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Resumo

Analises estatisticas que envolvem registros de tempos até a ocorréncia de um ou mais
eventos de interesse sao conhecidas como andlise de sobrevivéncia ou de confiabilidade.
Ao analisar conjuntos de dados dessa natureza, um dos objetivos esta em estimar a fungao
de sobrevivéncia ou confiabilidade das unidades amostrais (pessoas, sistemas, componen-
tes, etc.). Exemplos de tempos e de eventos que geram tais tempos sdo: tempos até que
méquinas de lavar roupas parem de funcionar, tempos até a morte/recuperagao de paci-
entes diagnosticados com certa doenca, tempos até que criangas aprendam a escrever, etc.
Entre algumas situagoes que podem ocorrer nesse tipo de estudo destacamos duas: (a)
nem todas as unidades amostrais sofrem o evento de interesse (censura) e, (b) o evento
pode ocorrer por diversas causas (riscos competitivos). Nos dois casos, essas informacgoes
podem ser incorparadas a analise estatistica.

A partir dos registros de tempos completos, censuras, tipos de causa e covariaveis, é
possivel ajustar um modelo aos dados, e além de estatisticas ou fungoes de interesse. Neste
trabalho o objetivo esta em estimar a fungao de sobrevivéncia de tempos até que determi-
nado evento ocorra, considerando riscos competitivos, sob os enfoques nao-paramétrico,
via estimador de Kaplan-Meier e suas modificacoes e, paramétrico, via modelo de Cox e
o modelo proposto por Fine e Gray. Além disso, mostrar em quais situagoes sao melhores

utilizados, bem como suas vantagens e desvantagens.

Palavras-chave: Anélise de sobrevivéncia; Estimador de Kaplan-Meier; Modelos de

Cox; Modelos de Fine e Gray; Riscos competitivos.



Abstract

Statistical analyzes that involve recording times and the occurrence of one or more
events of interest are known as survival or reliability analysis. When analyzing data sets
of this nature, one of the objectives is to estimate the survival or reliability function of
the sampling units (people, systems, components, etc.). Examples of times and events
that generate such times are: times until washing machines stop working, times until
death/recovery of patients presenting with a certain disease, time until children learn to
write, etc. Among some situations that can occur in this type of study, we highlight
two: (a) not all sampling units suffer the event of interest (censorship) and, (b) the event
can occur for several reasons (competitive risks). In both cases, this information can be
incorporated into statistical analysis.

From records of complete times, censoring, types of cause and covariates, it is possible
to adjust a model to the data, and also statistics or functions of interest. In this work
the objective is to estimate the survival function of times in which a certain event occurs,
considering competitive risks, under non-parametric approaches, by the Kaplan-Meier
estimate and its modifications and, parametric, by the Cox model and the model proposed
by Fine and Gray. Furthermore, show in which situations they are best used, as well as

their advantages and disadvantages.

Keywords: Survival analysis; Kaplan-Meier estimator; Cox models; Fine and Gray

models; Competitive risks.
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Capitulo 1

Introducao

Diferentes modelos e abordagens em andlise de sobrevivéncia ou confiabilidade tém
sido utilizados em pesquisas nas areas médicas, das engenharias, de ciéncias sociais, etc.,
com o objetivo de entender quais covariaveis afetam o comportamento da variavel res-
posta (tempo até a ocorréncia de um evento de interesse). Alguns exemplos de varidveis
respostas sao os registros dos tempos: (a) de cura ou morte de pacientes com determinada
doenga; (b) de falha de componentes eletrénicos; (c¢) até que clientes de uma instituigao
financeira se tornem inadimplentes, entre outros. Apods definir como se dara o registro
dos tempos observados (unidade de medida, perfodo de estudo, etc.), o interesse estd em
estimar e interpretar a funcdo de sobrevivéncia e/ou fungoes de risco para o conjunto
de observagoes, comparar fungoes de sobrevivéncia e/ou de risco e, avaliar a relacao das
variaveis explicativas com o tempo de sobrevivéncia.

Esta area tem metodologia prépria para ajuste de modelos, pois trata de uma varidvel
aleatéria positiva (tempo até a ocorrénca do evento), geralmente, com comportamento
assimétrico, sendo possivel incorporar na andlise informagoes parciais (censuras) e de
causas que competem entre si para a ocorréncia do evento (riscos competitivos). Di-
versos modelos podem ser usados para descrever o tempo de ocorréncia (do evento) e o
ajuste destes (estimagao dos parametros) pode ser realizado sob uma das abordagens,
nao-paramétrica (frequentista ou Bayesiano), paramétrica (frequentista ou Bayesiano) ou
ainda semi-paramétrica.

Entre as metodologias mais conhecidas nesta area estao o estimador nao-paramétrico
produto-limite, conhecido como estimador de Kaplan-Meier, proposto por Kaplan e Meier
(1958) e o modelo de regressao de riscos proporcionais de Cox (Cox, 1972). Em ambas

abordagens, o tempo, observado ou censurado, é determinado por um tnico evento. O

9
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estimador de Kaplan-Meier é uma das técnicas mais simples para estimar a curva de so-
brevivéncia, considerando a presenca de censuras e, possivelmente, de presenca de grupos,
tratadas como fatores, porém covariaveis continuas nao podem ser incluidas. Rich et al.

(2010) apresentam uma descri¢ao bastante detalhada deste estimador.

Embora o estimador de Kaplan-Meier tenha sido proposto em 1958, ainda assim é um
estimador muito importante e utilizado em pesquisas, principalmente em estudos relacio-
nados a saide. Segundo um estudo realizado por Usman em 2014 (Usman et al., 2014), o
mesmo foi utilizado para estimar a mediana da distribuicao dos tempos de sobrevivéncia
de pacientes com cancer de mama pos recrutamento para o estudo. Variaveis como idade,
ocupagao, estagio da doenga e resultado do tratamento auxiliaram o estudo realizado em
312 pacientes com cancer de mama. Como conclusao geral, a idade média dos pacientes
com cancer de mama foi de 43,39 anos. O tempo médio de sobrevida global foi de 10 meses
e, a partir dos dados, isso indica que, para pacientes com cancer de mama, a chance de
viver mais do que 10 meses é de 50%. Ja para as donas de casa, esse niimero passa de 10

para 16 meses. Os autores apresentaram mais detalhes sobre o estudo em questao.

Na abordagem semi-paramétrica, o modelo mais conhecido é o de riscos proporcionais.
Sob a suposicao de riscos proporcionais, em que a razao entre duas fungoes de riscos, para
duas diferentes unidades amostrais, nao varia com o tempo. Em 1972, David Cox (Cox,
1972) propos um modelo composto por duas fungoes, sendo que uma fungao envolve
covariaveis e parametros associados a estas covaridaveis e uma que depende apenas dos
tempos, chamada de fun¢ao basal. Assim, como no caso do estimador de Kaplan-Meier,
o modelo de Cox ainda é muito utilizado. Ferraz e Moreira-Filho (2017) apresentaram
uma descri¢ao mais detalhada do modelo de Cox e, Pereira et al. (2022) utilizaram o es-
timador de Kaplan-Meier, regressao de Cox e arvore de decisao condicional para mostrar
que mulheres com subtipos moleculares triplo-negativos possuem um tempo de sobrevida
menor em relacao as mulheres com receptores hormonais positivos. Os dados estudados
foram coletados de prontuarios de mulheres que tiveram cancer de mama e fizeram tra-
tamento de 2005 a 2015. Mais detalhes sobre o estudo podem ser encontrados no artigo

dos autores.

Sob outro cenario, considere que as unidades amostrais sob estudo sao observadas
durante um intervalo de tempo. Neste periodo, algumas nao sofrem o evento de interesse
(censura), algumas sofrem o evento de interesse e outras sofrem por outra causa (dife-

rente da causa do estudo) e estas causas competem entre si. Estas sdo chamadas de riscos
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competitivos. Neste contexto, Zare e Mahmoodi (2013) apresentaram o estimador de
Kaplan-Meier modificado baseado em riscos competitivos para estimar a funcao de sobre-
vivéncia e Tortorelli (2020) ajustou um modelo de riscos competitivos para dados discretos
baseado na transformacao log-log complementar, sob a abordagem de inferéncia Bayesi-
ana. Austin et al. (2020) apresentaram uma revisao do uso de covariaveis que variam no
tempo, no modelo de Fine-Gray com e sem riscos competitivos. Segundo Lacny et al.
(2015), o método de estimacao de Kaplan-Meier, teoricamente, superestima a incidéncia
acumulada de um evento na presenca de riscos competitivos. Os autores apresentaram
uma revisao sistematica e meta-andlise a fim de determinar o grau de superestimacao do
método de Kaplan-Meier comparado com o método de riscos competitivos na estimagao
da incidéncia de riscos, em uma aplicacao na area médica.

