X
(p = 0,0058)
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Vv Andlise gréafica dos residuos Cox-Snell:
- Modelo exponencial

Sires) estimada
Sres): Exponencial(1)

T T T T T
00 02 04 06 08

Residuos Sires): Kaplan-Meier

- Modelo exponencial apresenta ajuste razoavel

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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v Resultados do modelo de regressdo exponenci
- Modelo 4

> summary (leuk.mod4)

call:

survreg (formula = Surv(temp, status) ~ lwbc + grupo, data = dados,

dist = "exponential")

Value Std. Error z P
0 3.73e-09
5 1.44e-02
0 5.12e-03

(Intercept) 6.83 1.158| 5

lwbc -0.70 0.286|-2

grupo -1.02 0.364|-2

Scale fixed at 1

Exponential distribution

Loglik(model)= -146 Loglik(intercept only)= -155.5
Chisg= 81 on 2 degrees of freedom, p= 0.00014

Number of Newton-Raphson Iterations: 5

n= 33

- Rejeita-se i 3, = B, = 0 (p-valor = 0,00014)

- Possivel que parte da variagéo observada na resposta p
ser explicada pela contagem de glébulos brancos e p
grupo de antigeno

158
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igal

DSsa
blo

v Curvas de sobrevivéncias — Ag+ e Ag—

Ag+ Ag-
o a
B 3
g « R
g ° § e
£ E
g = g =
w = 7 @ s
o o
g - 5
f T T ) r T T )
o 50 100 150 0 s0 100 150
Tempos Tempos

Vv Pacientes Ag— com menor sobrevivéncia
- Menor sobrevivéncia para pacientes copmaior
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« Modelo exponencial — Modelo 4

v Funcéo de sobrevivéncia estimada
S(t|zy, x2) = exp{— exp{—6,8295 + 0, 7000z, + 1,0181x5} ¢}, ¢ > 0

VB,>0
- Quanto maior o valor de;Xcontagem de gl6bulos
brancos) menor a probabilidade de sobrevivéncia
estimada
v B,>0
- Pacientes do grupo Ag-— {x= 1) apresentam
probabilidades de sobrevivéncia menores do que
0s pacientes do grupo Ag+,x 0)
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V Riscos estimados pelo modelo — Ag+ e Ag

Agt Ag-
= o
s S —
g 4 3
E 2
2 o 2 o
T & T &
E © : ©
B ®
H 1
g8 = g8 =
g 2 4 g 24
¥ < 4 =
8 =
= =
~ 2
g J gl
= . , =
] 0 100 150 0 0 100 150
Tempos Tempos

v Riscos constantes ao longo do tempo
- Quanto maior a contagem, maior o risco

Anglise de Sobrevivéncia -- 2017
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. Conclusoes:
v Quanto maior a contagem de glébu
brancos no diagnéstico, maior o risco
- Nos 2 grupos
Vv Pacientes que apresentam o antigeno Calla
(x,=0) tém melhor progndéstico do que os que
ainda ndo experimentaram
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Exemplo

» Andlise de dados de aleitamento mater
v Estudo ambulatorial sobre amamentacéo

v Amostra:
- 150 mées de criangas com menos de 2 anos

Vv Resposta:
- Tempo maximo de aleitamento materno
- Censura: criangas ndo acompanhadas até desmame

v Covaridveis: 11
v Objetivo:

- |dentificar fatores de risco ou de prote¢do para
desmame precoce

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

- Descricao das covariaveis

codigo | Descricao [ Categorias
. - :sim
V1  |Experiéncia anterior amamentagao 0 s
1: ndo
i 0:22
V2  |Nimero de filhos vivos
<2
ys |conceita matemo sobre o tempo 0: > 6 meses
ideal de amamentacdo 1: <6 meses
va Dificuldade para amamentar nos 0: ndo
primeiros dias pds-parto 1:sim
vs Tipo de senvigo em que realizou o 0: publico
pré-natal 1: privado/convénios
vs Recebeu exclusivamente |eite 0:sim
materna na matemidade 1: ndo
A 0: sim
V7 |Acrianga teve contato com o pai =
1: néo
P 0:215M
v8 Renda per capita (em SM/més -
peree mes) L<1sM
Vs [Peso aonascimento 0:225kg
1:<25kg
V10 Tempo de separacao mae-filho 0: =6 horas
pds-parto 1: > 6 horas
N . néo
V11 |Permanéncia no bergario o
1:sim

v Possivel comparar categorias por K-M
- Todas as variaveis séo dicotdmicas
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« Andlise Exploratéria