Conceitos referentes a analise de sobrevivéncia e estimadores nao paramétricos para a
funcao de sobrevivéncia sao apresentados no Capitulo 2 e, no Capitulo 3, é apresentado
o modelo de Fine e Gray (1999), além do modelo de Cox (1972). O Capitulo 4 consiste
em 3 aplicagoes que referenciam o conteido estudado neste trabalho e, no Capitulo 5 é

apresentado uma conclusao geral do mesmo.

1.1 Objetivos

A partir do contetido trabalhado na disciplina de Anadlise de Sobrevivéncia e Confia-
bilidade (oferecida pelo DEs - UFSCar), o objetivo do TCC ¢é estudar alguns dos modelos
nos quais podem ser considerados riscos competitivos. Mais especificamente, o objetivo
é estudar o estimador de Kaplan-Meier modificado para riscos competitivos e estudar
o modelo no caso de riscos competitivos, por exemplo, modelo de Cox. Também, apli-
car as metodologias estudadas em conjuntos de dados simulados e, se possivel, em um
conjunto de dados reais. A anadlise é realizada com apoio computacional do software R
utilizando o pacote timereg, entre outros pacotes referentes a Andlise de Sobrevivéncia e

Confiabilidade.
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Capitulo 2

Estimadores nao paramétricos

Neste capitulo sao estudados e apresentados alguns estimadores nao-paramétricos apli-
cados na area de Sobrevivéncia. O primeiro e principal estimador a ser estudado é o de
Kaplan-Meier (Kaplan e Meier, 1958) e, em seguida, os estimadores modificados, que sdo
basedaos no de Kaplan-Meier. Também, sao estudadas situacoes em que cada uma dessas
modificacoes sao mais eficazes, ou seja, suas vantagens e desvantagens, como por exemplo,
situagoes que consideram censura na cauda e situagoes que envolvem diferentes tamanhos
amostrais. Algumas discussoes sao apresentadas no sentido de avaliar os pontos que dife-
rem entre os estimadores, destacando as maiores dificuldades e principais vantagens. Por
fim, s@ao mostradas algumas situagoes em que ha a necessidade de usar o estimador de

Kaplan-Meier para riscos competitivos.

2.1 Alguns conceitos na area de Sobrevivéncia

No cenario da area médica, considere um grupo com n pacientes sob tratamento de
determinada doenga, sendo acompanhados por um periodo. Para cada paciente i (i =
1,...,n), é registrado o tempo até a morte (causada pela doenga - evento de interesse) ou
a informagao de censura e algumas covariaveis (por exemplo, idade, tipo de tratamento
e o estdgio em que este se encontra). Porém, o paciente pode ou nao sobreviver durante
o periodo de estudo. No caso em que ele sobreviver, a informagao é parcial. Também, o
paciente que passa por consultas médicas peridédicas pode vir a falecer entre duas consultas,
e, portanto, o médico nao tem conhecimento exato do tempo no qual o evento ocorreu. A

falta de informacao sobre o tempo exato em que ocorreu o evento, ou mesmo se este nao

ocorreu no periodo de estudo, é chamada de censura.

13
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Kalbfleisch e Prentice (1980), Colosimo e Giolo (2006) e Carvalho et al. (2011), entre
outros, descrevem os tipos de censura e mecanismos que geram a censura. Os tipos de
censura, definidos como a direita, a esquerda e intervalar, e os mecanismos do tipo I e

tipo II sao abordados a seguir:

e Censura a direita: quando o evento nao ocorreu no periodo de estudo, mas sabe-se
que nao ocorreu antes. Exemplos comuns deste caso envolvem estudos na area da

saude;

e Censura a esquerda: quando o evento ocorreu antes do inicio do periodo de estudo.
Exemplos comuns desta situacao sao estudos para determinar a idade que pacientes
comecaram a ler. Ao iniciar o estudo, existe a possibilidade de alguns pacientes ja

saberem ler, mas nao se lembrarem quando;

e Censura intervalar: quando o evento ocorreu no periodo de estudo, mas por exemplo,
entre duas consultas (visitas médicas, etc.) e o tempo exato de ocorréncia nao é
conhecido. Geralmente, este tipo de censura ocorre quando pacientes de um estudo

sao acompanhados periodicamente.

Para melhor compreensao, as censuras a direita, a esquerda e intervalar podem ser

vistas nas figuras 2.1, 2.2 e 2.3, respectivamente.

Tempos completos Censura a direita - Tipo |
=
= .
@ 5 T— - 5 Finaldo Estudo
£ 4 o = 4 *
@ 3 - — o (4 3
=4 (=3
2 2 * © 2
5 1+ o 1+
[c]_'?:’ 0 T T T 1 0 T T T
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tempos observados Tempos
Censura a direita - Tipo Il Censura a direita - Tipo Aleatdria
=
2 Final do Estudo ., Final do Estudo
8 5 X 2 5
= 4 23 2 4 5
b 3 o 3 *
2 2 7 @ 2 ?
3 L — & 17 ?
;:3 0 T T T 1 0 T T T
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tempos Tempos

Figura 2.1: Tempos completos e exemplos de tipo de censura a direita.
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Figura 2.2: Censura a esquerda.
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Figura 2.3: Censura intervalar.

Na Figura 2.1 podemos observar um exemplo de tempos completos, no qual 5 supostos
pacientes vieram a sofrer o evento, e os 3 tipos de censura a direita. Na Figura 2.2, pode-se
notar que o estuda comeca no tempo 12, porém, 2 pacientes ja sofreram o evento antes do
inicio do estudo e 3 observagoes sao censuradas. Por fim, na Figura 2.3, percebe-se que o
tempo exato da censura nao é informado, mas sim em qual intervalo de tempo a mesma
ocorreu.

Em particular, o tipo de censura a direita é o mais comum e ocorre quando o individuo
¢ acompanhado desde um tempo ¢, até um tempo pré-fixado ¢;. Nesse caso, a informagao
extraida é somente que o evento de interesse nao ocorreu entre t; e ¢y (chamado de
mecanismo do Tipo I). O mecanismo do Tipo II é comum na drea industrial, em que o
nimero de observacoes que sofrerao o evento é fixado (antes do inicio do estudo).

A censura pode ocorrer por diversas formas (tipos) e por diversas razoes, por exemplo,
o paciente pode sofrer o evento por outras causas, como abandonar o estudo, etc. Também,

a censura pode ser informativa (perda do paciente devido & uma causa associada ao evento
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de interesse) e nao-informativa (quando nao hé evidéncias ou suspeitas de que o motivo da
perda de informacao esteja relacionado ao evento). Na metodologia da area de andlise de
sobrevivéncia (ou confiabilidade), a falta de informagao sobre o tempo exato de ocorréncia
do evento pode ser incorporada nas analises, melhorando a qualidade dos resultados.
Considerando a abordagem nao-paramétrica para estimar a funcao de sobrevivéncia,
nas secoes seguintes, apresentamos o estimador de Kaplan-Meier e suas formas modifica-

das.

2.2 Estimador de Kaplan-Meier

Como mencionado na Secao 2.1, considere n pacientes com determinada doenca e sob
tratamento, sendo observados por um periodo de tempo. Aqui, definimos o evento de
interesse como sendo o falecimento (morte) do paciente. Seja T' a varidvel aleatéria que
representa o tempo de vida do paciente, isto é, tempo em que ocorreu a morte contando a
partir do inicio do estudo (ou que ele entrou no estudo). Porém, se o paciente nao faleceu
no periodo de estudo, temos uma informacao parcial e, neste caso, é a censura a direita
sob o mecanismo do Tipo I.

Neste contexto, a funcao de sobrevivéncia, denotada por S(t), é definida como a
probabilidade de sobrevivéncia de um paciente nao sofrer o evento de interesse até o
tempo t, isto é,

S(t) = P(T > t).

Esta fungao é nao crescente tal que S(0) =1 e, para t — oo, S(t) = 0 (ver por exemplo,
(Colosimo e Giolo, 2006)).

Kaplan e Meier, em 1958, propuseram um estimador para a funcao de sobrevivéncia,
baseado na contagem de pacientes que sofreram o evento de interesse e dos pacientes sob
risco. Sob a abordagem nao-paramétrica, a curva de sobrevivéncia estimada, S (t), pelo

método de Kaplan-Meier (Kaplan e Meier, 1958) é dada por,

. ns — d. ‘
S(t) = H (#) =12,k (2.1)
Jit;<t
em que t; < ty < ... <ty sdo os tempos distintos e ordenados (em que o evento ocorreu),
d; o nimero de mortes no instante ¢; e, n; é o nimero de individuos que nao foram

censurados e ainda nao sofreram o evento de interesse até o tempo imediatamente anterior
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a t;; porém, se houver dados censurados, n; ¢ nimero de sobreviventes menos o ntiimero

de casos censurados.

Na fungao em (2.1), destaca-se algumas vantagens e desvantagens. Entre as principais
vantagens estao: este estimador leva em conta as observagoes censuradas, ¢ de maxima ve-
rossimilhanca (Kaplan e Meier, 1958) e é nao-viciado para amostras consideradas grandes.
Além disso, esse estimador é fracamente consistente e também, quando usado no caso de
riscos competitivos, superestima a probabilidade de sobrevivéncia, fazendo com que seja
necessario utilizar um estimador especifico para riscos competitivos, o qual é apresentado
nas proximas secoes. As caracteristicas de consisténcia e normalidade assintdtica de S (t)
foram provadas, sob certas condigoes de regularidade (ver por exemplo Breslow e Crowley

(1974) e Kaplan e Meier (1958)).

A variancia do estimador de Kaplan-Meier é obtida levando em consideracao o erro-
padrao do estimador. Greenwood (1922) apresentou uma férmula para o célculo da
variancia de S(t), dada por,

d;

Var(S) = (560" 3 =

Jitj<t

(2.2)

Porém, a aplicacao direta desta férmula na construgao de intervalo de confianca fornece
resultados inapropriados (maiores do que um ou menores do que zero). Dessa forma, a
construcao de intervalos é feita usando uma solugao assintotica de maxima verossimilhanca
por transformagao logaritmica, conforme recomendado por Kalbfleisch e Prentice (1980).

Assim, um intervalo aproximado com 100(1 — «)% de confianca (0 < o < 1) é dado por

[S(t)] exp{iza/zm} ’ (2.3)
em que,
U (t) = log[— log(S(1))]. (2.4)

com variancia assintética estimada por:

Var(T (1)) = Zoua (Gm) | Lo <#;d)> (2.5)

[Zj:tjd log (%)}2 [log §(t)}

As segbes a seguir sao baseadas no artigo Zare e Mahmoodi (2013).
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2.3 Estimador de Kaplan-Meier Ponderado

Segundo Jan et al. (2005), quando uma parte dos dados é censurada, o estimador de
Kaplan-Meier torna-se pouco confiavel e nao eficiente. Uma maneira de lidar com isso, é

definir um peso w; no tempo #(; como

w; = {n]n_] & } , (2.6)

em que w; =1 se t(; ¢ nao censurado, e 0 < w; < 1 se t(; ¢ censurado e, ¢; ¢ o nimero de

pacientes censurados no tempo ;). A partir desta definicao, o estimador de Kaplan-Meier

ponderado é dado por:

S = I w, {u} . (2.7)

Jit(st "
Uma das caracteristicas que o estimador de Kaplan-Meier Ponderado assume, faz
referéncia a ultima observagao censurada. Nesse método, toda vez que a iltima observagao
for censurada, assume-se peso 0 para esta observacao e, consequentemente, a sobrevivéncia

estimada ¢é igual a 0.

2.4 Estimador de Kaplan-Meier Ponderado Modifi-

cado

Uma alternativa para a caracteristica citada na Equagao (2.7) é a proposta de Shafiq
et al. (2007) de um novo modelo, chamado de Estimador de Kaplan-Meier Ponderado

Modificado. Os autores definem a fungao de sobrevivéncia da seguinte forma,

Snen(t) = ] w {"ﬂ—_df} (2.8)

i 1
Jitst

em que

o () (2.9)

w; = |1 —seno | ———* ,
1

para j =1,...,n.
E possivel notar, nos estimadores dados em (2.7) e (2.8), que as formulacdes sdo muito
parecidas, mudando apenas o peso atribuido para as observacgoes, em destaque, para a

ultima observagao censurada.
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2.5 Estimador de Sobrevivéncia de Huang

Este estimador é mais uma modificacao do Estimador de Kaplan-Meier. Huang (2008)
(ver também (Zare e Mahmoodi, 2013)) provou que, escolhendo pesos apropriados, seu
estimador é mais eficiente que o estimador de Kaplan-Meier, tanto para dados com censura
quanto para dados sem censura.

Para uma amostra com n observagoes e com dados censurados, os pesos (ponderagoes)

sugeridos por Huang para primeira (p, 1) e ultima (p, ) observacoes sao dados por,

1 n—2
Win = Pnl = Pnn = 5 (1 - —> s (210)

e, para as demais observagoes, o peso (p,;) ¢ dado por,

1

W = Pni = m7

Considerando os pesos em (2.10) e (2.11), o estimador da fungao de sobrevivéncia proposto

i=2...,n—1 (2.11)

por Huang ¢ dado por

. 1, t < Tis
Su(t) = (2.12)

i:l(l_%)<1_pkﬂ)7 Tj<t<7'j+1, jzl,...,k—l,

sendo que 7, nesse caso, representa os tempos distintos e ordenados.

Huang (2008) afirma que se o interesse estd na cauda da distribuigao, o peso w > 1/n
deve ser escolhido a fim de ganhar eficiéncia na cauda de S 1 (t), mas se o interesse estd no
meio da distribui¢@o, entdo o peso w < 1/n deve ser escolhido a fim de ganhar eficiéncia
no meio do estimador Sy (t). Observe que o peso em (2.10) ¢ maior do que 1/n e 0 peso

em (2.11) é menor do que 1/n.

2.6 Estimador de Kaplan-Meier para riscos competi-

tivos

No contexto de dados médicos, quando nos referimos a riscos competitivos, queremos
dizer que o individuo sob estudo pode sofrer o evento de interesse de diferentes maneiras.

Para esse tipo de situacao, o estimador de Kaplan-Meier nao é apropriado ou indicado.
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No método de Kaplan-Meier, quando um individuo sofre um evento de interesse por
uma razao especifica, supoe-se que ele possa sofrer o mesmo evento novamente por outra
razao distinta. A principio, essa probabilidade é considerada igual para todos os in-
dividuos. Entretanto, na pratica, essa premissa nao se sustenta, o que torna o estimador
classico de Kaplan-Meier para riscos competitivos ineficaz para calcular a probabilidade
de sobrevivéncia correspondente a cada individuo no estudo.

No cenario em que diversas causas podem contribuir para a ocorréncia do evento de
interesse, Zare e Mahmoodi (2013) citam alguns autores que definem dois tipos de proba-
bilidade para a obtencao da funcao de sobrevivéncia. Essas probabilidades, denominadas

bruta e liquida, sao definidas por,

a) bruta: probabilidade de um paciente sob estudo morrer por uma causa especifica, na
presenca de todos os riscos que podem ocorrer com a populagao. Esta é dada por,

q]@ = P{individuo morrer no tempo t; pela causa Rs na presenca de todos os riscos

presentes na populacao}.

b) liquida: probabilidade de um paciente sob estudo morrer se um risco especifico for o
unico presente na populagao, ou ainda, a probabilidade de morte se um risco especifico
for eliminado da populacao, definida por,

/
§ e . P
qj( ) = P{individuo morrer no tempo ¢, pelo risco Rs se o mesmo for o tnico risco de

morte},
em que ¢ é um indicador de causa ou risco.

Considere que existam r tipos de riscos, denotados por Ry, ..., R,., agindo simultanea-
mente em cada paciente do estudo. A relacao entre as probabilidades bruta e liquida de
morte, para o tipo de risco Ry, por exemplo, é dada por

(1)

(1) 45
4G = 3 e (2.13)
1-1® +.. +¢")

Além dos diferentes riscos de morte, todo tempo pode ser censurado, fazendo com que
seja dificil de encontrar as taxas de sobrevivéncia. Como o objetivo principal é de encon-
trar a probabilidade de morte por um risco especifico, a censura também é considerada
um tipo de risco competitivo.

Seja R, o r—ésimo risco que sera considerado do paciente ter seu tempo censurado.

Entao, para este caso, as probabilidades bruta e liquida, sao dadas, respectivamente:
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q](-r) = P{individuo morrer no tempo ¢; na presenga do risco R, de ser censurado} ,
!
qj(r) = P{individuo morrer no tempo ¢; se o risco R, de ser censurado for eliminado}.