V Construir estimativas Kaplan-Meier pa
comparar as duas categorias

v Conduzir testes logrank e Peto para testar

- Hg: §,(t) = S,(t)

Vv Todas as covariaveis com p-valor < 0,25
devem ser incluidas na etapa de modelagem
estatistica

- Nivel de significAncia modesto recomendado por:
= Bendel e Afifi (1977) — para regressao linear

= Constanza e Afifi (1979) — para andlise discriminante

= Mickey e Greenland (1989) — para mudanca nos
coeficientes de modelo de regresséo logistica
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q ‘Expariéncia srserior amamentagad)

v V1: Experiéncia anterior ) e e
de amamentacgéo z

S
@
- (i
gl
o
s
=3

diff (Surv(tempo, cens)~ V1, data = desmame, rho = Q)

mo =0

até o desmame (meses)

rho = 1)

desmame, rho = 1)

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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v V2: Nimero filhos vivos

()

0)

diff (Survitempo, cens)~ V2, data = desmans,

urv (vempo, o desmane,

rved Expected (C-E) v
54 42,5 0.628 2.6
11 16.5 2

en 1 degrees of freedom| p |

0 alé 0 desmame (meses)

rv(tempo, cens)~ V2, data = desmame, ¥ho = 1)

urv (tempo, o
ed Expected (G
36.5

1 degzees of freedom| p 22 I

Anélise de Sobrevivéncia -- 2017

y Concetto mateno sotre smamartscio

v V3:Tempo ideal T e
amamentacgao

sif

Giff (Surv(tempo, cens)~ V3, data = desmame,

Tempo até o desmame (meses)

cens) ~ V3, data = desmame,

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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Vv V4: Apresentaou
dificuldades amamentar

Sl

=5

data = desmame,

desmame, rho =

di ££ (Suxv(Tempo, cens)~ V4,

maior tempo até desmame

Anélise de Sobrevivéncia -- 2017

tiveram dificuldade para amamentar apresent
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Vv V5: Tipo de servigo pré- ~ 1 Trosaliorbrun

rhvado

— Fisks

natal =

Sily

=

e =0 10 15 2

. . .. .Npo até o desmame (meses)
desmame, rho = 0)

tempo, cens)~ VS, data = desmame, rho = 1)

, data = desmams, xho = 1)

10

Vv V6: Recebeu somentt
leite materno

s
04 06 08

02

o
=

Exxclus hamante ste materno

-t Sim —— Nie

data = desmame, rho = 0)

a = desmame, =

o

10 15 20

até o desmame (meses)

0, cens)~ V6, data = gesmame, vno = 1)

Chisq= on 1 degrees

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

(0-E)~2/v
1.2¢
129
170
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&
= 4
=
T T T T
> Giff (Suzv(cenpo, cens)~ V7, daca = desmame, rho = 0) o 15 20
survdiff (foxn = Surv(tempo, cens) ~ data = desmame, =0) ¢ 0 desmame (meses)
N Cbserved Expected (O-E)*2/E (0-E)"2/V
€3 60.23 ] 8
2 4.77 1,611 1
: 1 degrees of z:eaacn[ =0
=1
1.55 3.36 9681
1.5 on 1 degrees of freedo
172

171
Anélise de Sobrevivéncia -- 2017
e Ererp—
- F H R 18M — :85M
vV V8: Renda per capiti :
-
= |
-
=
g
-
=
o |
-
=
> vdiff (Surv(tempo, cens)~ V8, data rho = 0) 10 15 20
Ca:
Survdiff (formula = Surv(cempe, cens) ~ desmame, rho = 0) A€ 0 desmame (meses)
N Cbserved E:
7 29 4.7 .
36 30.3 1.066 11
.1 eon 1 degrees of freedom| p= 0.146
wdiff (Surv(tempo, cens)~ V8, data = desmame, vho = 1)
survdiff (fomula = , data = desmame, xrho = 1)
N Observed Expected | 2V
77 2.22
- 2.22
1 degrees of freedom,| p= 0.136 I
173