O estimador de Kaplan-Meier proposto para riscos competitivos é dado por

Sret) = [ (14", (2.14)

Jit) <t
em que,
(1)
i} q sed; #0
¢ =" T (2.15)
qj(. ) se dj=0
sendo que,
’ q(l)
g = (2.16)

’ [1-0,5(q)")]
Como o estimador de Kaplan-Meier padrao, este estimador é uma funcao escada, cuja
probabilidade de sobrevivéncia a cada morte e/ou tempo censurado é decrescente.
No proximo capitulo, sao estudadas abordagens semi-paramétricas e paramétricas que

envolvem riscos competitivos. As aplicagoes tanto da parte paramétrica, quanto da semi-

paramétrica sao apresentadas no Capitulo 4.
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Capitulo 3

Modelos com Riscos Competitivos

Neste capitulo, é abordado uma técnica estatistica importante para analisar dados
de sobrevivéncia em situagoes em que individuos estao expostos a eventos concorrentes.
O capitulo comega com uma breve introdugao que apresenta o contexto em que esses
modelos sao aplicados e a relevancia dessa andlise para diversas areas, como medicina,

epidemiologia e demografia, etc.

Em seguida, é abordado o modelo de Cox , que é um dos modelos de riscos competitivos
mais utilizados na literatura (Cox, 1972). O modelo de Cox é uma extensao do modelo de
riscos proporcionais de Cox, utilizado para andlise de dados de sobrevivéncia em que os
eventos de interesse nao sao concorrentes. No contexto de riscos competitivos, o modelo
de Cox é adaptado para levar em conta os eventos concorrentes, incorporando as taxas

de falha associadas a cada evento.

Além do modelo de Cox, neste capitulo apresentamos outros modelos desenvolvidos
especificamente para lidar com riscos competitivos. Esses modelos podem ser mais com-
plexos, levando em consideracao diferentes interacoes e dependéncias entre os eventos

concorrentes.

Por fim, é enfatizado a importancia de usar modelos adequados para analisar dados
de sobrevivéncia em cenarios competitivos, ja que a abordagem cléssica de Kaplan-Meier
nao ¢ eficiente nesses casos (Carvalho et al., 2011). Os modelos para riscos competitivos
oferecem uma visao mais precisa e completa da dinamica dos eventos concorrentes, per-
mitindo uma melhor compreensao das probabilidades de sobrevivéncia para os individuos

em estudo.

23



24

3.1 Introducao

Em Anélise de Sobrevivéncia e, mais especificamente, na area médica, o evento de
interesse pode ocorrer devido a uma causa especifica ou mesmo devido a diversas outras
causas. Como introduzido na Secao 2.6, as diferentes causas de ocorréncia (do evento)
sao denominadas eventos competitivos e introduzem o conceito de riscos competitivos.
Mesmo que existam diferentes causas que concorrem entre si para que o evento ocorra, o
tempo até tal ocorréncia do evento de interese e a primeira causa que ocasionou o evento
sao registrados. E importante destacar que na ocorréncia de uma das possiveis causas,
as demais nao ocorrem e alteram a probabilidade de ocorréncia do evento de interesse

(Carvalho et al., 2011).

No caso de existir apenas uma causa para a ocorréncia do evento, a curva de sobre-
vivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier é usual e adequada para o estudo. Agora,
considerando riscos competitivos, essa mesma funcao utilizada no método de Kaplan-
Meier superestima a incidéncia acumulada de um evento. Isso ocorre porque a estimativa
de Kaplan-Meier considera os demais tipos de sofrer o evento de interesse como censura

(ver por exemplo, (Carvalho et al., 2011)).

Existem diversas situagoes em que os modelos com riscos competitivos podem ser
aplicados, mas que, na maioria dos casos, sao voltados para a area da saide. Um exemplo
muito utilizado é o estudo sobre pacientes com cancer. Nesses estudos, é comum que
o paciente venha a sofrer o evento de interesse por diferentes formas: recorréncia da
doenca, desenvolvimento de metastase, trombose ou por outras causas. Outro exemplo
utilizado nessa situacao ¢ o de estudos que envolvem transplante de 6rgaos. Nesse caso,
pode ocorrer a rejeicao do érgao transplantado, falha do érgao, ou a morte por outras
causas, segundo da Saude (2014). Dessa forma, a andlise envolvendo riscos competitivos
é bastante aplicada para estimar as taxas de ocorréncia desses eventos e entender como

estes interagem entre si.

Dito isso, nesta secao sao apresentados modelos que podem ser aplicados especifi-
camente para esses casos e também podem ser usados para estimar a probabilidade de
um evento ocorrer, considerando outros eventos que possam afetar a probabilidade de

ocorréncia do evento de interesse.
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3.2 Modelo de Cox

Em 1972, David R. Cox propos um modelo de regressao semi-paramétrico, conhecido
por modelo de riscos proporcionais de Cox ou modelo de Cox, ou ainda, regressao de Cox
(Cox, 1972). Este modelo permite a anédlise de dados no caso em que a varidvel resposta
¢ o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse, na presenca de covaridveis e de
censura (Colosimo e Giolo, 2006). O caso mais simples é dado por uma tnica covaridvel

presente no estudo que representa um indicador de grupo.

Neste caso, sejam Ag(t) e Ai(t) as fungoes de risco do primeiro e segundo grupo,
respectivamente. A funcao de risco representa a taxa instantanea na qual um evento
ocorre em relagao ao tempo, sendo muito utilizada em estudos de longevidade, medicina e
outras areas. Para o contexto do modelo de Cox, a fungao de risco é um componente que
permite avaliar como as variaveis explicativas influenciam a probabilidade de ocorréncia

de um evento ao longo do tempo.

Assumindo proporcionalidade entre as duas fungoes, tem-se que:

- K, (3.1)

no qual K representa a razao das taxas de sofrer o evento, constante para todo tempo t.

Suponha que x seja uma variavel indicadora de grupo. Entao:

0, se grupo 0,
= (3.2)

1, se grupo 1.

A(t) = Ao(t) exp{pz}, (3.3)

ou seja,
At) = Xo(t) exp{f}, sex=1,

A(t) = No(t), se x = 0.

(3.4)

Dessa forma, em (3.4) temos o modelo de Cox para o caso mais simples, com apenas uma

covariavel. De uma forma geral, seja p o nimero de variaveis independentes, de modo
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que z seja um vetor com os componentes * = (z1,...,z,). O modelo de Cox é dada por:

At) = Xo(t)g(a'B), (3.5)

em que g é uma fungao nao-negativa, tal que g(0)=1. A Equagao (3.5) é composta por
um termo paramétrico e outro nao paramétrico. O termo nao parmétrico A\g(t) é uma
fungao nao-negativa do tempo e é chamado de funcao basal, ja que A(t) = \o(t) quando z
= 0. Ja o termo paramétrico ¢ na maioria das vezes usado na forma multiplicativa dada
por:

g(z'B) = exp{z' B} = exp{frz1 + ... + Bpz,}, (3.6)

no qual 5 é o vetor de parametros associado as covariaveis. Esta funcao garante com que
(3.5) seja sempre nao negativa. Existem outras formas de escrever a fungao (3.6), porém

a mais utilizada é a citada acima.

3.2.1 Ajustando o Modelo de Cox

Primeiramente, considere = o vetor de p covariaveis dado por x = (z1,22,...,2,), B 0
vetor de coeficientes dado por 8 =(f1, B2, ..., 3,) e n o nimero de pacientes presente no
estudo.

No modelo de regressao de Cox os coeficientes f's medem os efeitos das covariaveis
sobre a funcao de taxa de sofrer o evento. Para que o modelo seja bom, essas quantidades
devem ser estimadas a partir de uma amostra significativa, assim como em qualquer ajuste
de modelos de regressao.

A presenga do componente nao-paramétrico A\o(t) faz com que o estimador de méxima
verossimilhanca seja ineficaz. Dessa forma, Cox (1972) apresenta uma proposta, que esta
em condicionar a construcao da funcao de verossimilhanca ao conhecimento do que se
sabe do passado de falhas (ocorréncias do evento) e censuras, eliminando, desta forma, a
funcao de risco de base na funcao de verossimilhanga. O método proposto é chamado de

maxima verossimilhanga parcial.

3.2.2 Método de Maxima Verossimilhanca Parcial

Primeiramente, considere uma amostra de n individuos, e que existam k < n falhas

distintas, nos tempos t; < ts... < t;. Para entender de forma simples o método de maxima
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verossimilhanga parcial (Colosimo e Giolo, 2006), considere o seguinte argumento:

Plindividuo sofrer um evento em ¢; | sofrer o evento em t; e passado até ;] =

plindividuo sofrer um evento em ¢;|sobreviveu emte passado atét
p[sofreu o evento emy|passado até )

_ Ai(t|z;) _ Ao(t) exp{x;3}
DR N 2ojer(en Mo(t) exp{z; A}

_ exp{aiB} (37)

ZjeR(t,L-) exp{:p;ﬂ} '
Pode-se observar que o componente nao paramétrico problematico desaparece da

Equacao (3.7).

Portanto, segundo Cox (1972), a funcao de verossimilhanga utilizada para inferir os
parametros do modelo é formada pelo produto de todos os termos representados na

Equagao 3.7, associados aos tempos distintos de sofrer o evento, ou seja,

i=1 Z:J'GR(ti) exp{x;-ﬁ} - i=1 JeR(t:) exp{x}ﬁ}
em que o; é o indicador de falha.

Um ponto a se destacar é que a funcao de verossimilhanga parcial (3.8) assume tempos
continuos, dessa forma, nao assume a possibilidade de empates nos valores observados.
Empates se referem a situacoes em que dois ou mais eventos ocorrem simultaneamente,
ou seja, no mesmo instante de tempo. Esses eventos podem ser tanto eventos de falha,
quanto eventos de censura. Isso acontece devido a escala de medida de tempo, isto é, o
tempo nao necessariamente é medido em horas, podendo em alguns estudos ser medido
em minutos, dias, meses, anos, por exemplo. Quando empates acontecem entre falhas e
censuras, assume-se que a censura ocorreu apos a falha, o que faz com que as observagoes
sejam incluidas no conjunto de risco em cada tempo de falha (Colosimo e Giolo, 2006).

Considere s; um vetor formado pela soma das correspondentes p variaveis para os
individuos que sofrem o evento no mesmo tempo t; (i = 1,...,k) e d; o numero de falhas
neste mesmo tempo.Dito isso, a funcao de verossimilhaca parcial que considera observagoes

empatadas, proposta por Breslow (1972) e Peto (1972) é dada por:

k

B exp{s;f}
L(B) - E [ngR(ti) exp{rc;ﬂ}]dl (3.9)

As propriedades assintéticas dos estimadores de maxima verossimilhanca parcial sao
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uteis para a construcao do intervalo de confianca e para testar hipoteses sobre os coefici-
entes do modelo. E possivel utilizar as estatisticas de Wald, da Razao de Verossimilhanca
e Escore para fazer inferéncias sobre os parametros do modelo de Cox (Colosimo e Giolo,

2006).

3.2.3 Interpretacao dos coeficientes

Observa-se pela Equagao (3.5) que as covaridveis tem o efeito de acelerar ou desacelerar
a funcao de risco. A propriedade de taxas proporcionais é util para a interpretacao dos
coeficientes estimados. A razao das taxas de falha de dois individuos ¢ e j que tém os

mesmos valores para as covariaceis com exce¢ao da l-ésima, é dada por:

= exp{fi(za — xj1)}, (3.10)

" que é interpretado como a razao de taxas de falhas.

Um exemplo de interpretacao pode ser dada de duas formas:

e Suponha, por exemplo, que x; seja uma covariavel dicotomica indicando pacientes
hipertensos. A taxa de morte entre os hipertensos é dada por: exp{f;} vezes a taxa

daqueles com pressao normal, mantendo como fixas as demais covariaveis.

e Uma interpretagao considerando variaveis continuas pode ser dada por: Suponha
que em determinados dados, o efeito da varidvel idade é significativa e e/ = 1,1.
Neste caso, temos que, para cada acréscimo de 1 ano na variavel idade, a taxa de

morte aumenta em 10%.

Exemplos mais detalhados podem ser encontrados no livro de Colosimo e Giolo (2006).

3.2.4 Adequacao do Modelo de Cox

Devido a presenga do componente nao paramétrico apresentado na Equacdo (3.5),
o modelo de regressao de Cox é considerado bastante flexivel. Porém, nao se ajusta
a qualquer situacao e, além disso, como qualquer modelo estatistico, requer o uso de
técnicas para avaliar sua adequagao (Colosimo e Giolo, 2006). Uma maneira de avaliar a
qualidade geral do modelo, assim como nos modelos paramétricos, é utilizar os residuos

de Cox-Snell.
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Uma outra suposicao bésica do modelo de Cox é a de riscos proporcionais. Essa
suposicao é um dos pressupostos essenciais do modelo de Cox e significa que a razao das
taxas de falha entre dois grupos de individuos deve ser constante ao longo do tempo,
ou seja, as curvas de sobrevivéncia devem se manter paralelas. A nao validagao desta
suposi¢ao pode causar vicios na estimagao dos coeficientes do modelo, segundo Struthers
e Kalbfleisch (1986).

Existem varias maneiras de avaliar a proporcionalidade dos riscos no contexto do

modelo de Cox, algumas das principais sao:

e Método grafico descritivo: o método consiste em dividir os dados em m estratos,
usualmente de acordo com alguma covaridvel. Em seguida, estima-se Ag; para cada
estrato, utilizando o estimador proposto por Breslow (1972). Analisando as curvas
do logaritmo de Aoj x t, temos como conclusao que curvas nao paralelas significam
desvios da suposicao de riscos proporcionais. Situacoes extremas de violacao da

suposicao ocorrem quando as curvas se cruzam.

e Método com coeficiente dependente do tempo: o método consiste em analisar os
residuos de Schoenfeld (1982). Se o valor-p associado a esse teste for maior que um
determinado nivel de significancia, isso sugere que nao hé evidéncias significativas

contra a proporcionalidade dos riscos.

e Gréficos de Sobrevivencia: Também é 1til construir graficos com as curvas de so-
brevivéncia para diferentes grupos de individuos, especialmente se houver variaveis
categoricas. Se as curvas se cruzarem ou divergirem de maneira significativa, isso

pode indicar uma violagao da suposicao de proporcionalidade dos riscos.

E importante realizar uma analise cuidadosa da proporcionalidade dos riscos antes de
interpretar os resultados do modelo de Cox, pois violagoes dessa suposicao podem levar
a conclusoes distorcidas ou invalidas. Se a proporcionalidade nao for atendida, deve-se
considerar estratégias como ajustes no modelo, transformagoes de variaveis ou até mesmo
a escolha de modelos alternativos.

Em geral, o modelo de regressao de Cox é muito utilizado na andlise de dados de
sobrevivéncia, ja que permite incorporar, de forma facil, covariaveis que dependem do
tempo, mas, para o caso de riscos competitivos, existem modelos que atuam melhor, ja

que uma das principais desvantagens do modelo de Cox para riscos competitivos é que
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ele assume a independéncia dos riscos competitivos, o que pode nem sempre refletir com
a realidade.

Na Secao 3.3, é abordado um modelo alternativo ao modelo de Cox, desenvolvido
para contornar algumas das limitagoes do modelo de Cox quando se trata de eventos

competitivos.

3.3 Modelo proposto por Fine e Gray

O estimador foi desenvolvido por Gray (1988) e, posteriormente, refinado por Fine
e Gray (1999), que propuseram um modelo para o risco da subdistribuicao da fungao
de incidéncia cumulativa. O estimador baseia-se no modelo de riscos proporcionais de
Cox, mas leva em consideracao a presenca de eventos competitivos, como morte por
diferentes causas. A principal ideia por tras do estimador de Fine e Gray é tratar os
eventos competitivos como uma forma de censura informativa, em vez de ignora-los ou
considera-los como censura independente. Isso é feito atribuindo diferentes pesos aos
eventos competitivos, de acordo com a probabilidade deles ocorrerem em relacao ao evento
de interesse.

O estimador de sobrevivéncia de Fine e Gray (1999) permite estimar as curvas de
sobrevivéncia cumulativa levando em consideracao a competicao entre os eventos. Além
disso, é possivel realizar analises estatisticas e inferéncias sobre as diferencas entre os
grupos de interesse, como calcular os riscos relativos.

O conceito de incidéncia cumulativa é baseado no risco da subdistribuicao de Gray

(1988), para a k-ésima causa de falha., que pode ser escrita da seguinte forma:
W(tz) = Yro(t) exp(Bi), (3.11)
em que:

e 7 é o risco da subdistribuicao;
e Yko(t) € o risco base da subdistribuicao;

e X é o0 vetor de covariaveis do estudo;

Bk o vetor de coeficientes do modelo.
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A fungao de verossimilhanca parcial para o modelo de subdistribuicao é dada por:

H exp(2;) (3.12)
T 2 ier, Wi ©XP(Bri)’ ‘
em que R; é o conjunto de risco definido como: R; = {i;T; >t ou (7; <t e o individuo
experimentou um evento de risco competitivo}.