Anélise de Sobrevivéncia -- 2017

Profs. Camila B. Zeller e Lupércio F. Bessegato - UFJF

42



Andlise de Sobrevivéncia — 2017

Vv V10: Tempo de separa¢ = 1. e misiie v e
v V9:Peso ao nascer o P parac Porem — cenam
mae-filho -
= |
i |
s
5 g
= 1 .
z ;
“«lo T i
g :
o | e 4
= T T T T = T T T T
> survdiff (Surv (cempo, cens)~ V3, data = desmame, rho = 0) 10 15 20 > SuTvaifI (Sorv(cerpo, cens) - W =0 = 10 15 20
V9, data = desmame, - 0 até o desmame (meses) i:;:_;__“[!::‘_ desmame, rho = 0) até o desmame (meses)

data = o= L Ino = 1)
Ta Srars = > survdiff (Surv(tampo, cens)~ V

1a = Sum e - Ccall:
vdiff (fommula = Surv(tempo, cens) ~ V9, data = desmame, survaife (fo = Surv(tempe, cens) ~ desmame, rho = 1)
N Observed Expected (C-E)"2
24.6 0.8
2 24.2 0.6 b
8 n 1 degrees of !.:==d:r'|., = 0.208 |
174 175
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v V11: Permanéncia no = e V Tabela de valores dos testes logrank e Peto
) e Sim — Nio
, .
ber(;arlo . Varidvel [ ogrank | Peto
= codigo Descrigio valor Qte.] y'  pwalor | y*  paler
- V1  iExperiéncia anterior amamentagdo ? g; 39 0,047 57 0017
=]
= i o 0 113
& V2 iNdmero de filhos vivos P 26 0,107 24 0122
2 A e va Conceito materno sobre o tempo 0 80 61 0013 79 0,005
1 70 | - .
0 8
o va 123 o000 142 0,000
e rimeiros dias pds-parto 1 .66
vs Tipode senicoemque realizouo 0 | 122 14 o2l 13 057
= | ré-natal 1|28 ' ' ' '
o - " -
T T T T Recebeu exclusivamente leite 0 94
SrVAiff (Surv(tempo, cens)~ Vi1, data = desame, tho = 0) " " ” V6 | atero na matemidade 156 75 0004 70 008
= desmame, rho = 0) }até o desmame (veses) V7 A crianga teve contato com o pai T 1‘;1 18 0,173 15 028
37.6 V8  Renda per capita (em SM/més) o 21 0,144 22 0139
i & a 27.4 1,61 1.7
Chisg= 2.9 on 1 degrees of freedom| p= VO  iPeso a0 nascimento ? 113; 19 0,17 24 0123
> survdiff (Surv(tempo, cens)~ = desmame, rho = 1) V10 Te:mpnde separagio mae-filho 0 68 26 0,107 16 0,208
ca: 05-parto 1 81
survdifs (formala = Surv(tempo, cens) ~ data = Gesmams, rho = 1) o i 0 181
N Observed Expected (0-E)*2/E (0-E)"2/V V11l {Permanéncia no bergario 1 P 29 0,087] 17 0,196|
24.1 28.0 0.542 1.67
SO e - Todos os p-valores menores que 0,25
7 on 1 degrees of freedom] p= 196
176 177
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Ari - Pr iment tomaticos:
. Comentarios: o_ced entos automaticos
Vv 11 covaridveis potencialmente importantes V Tipos:
vanavels b ! ks - Forward
- 211=2048 modelos possiveis _ Backward
V E impraticavel ajustar todos esses possiveis - Stepwise
modelos para selecionar aquele que explica Vv Vantagem

melhor a resposta

VvV Ha procedimentos automaticos disponiveis
em pacotes estatisticos:

- Métodos implementados e disponiveis em pacotes

Vv Desvantagens:
- Tendem a identificar um particular conjunto de covariavedis
em vez de possiveis conjuntos igualmente bons
- Impede que dois ou mais conjuntos igualmente bons sejam

apresentados ao pesquisador para a escolha do mais
relevante em sua area de aplicagao