Dessa forma, o conjunto de individuos sob risco inclui, além dos individuos que nao
sofreram qualquer evento, aqueles que sofreram o evento competitivo, e que até a censura
administrativa nao saem do conjunto de risco (Carvalho et al., 2011). Por outro lado, os
individuos nao contribuem de forma igual para a fun¢ao de verossimilhanca (3.12), assim,
é necessario atribuir um peso que mude conforme o tempo de ocorréncia do evento de

interesse. Os pesos, calculados para todos os individuos em cada tempo ¢;, sao dados por:

G(t;)

Emin(ty 1) (813)

wjl- =

em que G é o estimador de Kaplan-Meier da distribui¢ao de censura (Tomaz, 2017).
Para um exemplo, considerando dois individuos ¢ e j, para uma variavel [ e mantendo
as outras constantes, a razao dos riscos da subdistribuicao é dada por:
i(t)

SO exp{Bi(za — z1)} = exp(A). (3.14)

Por exemplo, para variaveis dicotomicas, a razao dos riscos é a razao de um grupo
atual em relacao a um grupo base. Ja para varidveis continuas, refere-se ao efeito do
aumento de uma unidade na covariavel em questao (Tomaz, 2017).

Em resumo, o estimador de sobrevivéncia proposto por Fine e Gray (1999) é uma
ferramenta estatistica valiosa para analisar dados de sobrevivéncia em presenca de even-
tos competitivos, fornecendo uma abordagem mais precisa e informativa para estimar
as curvas de sobrevivéncia e realizar andlises estatisticas em estudos de longo prazo. A
popularidade do modelo de Fine e Gray também se explica, em parte, por este estar im-
plementado no pacote cmprsk do software R (Tomaz, 2017). O nome “cmprsk” é uma
abreviacao de “Competing Risks” em inglés, que se refere aos eventos concorrentes(riscos
competitivos) que podem ocorrer em um estudo de sobrevivéncia. O pacote é uma ferra-
menta estatistica amplamente utilizada em analises de sobrevivéncia para lidar com dados

censurados e eventos competitivos.
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3.4 Outros modelos que abordam riscos competitivos

3.4.1 Modelo de Vallejos e Steel

O modelo de riscos competitivos proposto por Vallejos e Steel (2017) é baseado no

modelo de riscos proporcionais de (Cox, 1972) para dados discretos. O modelo é dado

por:
logd ———"—= 5% =0, + 2,000, 3.15

g{)\o(tlé,B;xi) v b (3.15)

parar =1,...,me i =1,...,n, sendo m o nimero de eventos que competem entre si,

B o vetor dos coeficientes de regressao relacionado ao evento r, d,; o logaritmo do risco

basal de observar o evento r com respeito ao risco de observar nenhum evento no tempo

t? o= {611a-"75m175127--'a5m27"'} e,
Mo(t]0, Br2i) = 1= A\(H6, By 1), (3.16)
r=1

o risco de no tempo ¢, nenhum evento ser observado.

A funcao de risco da causa especifica é dada por:

exp(d + x;B(T))
L+ 370 exp(ds + 230(5))

An(t]0, B; ) = (3.17)

3.4.2 Modelo proposto por Tortorelli

O modelo proposto e apresentado por Tortorelli (2020) é baseado na versao discreta
do modelo de riscos proporcionais para tempos continuos, conhecido como log-log com-
plementar, no qual, pode ser aplicado para tempos intrinsicamentes discretos, segundo

(Jenkins, 2005). Dessa forma, temos:

S(t|z) = Sy(t]a)=>'P), (3.18)

em que Sy(t|x) representa a fungdo de sobrevivéncia basal,

A Equacao (3.18) pode ser escrita como:

1 — A(t|z) = (1 — Ap(2))=P@D) (3.19)

portanto,
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Atlz) =1 — (1 — M\p(2))PE5), (3.20)

Agora, aplicando a transformacao log-log complementar, temos:

log(—log(1 — A(t|X))) = oy + 2’8, (3.21)

em que oy = log(—log(1 — A\y(t))) é o log-log complementar do risco basal.
Portanto, o modelo abordado por (Tortorelli, 2020), estendendo o modelo da fungao

acima para acomodar riscos competitivos, é dado por:

A (t]0, B, ;)
t6, B, z;) + Ao(t]0, B, ;)

no qual, r = 1,...,m sao o m eventos que competem entre si, d,; o log-log complementar
do risco basal de observar o evento r com respeito ao complementar do risco de observar
todos os eventos menos o evento no tempo t, Sy o vetor de coeficientes de regressao

relacionado ao evento r e 6 = {011, -, 0m1,012, -+, Om2, - - - -
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Capitulo 4
Aplicacao

Neste capitulo, primeiramente, sao apresentadas duas diferentes situagoes envolvendo
os estimadores nao paramétricos. Considere como fixado os quinze primeiros tempos
dados no artigo Zare e Mahmoodi (2013) e um ndmero pequeno de mortes que estao
espalhadas aleatoriamente ao longo do tempo. Para exemplificar as variagoes dos diferen-
tes estimadores estudados neste trabalho, a censura foi alterada em cada situacao para
comparar os estimadores entre si e um com os outros(Secoes 4.1 e 4.2, respectivamente).

Além disso, na Se¢ao 4.3, a partir de um banco de dados simulado, sao usados os
modelos de Fine e Gray para o evento de interesse e para o evento concorrente. Também,
os resultados dos modelos sao comparados com o modelo de Cox, que nao é o mais
adequado para lidar com situacgoes que envolvem riscos competitivos. Ainda na Segao
4.3, sao apresentados alguns comentdarios sobre aplicacoes reais realizadas no artigo de
Tomaz (2017). A ideia, também, foi de replicar o estudo, acompanhando os resultados
e comentando-os de acordo com a teoria apresentado ao longo desse trabalho, porém, o
banco de dados estudado nao foi divulgado. Como o trabalho de Tomaz (2017) ¢ bastante
informativo e agrega para o presente trabalho, este ,ainda assim, foi mencionado nesta

Secao. .

4.1 Aplicacao 1 - Abordagem Nao Paramétrica

Nesse primeiro caso foi escolhido um nimero de censura pequeno e espalhada ao longo
do tempo. Entao, considerando os dados mostrados na Tabela 4.1.1, temos para a seguinte
situacao as probabilidades de sobrevivéncia estimada para cada estimador em cada tempo

dadas por:
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Tabela 4.1.1: Estimativas de Kaplan-Meier e suas modificacoes.

Tempos | Pacientes em risco | Morte | Censura | EKM | EKMP | EKMPM | Huang | EKMRC

0 15 0 0 1 1 1 1 1

1 15 1 0 0,933 0,933 0,933 0,885 0,933
2 14 0 0 0,933 0,933 0,933 0,824 0,933
3 14 0 0 0,933 0,933 0,933 0,767 0,933
5 14 0 0 0,933 0,933 0,933 0,714 0,933
6 14 0 0 0,933 0,933 0,933 0,665 0,933
8 14 0 1 0,933 0,867 0,867 0,619 0,867
9 13 1 0 0,862 0,862 0,800 0,538 0,800
11 12 0 1 0,862 0,790 0,733 0,501 0,733
12 11 0 0 0,862 0,790 0,733 0,466 0,733
16 11 0 1 0,862 0,718 0,667 0,434 0,667
17 10 0 1 0,862 0,646 0,600 0,404 0,600
18 9 1 0 0,766 0,574 0,534 0,351 0,533
21 8 0 0 0,766 0,574 0,534 0,327 0,533
28 8 0 0 0,766 0,574 0,534 0,310 0,533

No cabecgalho da coluna da Tabela 4.1.1, entende-se por:

EKM: Estimador de Kaplan-Meier;

EKMP: Estimador de Kaplan-Meier Ponderado;

EKMPM: Estimador de Kaplan-Meier Ponderado Modificado;

Huang: Estimador de Sobrevivéncia de Huang;

EKMRC: Estimador de Kaplan-Meier para riscos competitivos.
A partir disso, suas respectivas curvas de sobrevivéncia estimadas sao dadas por:

Estimador de Kaplan-Meier Estimador de Kaplan-Meier Ponderado
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1 1
08

1
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Il
06
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T T T T T T . T T T T T T
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

Tempos Tempos

Figura 4.1: Curvas de sobrevivéncia estimadas referente aos dados estudados dadas pelos
estimadores de Kaplan-Meier(EKM) e Kaplan-Meier Ponderado(EKMP).
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Estimador de Kaplan-Meier Ponderado Modificado Estimador de Huang
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Figura 4.2: Curvas de sobrevivéncia estimadas referente aos dados estudados dadas pelos
estimadores de Kaplan-Meier Ponderado Modificado(EKMPM) e de Huang.

Estimador de Kaplan-Meier para riscos competitivos
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Figura 4.3: Curva de sobrevivéncia estimada referente aos dados estudados dada pelo
Estimador de Kaplan-Meier para riscos competitivos(EKMRC).

Comparando os estimadores, percebe-se que o Estimador de Kaplan-Meier é o que, ao
longo dos tempos e no final do estudo, atribui maior probabilidade de sobrevivéncia esti-
mada em relagao aos outros, cerca de 76%. Os estimadores de Kaplan-Meier Ponderado,
Ponderado Modificado e para riscos competitivos, nessa situagao de pouca censura, sao
bastante proximos ao longo dos tempos e, ao final do estudo, possuindo uma probabili-
dade de sobrevivéncia de aproximadamente 55%. J& em relacao ao estimador proposto
por Huang, podemos notar que se difere muito dos demais estudados. Como o mesmo
nao considera a censura no peso presente em sua funcao de estimacao de sobrevivéncia,
isso explica o fato da probabilidade cair mais rdpido nos primeiros tempos, e terminar o

estudo com probabilidade de sobrevivéncia préxima de 30%.
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4.2 Aplicacao 2 - Abordagem Nao Paramétrica

Agora, para diferenciar da primeira aplicacao, foi escolhido uma grande quantidade de
censura presente na cauda direita. Dessa forma, podemos observar uma diferenga maior

entre as sobrevivéncias estimadas mostradas na Tabela 4.2.1.

Tabela 4.2.1: Estimativas de Kaplan-Meier e suas modificagbes considerando censura
maior na cauda.

Tempos | Pacientes em risco | Morte | Censura | EKM | EKMP | EKMPM | Huang | EKMRC

0 15 0 0 1 1 1 1 1

1 15 1 0 0,933 0,933 0,933 0,885 0,933
2 14 0 0 0,933 0,933 0,933 0,824 0,933
3 14 0 0 0,933 0,933 0,933 0,767 0,933
5 14 0 0 0,933 0,933 0,933 0,714 0,933
6 14 0 0 0,933 0,933 0,933 0,665 0,933
8 14 0 1 0,933 0,867 0,867 0,619 0,867
9 13 1 0 0,862 0,862 0,800 0,538 0,800
11 12 0 0 0,862 0,862 0,800 0,501 0,800
12 12 0 1 0,862 0,790 0,733 0,466 0,733
16 11 0 1 0,862 0,718 0,667 0,434 0,667
17 10 0 2 0,862 0,574 0,534 0,404 0,533
18 8 1 2 0,754 0,377 0,366 0,351 0,457
21 5 0 3 0,754 0,151 0,159 0,327 0,183
28 2 0 0 0,754 0,151 0,159 0,310 0,183

O cabecalho da coluna da Tabela 4.2.1 possui a mesma notagao da Tabela 4.1.1.

As respectivas curvas de sobrevivéncia estimadas sao dadas por:

Estimador de Kaplan-Meier Estimador de Kaplan-Meier Ponderado

1.0
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Figura 4.4: Curvas de sobrevivéncia estimadas referente aos dados estudados dadas pelos
estimadores de Kaplan-Meier(EKM) e Kaplan-Meier Ponderado(EKMP) considerando
censura na cauda.
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Figura 4.5: Curvas de sobrevivéncia estimadas referente aos dados estudados dadas pelos
estimadores de Kaplan-Meier Ponderado Modificado(EKMPM) e de Huang considerando
censura na cauda.
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Figura 4.6: Curva de sobrevivéncia estimada referente aos dados estudados dada pelo
Estimador de Kaplan-Meier para riscos competitivos(EKMRC) considerando censura na
cauda.

Agora, percebe-se que, para casos em que a censura ¢ maior na cauda, o Estimador de
Kaplan-Meier nao é eficiente. O mesmo nao é ponderado pela censura, apenas a carrega
para o tempo seguinte, superestimando a probabilidade na cauda. Essa afirmacao fica
mais perceptivel quando comparada com o caso anterior, no qual as probabilidades de
sobrevivéncia sao praticamente iguais, mesmo com uma mudanca brusca na quantidade
de censura. Em relacao aos estimadores de Kaplan-Meier Ponderado, Ponderado Modi-
ficado e para riscos competitivos, percebe-se que a probabilidade nos primeiros tempos
sao parecidas com a da situagao aparesentada na Segao 4.1, porém, pelo fato de existir
uma quantidade maior de censura na cauda, as probabilidades de sobrevivéncia estimada

caem de forma mais brusca, fazendo com que a probabilidade de sobrevivéncia ao final do
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estudo esteja proxima dos 15%. Por fim, em relacao ao estimador proposto por Huang,
nota-se que nao existem diferencas entre as duas situagoes, pelo fato de que a censura nao

interfere na probabilidade de sobrevivéncia estimada.

4.3 Aplicacao 3 - Abordagem Paramétrica

O objetivo nessa aplicagao é comparar duas abordagens estudadas nesse trabalho
utilizando um banco de dados com a presenca de eventos competitivos.

Os dados foram simulados considerando uma amostra de 20 pacientes. A simulacao
foi realizada no software R. Suponha que esses 20 pacientes participam de um estudo de
cancer de pulmao. Dessa forma, o evento de interesse é a morte por cancer e o evento
competitivo considera a morte por outras causas. As variaveis que compoem o banco de

dados sao:
e tempo: tempo decorrido até o evento ou censura;
e status: 0 = censura; 1 = evento de interesse; 2 = evento competitivo;
e sexo: 0 = masculino; 1 = feminino;
e idade: idade dos pacientes (em anos);
e cvento: variavel indicadora do evento competitivo.

Os dados sao mostrados na Tabela 4.3.1

A partir dos dados, a ideia é ajustar e comparar o modelo de Cox (Cox, 1972) e o
modelo de Fine e Gray (Fine e Gray, 1999), apresentados no Capitulo 3. O modelo de
Fine e Gray pode ser aplicado no software R utilizando a funcao crr da biblioteca cmprsk.

Primeiramente, ajustando o modelo de Cox, obtemos o seguinte resultado:

Tabela 4.3.2: Resultados do Modelo Cox.

Varidavel Coeficiente Exp(Coeficiente) p-valor

Idade -0,03983 0,96095 0,497
Sexo -0,61932 0,53831 0,421
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Tabela 4.3.1: Dados simulados para a aplicacao.

Tempo | Status | Sexo | Idade | Evento
1 2 0 74 1
3 1 0 68 0
4 2 0 56 1
5 1 1 57 0
7 2 1 60 1
7 2 0 66 1
8 1 1 70 0
9 2 1 60 1

12 1 0 59 0
12 2 1 70 1
13 1 1 74 0
15 2 0 71 1
17 1 0 76 0
25 1 0 59 0
34 0 1 67 0
40 1 1 65 0
52 1 0 71 0
63 2 1 58 1
66 1 1 61 0
71 1 1 70 0

Observando os p-valores para as variaveis Idade e Sexo, na Tabela 4.3.2, podemos
concluir que ambas as varidveis nao sao significativas para o modelo.

Agora, para o modelo proposto por Fine e Gray para a morte por cancer de pulmao
(evento de interesse), temos o resultado mostrado na Tabela 4.3.3:

Tabela 4.3.3: Resultados do modelo de Fine e Gray para o evento de interesse(cancer de
pulmao).

Varidavel Coeficiente Exp(Coeficiente) FErro Padrao z p-valor
Idade -0,00678 0,993 0,6041 -0,0112 0,99
Sexo 0,02685 1,027 0,0518 0,5187 0,60

Observando a Tabela 4.3.3, pode-se notar que as covariaveis nao sao significativas para
o modelo. Também, a partir da Tabela 4.3.3, observando o exponencial do coeficiente

podemos tirar algumas conclusoes a partir do modelo:

e Para a Idade: O valor encontrado é de 0,993, indicando que o aumento de uma

unidade na varidvel idade estd associado a uma diminuicao de cerca de 0,7% no
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risco de ocorréncia do evento de interesse (cancer de pulméao), considerando todas

as outras varidveis constantes.

e Para o Sexo: O valor encontrado é de 1,027, indicando que o o paciente ser do sexo
feminino, estd associado a um aumento de cerca de 2,7% no risco de ocorréncia do

evento de interesse, considerando todas as outras varidveis constantes.