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 178

179
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- Selecédo de covariaveis: « Modelagem separada de cada covari
v Covariaveis com significancia clinica dev

com a resposta
ser incluidas independente de significancia Vv Objetivo:
estatistica - selecionar quais covaridveis prosseguirdo na
Vv Importancia clinica deve ser considerada em

analise
cada passo de inclusdo ou exclusdo no V Critério utilizado:
processo de selecdo de covariaveis

- Permanecer com covariaveis que apresentarem p-
V Evitar ser muito rigoroso ao testar cada nivel valor inferior a 0,25
individual de significancia

v Todas as covariaveis passam por esse critério
- Recomenda-se um valor préximo de 0,10

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

180 Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

Profs. Camila B. Zeller e Lupércio F. Bessegato - UFJF



Analise de Sobrevivéncia — 2017

. Estratégia para selecdo de covariaveis:
(Colosimo e Giolo, 2006)

1. Ajustar todos os modelos contendo uma
Unica covariavel
- Incluir todas as covariaveis significativas ao
nivel de 0,10
- Aconselhavel usar o Teste da Razdo de
Verossimilhangas

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 182

- Em geral, ajusta-se a gama generali
para o Teste de Razao
Verossimilhancas

v Aninha os modelos exponencial, de Weibull,
lognormal e gama

- Ajuste do modelo gama generalizado:
> library(flexsurv)

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

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 183

« Ajuste de modelos com uma Unica covaria

asso 1

Modelo 8 -218) TRV pwalor || COvariaveis retidas:

Nulo 278276 456452 Vl, V2, VS, V4, V6, V8, V9
Vi Experiéncia anterior amamentacdo | -225579 451158 5,284 0,0214
v2 Namero de filhos vives -226,819 453,638 2,814 0,0935 .z . " .

Covariaveis excluidas:

y3 |Conceito matemo sobre o tempo .m0 ol 57e3 ooust

ideal de 50 : . # V5, V7,V10, V11

Dificuldade para amamentar nos
va -221,811 443621 12,831 0,0003|

rimeiros dias pds-parto
Tipo de servigo em que realizou o
)

227,335 454670 1782 01819

Recebeu exclusivamente leite
Ve -224,718 449436 7016  0,0081
malemona maremida de

V7 |Acrianga teve contato com o pai 227,101 454202 2250 0,1336

V8  |Renda per capita (em SM/més) -226,736 453,473 2979 00843

V9 |Peso a0 nascimento -226,753 453,506 2,946 0,0861
Tempo de separagio mae-filho

V10 i 227,255 454511 1942 0,1635
pés-pane

V11  [Pemmanéncia no bergdrio -227,181 454382 2,090 01483

185
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2. Ajustar conjuntamente as covariav
significativas no passo 1

- Na presencga de certas covariaveis, outras podem
deixar de ser significativas

- Ajustam-se modelos reduzidos, excluindo uma
Unica covariavel de cada vez

- Permanecem no modelo somente aquelas que
atingirem a significancia

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 186
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- Ajuste conjunto das covariaveis significativa 3. Ajustar modelo com covariaveis retidas

V Exclusdo de uma variavel por vez passo 2

Vv Permanecem apenas aquelas que atingirem significgncia - As covariaveis excluidas no passo 2 retornam ao
P c vels refid modelo para confirmar sua significancia

ovariavels retiaas: P
Modelo 1(8)  —2(8) TRV pvalor estatistica
V14V24V34VA4VE+VE+VI 2212475 424950 V3’ va, V6’ v8
V14V24V34VA4VE+VE ;e mezss 17 ozss| COvariaveis excluidas:
V14V24V34VA4+ VB4V V8 -214,213 428426 3,475 00,0623 Vl! V2! Vg
V14V24V34VA4VEB4VT V6 -215,196 430391 5441 0,0197|
V14V24V3+VE+ VB4V va -216,698 433,397 8447  0,0037|
V14V24VA+VE+VB4VI V3 -214155 428310 3,360  0,0668]
V14V3+VA+VE+VB4VI -212,538 425077 0127 0,7219|
V24V34VA4VE+VB4VI -213,100 426199 1249 0,2638
Andlise de Sobrevivéncia — 2017 187 Analise de Sobrevivéncia — 2017 188
« Ajuste de modelo com covariaveis retid 4. Inclusdo no modelo de eventu
Vv Retorno de covariavel excluida uma a uma covariaveis significativas no passo 3
passo 3 - As covariaveis excluidas no passo 1 retornam ao
Modelo [ ) —21®) TRV prualor ] modelo para confirmar sua significancia
i Covariaveis retidas estatistica

V3+V4+Ve+V8 -212,475 428,397 V3, V4, V6| V8
V3+VA+VE+V8+V1 -213,221 426,442 1,955 0,1620
V3+V4+VE+HVE+V2 -213,635 427,269 1,127 0,2884
V3+V4+VE+V8+V9 -213,647 427,294 1,103 0,2936

Vv As covariaveis excluidas no passo anterior
nao sao significativas
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« Ajuste de modelo com covariaveis reti
nos passos2e 3

Vv Retorno de covariaveis excluidas no passo 1

Passo 4

Modde L@ 210 v pale | oo aiaveis retidas
V3+V4+VE+V8 212,475 428,397 V3, V4, V6, V8
V3+Va+VE+V8+V5 -214,198 428,397 0,000 0,9989
V3+Va+VE+V8+V7 -213,319 426,637 1,759 0,1847
V3+V4+VE+V8+V10 -214,072 428,143 0,253 06145
V3+Va+VE+V8+V11 -214,117 428,234 0,163  0,6863

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

V As covariaveis excluidas no passo 1 nido séo
significativas

191

« Inclusdo covariaveis significativas em 4
V Testa-se possibilidade da retirada de alg

do modelo

Passo 5

Modelo [ ey 218) TRV pualor
V3+VA+V6+V8 212,475 428,397
V3+V4+Ve -216,955 433,911 5514 0,0189
V3+V4+V8 -216,747 433,493 5,097 0,0240
V3+V6+V8 -220,753 441,506 13,109 0,0003
V4+V6+V8 2215109 432218 3822 00506

Covariaveis retidas;
V3,V4,V6, V8

Andlise de Sobrevivéncia - 2017

Vv Todas as covariavels Incluidas nos passos
anteriores sao significativas

193
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5. Inclusdo no modelo de eventua
covariaveis significativas no passo 4
Testa-se se alguma dela pode ser retirada do

modelo

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

6. Ajusta-se modelo final para os efei
principais utilizando as covariaveis que
foram excluidas no passo 5

Verifica-se a possibilidade de inclusdo de
termos de interagdo dupla entre as covariaveis

incluidas no modelo

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017
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- Modelo final para os efeitos principais
V Verificacdo inclusdo de interagcdes duplas

Passo 6

Modelo [ 10 =21e) TRV pvaler
V3+Va+VE+V8 212,475 428,397 Covariavels retidag

VAV + -212, ,
V3, V4,V6, V8

V3+Va+V6+V8+V3*V4 -213,844 427,689 0,708 04002
V3+V4+VE+VB+V3*VE -213,295 426,590 1807 01789
V34VA+VE4VE+V3*VE -214059 428118 0279 05973
V34VA+VB4V8+VA*VE -213,823 427,647 0750 03855
V3+VA+VE+VE+VA*VE -213,826 427,652 0744 03883
V3+VA+VE+VEHVE*VE -214,056 428112 0284 05939

v Nenhum termo de interacdo dupla foi significativo

195
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- Modelo Final:

1(8) -218) | TRV |g
Nulo —228,226 456,452
V3+V4+V6+V8| —214,198 428,397 28,056 (4 0,000
V3+V4+V6+V1| -215228 430,456 25,996 (4 0,000

p-valor

v Possivel efeito de multicolienaridade entre:
- V1: experiéncia anterior de amamentagéo
- V8: renda per capita
(estatisticas de teste ndo sdo muito diferentes)
Vv Decisdo sobre permanéncia de variavel
baseada em evidéncias clinicas
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- Modelo Final:

V Efeitos principais identificados no passo 5
-V3,V4,V6, V8

vV Termos de interacdo identificados no passo 6
- Nenhum é significativo
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« Variaveis prognosticas:
Vv VL1
- Experiéncia anterior de amamentagéo