Agora, para o modelo proposto por Fine e Gray para o morte por outras causas (evento

competitivo), temos o resultado mostrado na Tabela 4.3.4:

Tabela 4.3.4: Resultados do modelo de Fine e Gray para o evento competitivo(outras
causas).

Varidvel Coeficiente Exp(Coeficiente) FErro Padrao z p-valor
Idade -0,4551 0,634 0,6767 -0,672 0,50
Sexo -0,0439 0,957 0,0599 -0,732 0,46

Analisando o modelo para a morte por outras causas (evento competitivo), dados pela
Tabela 4.3.4, podemos dizer também que ambas as covaridveis nao sao significativas para
o modelo (p-valores sdo muito altos).

Em relacao ao efeitos das covariaveis, podemos dizer que:

e Para a Idade: O valor encontrado ¢ de 0,634, indicando que o aumento de uma
unidade na varidvel idade estd associado a uma diminuicao de cerca de 36,6% no
risco de ocorréncia do evento competitivo(outras causas), considerando todas as

outras variaveis constantes.

e Para o Sexo: O valor encontrado é de 0,957, indicando que o paciente ser do sexo
feminino, estd associado a uma diminuicao de cerca de 4,3% no risco de ocorréncia

do evento competitivo, considerando todas as outras varidaveis constantes.

Em geral, ambos os modelos (Cox e Fine e Gray) indicam que as varidveis analisa-
das nao tém um efeito estatisticamente significativo no risco de ocorréncia do evento de
interesse. Em ambos 0s casos, os p-valores sao altos, sugerindo que as varidveis nao sao
relevantes para a andlise. Embora os modelos nao sejam significativos, a ideia principal
dessa aplicagao, é mostrar como os modelos podem ser aplicados,, suas respectivas inter-
pretagoes caso fossem significativos e comparagoes entre si, além de apresentar a funcao

crr do software R.
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A diferenca fundamental entre os modelos é que o proposto Fine e Gray leva em
consideracao eventos competitivos, enquanto o modelo de Cox nao leva em conta esses
eventos concorrentes. Portanto, se a natureza do estudo envolve a presenca de eventos
competitivos, o modelo de Fine e Gray pode ser mais apropriado para avaliar as variaveis
em questao.

Comparando os dois modelos de Fine e Gray, pode-se tirar conclusoes a partir das

duas variaveis:

e Em relacao a varidvel Idade, o modelo que considera o evento concorrente tem uma
diminuicao no risco de ocorréncia muito maior comparado ao modelo que considera

o evento de interesse, quando aumentamos a idade em uma unidade.

e Em relacao a variavel Sexo, para o modelo que considera o evento de interesse, o
risco de ocorréncia do evento é maior quando o paciente é do sexo feminino, ja para
o modelo que considera o evento competitivo, quando o paciente é so sexo feminino,

o risco de ocorréncia é menor, comparado ao sexo masculino.

Além deste exemplo simulado, podemos mencionar o trabalho de Tomaz (2017). A
tese de doutorado “Modelagem da fun¢ao de incidéncia cumulativa na presenca de riscos
competitivos em Anélise de Sobrevivéncia” é dividida em 4 capitulos, cada um contendo
uma aplicagao diferente. O Capitulo 3 confronta duas abordagens diferentes para dados
na presenca de riscos competitivos. A primeira, faz o uso da incidéncia cumulativa por
meio do uso do complemento do estimador de Kaplan-Meier, e na modelagem do efeito das
covariaveis pelo ajuste do modelo de riscos proporcionais de Cox (forma padrao). Nessa
abordagem os eventos competitivos sao tratados como censura. A segunda abordagem
faz o uso do modelo proposto por Fine e Gray (Fine e Gray, 1999).

Os dados utilizados referem-se a equinos da raga PSI, estudados no Centro de Tra-
tamento em Pedro do Rio, Petropolis, RJ. Os eventos considerados neste estudo foram
lesoes devido a claudicacao (evento de interesse) e lesdes decorrente de outras injuirias
(evento competitivo).

Em geral, como conclusao, a autora cita que os resultados encontrados indicam que
a estimativa da incidéncia para cada um dos eventos, utilizando o estimador de Kaplan-
Meier, é superestimada, assim como foi apresentado na teoria ao longo deste trabalho.
Outro ponto citado pela autora (Tomaz, 2017) é que a modelagem dos efeitos das co-

variaveis sobre o risco especifico, ajustado pelo modelo de Cox, nao corresponde ao efeito
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sobre a incidéncia deste evento ajustado pelo modelo de Fine e Gray. Portanto, a abor-
dagem baseada na andlise de sobrevivéncia padrao quando eventos competitivos estao
presentes no estudo é inadequada, a alternativa mais apropriada baseia-se na abordagem
dos riscos competitivos.

No final desta Secao, além do que foi apresentado, pretendeu-se também de replicar
a aplicagao realizada por Tomaz (2017) e demonstrar os resultados adquiridos, fazendo
uma comparacao com a parte tedrica, porém, a base de dados nao foi mencionada e
disponibilizada. Ainda assim, como a Tese tem bastante relagdo com os tépicos vistos

nesse trabalho, optou-se por comenta-la e fazer uma menc¢ao a mesma.



Capitulo 5

Conclusao

A anélise de sobrevivéncia desempenha um papel muito importante para a populacao.
Ao estimar as probabilidades de ocorréncia de eventos ao longo do tempo, como doencas,
falhas em dispositivos, morte, entre outros, a anélise de sobrevivéncia oferece informagoes
valiosas para orientar decisoes clinicas e até estratégias de negécios. Além disso, a anélise
de sobrevivéncia permite a identificagao de fatores de risco, a personalizagao de tratamen-
tos, a avaliacao da eficdcia de intervencgoes e a previsao da vida ttil de produtos. Dessa
forma, essa abordagem estatistica contribui de maneira significativa para melhorar a qua-
lidade de vida da populacao, possibilitando intervengoes oportunas, melhores tomadas de
decis@ao e um planejamento mais eficaz para eventos que ocorrem ao longo do tempo.

Ao longo deste trabalho, exploramos o estimador de Kaplan-Meier e suas modificagoes
como ferramentas essenciais para analisar dados de sobrevivéncia, destacando suas van-
tagens, mas também reconhecendo suas limitacoes em certos contextos. Ficou nitido a
importancia que o estimador de Kaplan-Meier tem em Analise de Sobrevivéncia e Con-
fiabilidade, dado que existem diversas modificagoes que foram feitas a partir dele, com o
intuito de adequé-lo a situagoes diferentes. Em relacao aos modelos que consideram ris-
cos competitivos, foram apresentados alguns estimadores que conseguem trabalhar com
eventos que competem entre si, o que, na maioria das vezes, € o que ocorre em ocasioes
reais e que também sao de grande importancia.

No Capitulo 4, conseguimos conectar a teoria com a parte pratica, mostrando como
essas técnicas podem ser aplicadas e mostrando que, em alguns casos, algumas delas nao
sao eficazes. Nas duas primeiras aplicagoes pudemos notar a diferenca que o estimador
de Kaplan-Meier e suas modificagoes tém entre si, com ou nao a presenca de censura nos

dados. Ja na aplicacao 3, percebe-se a diferenga que o modelo de Cox possui em relagao
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ao modelo proposto por Fine e Gray. Mesmo os modelos nao sendo estatisticamente
significativos, assim como mencionado na teoria, pudemos notar que o modelo de Cox
nao é apropriado para casos que envolvem riscos competitivos e que o ideal é utilizar o
modelo proposto por Fine e Gray, que leva em conta os eventos que competem entre si.

Uma extensao deste trabalho, seria aplicar o estimador proposto por Tortorelli (2020),
que é uma aplicagdo Bayesiana. Além disso, aplicar o estimador de Fine e Gray (1999)
em um conjunto de dados reais que ainda nao tenha sido trabalhado, com o objetivo de
agregar de alguma forma para determinada drea de pesquisa, como por exemplo, na area
médica, ajudando na tomada de decisao.

O trabalho realizado foi uma experiéncia bastante valiosa, permitindo revisitar con-
ceitos estatisticos basicos que havia estudado ha bastante tempo na disciplina ” Analise
de Sobreviéncia e Confiabilidade”. Além disso, pude aprender sobre novos estimadores
mais especificos, que nao haviam sido mencionados na disciplina, tanto nao-paramétricos,
quanto paramétricos e suas respectivas vantagens e desvantagens. Um outro ponto de
bastante importancia foi o aprendizado em relagao a pesquisa e escrita. O trabalho exige

compromisso e que as informacoes sejam transmitidas de maneira eficiente e organizada.
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