VV3:
- Conceito materno sobre o tempo ideal de
amamentacao
Vv V4.
- Dificuldades de amamentar nos primeiros dias
pés-parto
vV V6:

- Recebimento exclusivo de leite materno na
maternidade
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> desm u:

g (Surv(desmansStenpo, desmameScen:

- Saidas dos modelos Weibull e Lognormal

199
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» Busca de modelo mais parcimonioso

1(6) -21(0) TRV |gl | p-valor
Gama generalizada -215,228 430,456
Weibull -217,902 435,803 5,347 |1 0,0208
Lognormal —-215,33f 430,673 0,218 | 1 0,6409

Vv Hy: 0 modelo de interesse é adequado

v Concluséo:
- Modelo de regressao lognormal é adequado para
ajustar os tempos até o desmame
- Variaveis prognésticas: V1, V3, V4, V6
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- Estimativas dos parametros do modelo
regressao lognormal

V Coeficientes estimados expressos na escala

logaritmica dos tempos
Y =In(T)=a'8+ov
ns)~ v3 + vd + V6 + V1,

g(Surv(desmame$tempo, desmameSce

ep(a) = ep[ln(a)|e
= (0,090)(1,44)
=0,1295
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- Estimativa dos parametros:

Covariavel Estimativa ErroN p-valor
Padrédo
Intercepto 3,298 0,304 0,000
Vi ExperlenmaNanterlor de 0572 0301 0,0572
amamentacéo
V3 Conceito so?reotempo de 0631 0290 00293
amamentacéo

va Dificuldades de amamentacggo

p6S-parto -0,824 0,302 0,0063

V6

Recebimento exclusivo de

) -0,680 0,293 0,0020
leite materno

Parametro de forma 1,489 0,129

Profs. Camila B.

Zeller e Lupércio F. Bessegato - UFJF

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

49



Analise de Sobrevivéncia — 2017

Adequacao do Modelo Ajustado

- Métodos graficos:

V Utilizacdo dos residuos para confirmar a
adequacédo do modelo lognormal

- Tipos de residuos:
Vv Residuos padronizados
v Residuos de Cox-Snell

203
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- Residuos padronizados
Vv Baseado na representacdo dos modelos

lineares
i — a!
IS w com y; = In(t;)
a

v Modelo lognormal bem ajustado para os
dados:
- Residuos com distribuicdo aproximadamente
normal padrao

- Exponencial dos residuos com distribuicao
lognormal
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v Procedimento:

- Estimar sobrevivéncia dos residuos com Kap
Meier

- Comparar estimacdo de Kaplan-Meier com
sobrevivéncia da lognormal padrédo
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« Calculo e transformacéao dos residuos:

> # Determinacac Residuos e*i (log-normal padridc
>

> residucs <- predict(desm.ln, type = "response"”) # Escala original

> padr.log <-(log(tempc)-log(residuos))/desm.lnSscale ¥ Padroniza na escala log
> padr.orig<-exp (padr.log) # Eacala original

> padr.km <- survfit(Surv(padr.orig, cens)~ 1)

> res <- padr.km$time

> sln <- pnorm(-log(res))

« Graficos dos residuos padronizados:

> # Graficos Residuos e¥i

>

> win.graph (wi height=6) # Default width = 7, height = 7
> par (mfrow = <(1,2))

> plot (padr.km$surv, sln, pch = 16, ylab = "S(e*i): Log-normal padrio",
+ xlab = "S(e*i): Kapl "
> plot (padr.km, conf.i
+ xlab = "Residuos (

> lines(res, sln, 1t

> legenda = c("Raplan-Meier", "Log-normal padrdo")
> legend(x = "topright"”, legend = legenda, lty = 1:2, cex = 0.8, bty = "n")
> par (mfrow = c(1,1))
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A H 7 a* .
v Sobrnggnma dos reglduos.e v Residuos de Cox-Snell
- Estimativa Kaplan-Meier e Log-normal padré&o i = Altler) = — m[S(tlen)]

e I = : v Modelos:
e f’/ L ‘ - Exponencial§; = [ti GXP{E‘;B}}
g g & 'é = — Weibull: e = [t, cxp{w’-,@]}]n‘
5 ! 2 E ¢
P = §° I 3\ ]
B :'.- o] -Lognormal: ¢ _ _y, |1 - (M)

o : &

- Pode-se acreditar que o modelo de regressdo lognormal se
encontra bem ajustado aos dados sob analise

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017 Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

- Se 0 modelo for adequado: » Calculo dos residuos de Cox-Snell:

4 Determinag8o Residuos Cox-Snell

. C =
Vv Residuos seguem distribuicdo exponen L
~ > snell <- - log(l - pnorm(padr.log))
padréo » snell.im <= survEic (Surs(snell, sems)~ 1)
. . ’, Pt <= snell.kmStime
- Curvas de sobrevivéncia dos residuos, por b s.t <- snell.kmSsurv
Kaplan-Meier e exponencial padrdo devem estar P oexp < expoE)
proximas - Graficos dos residuos padronizados:
- Gréfico dos pontos (& (res), S,res)) devem se > ¥ Graficos Residuos Cox-Snell
aproximar de uma reta > win.graph(width=12, height=6) # Default width = 7, height = 7
. X > par(mfrow = e(1,2))
— Gréfico e vs. /\(Q) deve ser apro)qmadamente > plot(s.t, s.exp, peh = 16, ylab = "S(ei): Exponencial padréc”,
+ xlab = "Residuos de Cox-Snell™)
uma reta > plot (snell.km, conf.int = F, mark.time = F, pch = 16,
+ xlab = "Residuos de Cox-Snell™, ylab = "Sobrevivéncia estimada")
> lines(t, s.exp, lty = 4)
> legenda = c("Raplan-Meier”, "Exponencial padrio")
> legend(x = "topright", legend = legenda, lty = c(1, 4}, cex = 0.8, bty = "n")
> par(mfrow = c(1,1))
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V Sobrevivéncia dos residuos de Cox-Sne)t (e
- Estimativa Kaplan-Meier e Exponencial padrao

10

Siei) E xponencial paciio
04 06

1o,
b
Sobrevivéncia estimada

02

T
0.0 02 0.4 06 08 1.0 0.0 0.5 1.0 15 20

Residuos de CoxSnell Residuos de CoxSnell

- Evidéncias de que o modelo de regressdo lognormal
encontra bem ajustado aos dados sob analise
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« No exemplo
V Efeito da experiéncia anterior de amamentaca

|c‘.‘il =e M5 = -5(54| 1: ndo
- Tempo mediano até o desmame de maes que nao tive|

experiéncia anterior de amamentagao é aproximadamen
metade daquele das mées que ja tiveram esta experiénd

V Efeito do conceito sobre o tempo de amamentacéo

—0.6: 0: > 6 meses
|“732 =e 2% =, 5Bj 1:< 6 meses

- Mées que acreditam que o tempo ideal de desmam
superior a 6 meses apresentam tempo mediano at
desmame de aproximadamente 2 vezes maior do qu{
maes que pensam ser este tempo igual ou inferior §
meses
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Interpretacdo dos Coeficientes

- Para variavel binaria
V exp{B;} é a razdo dos tempos medianos:

(‘3' _ f()_;,(.i“ = 1. .;’,)
’ !0_5(\1’ =0, 3,)

v Vélido para os modelos Weibull e lognormal

Andlise de Sobrevivéncia -- 2017

V Efeito da dificuldade de amamentagdo pds-pa _«!

. 0: sim §
‘C..h — o 0824 _ 01439|

dias até o parto é 2,3 vezes maior que o tempo das
sofreram este tipo de dificuldade.

v Efeito do recebimento exclusivo de leite materno:

1 _ —0680 _ = 0: sim
1 = ¢=0680 — ¢ 507] 0: sim

- Criangas que receberam exclusivamente leite materno
maternidade tém um tempo mediano de amamentacao d
vezes maior do que o tempo daqueles que receberam o
tipo de alimentacao juntamente com o leite materno
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Material de Apoio m
- R:

v www.r-project.org
- Tutorial online do R:
V http://www.leg.ufpr.br/Rtutorial
V http://www.leg.ufpr.br/~paulojus/embrapa/Rembraga
« Conjuntos de dados e material Andlise de
Sobrevivéncia — Carvalho et al.
V http://sobrevida.fiocruz.br
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