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Intreducho. 2

varias extensGes cuja diferenciagio ocorre na natureza das varidveiz regressoras incluidas no
modelo ¢ na complexidade de sua estrutura matematica.

Um segundo meodelo alternativo, & o modelo de regressfo exponencial por partes
{piecewise exponential, em inglés), que em particular trata da analise de dados de sobrevivéncia
estruturados na forma de tabelas de vida, com covariaveis categbricas.

O objetive deste traballic 2 apresentar esses meéfodos alternativos de modelos de
regressic para analise de sobrevivéncia, o logistico {e snas extensbes) e o exponencial por partes,
com o estudoe das propriedades da fungdo de sobrevivéncia assoclada a esses modelos em termos
estatisticos através de estimagfio e construgio de intervalos de confianga, A comparagio desses
dols modelos tambem foi objetivo de estudo. A formulacdo de programas de computagdo em
alguns casos e a descricio do uso de pacotes computacionais 14 de dominio piiblico como o SAS,
fol também realizada, visando complementar os programas no que se refere a erros padrdo das
estimativas da fungie de sobrevivéncia {(ndo fornecidos nsualmente),

No capitulo 1 & apresentada uma introdugdo dos conceitos basicos, e uma revisfo des
modelos de Kaplam-Meler [1958] e tabela de vida {n&o paramétrice} e do modelo de Risecos
Proporcionals Exponencial de Glasser [1967] {paramétrico) que sho os mais conhecidos nesta
area, inchiindo modelos de regressio com covariaveis codcomitsnies € o modelo de riscos
proporcionais de Cox [1972]. No capitulo 2, & considerado ¢ estude de varios modelos de
regressio logistico, usado como alternativa, acs modelos descritos no capituloe anterior, com
enfoques diferentes, apresentando desde o modelo logistico simples (Elandt-Johnson [1980)),
englobando a varidvel tempo como covaridvel {Mantel e Hankey [1978]), e ainda quando »
distribuigdo dos tempos é exponencial ou exponencial por partes (Elantd-Johnson [1983]). No
capitulo 3 é apresentado o modelo de regressio exponencial por partes {Laird ey al [1981]) ¢ seu
uso em analise de sohrevivéncia, quando as covaridveis sdo categoricas e a sua equivaléncia com
o modelo de regressio de Poisson e regressio multinomial {Holford [1980]). Ainda neste capitulo
& apresentado um estudo comparando o modelo logistico exponencial por partes e log-linear
exponencial por partes. No capitulo 4, uma aplicagio & realizada com os dados cedidos pelo Dr,
Pereira Barreto referente ao estudo de endomiocardiofibrose, realizado no Institute do Coragio,
Hospital das Clinicas S.P. E finalmente, sio apresentados algumas consideragdes finais e

conclusbes desta fese.



INTRODUCAO

A Andlise de Sobrevivéncia é uma 4rea da estatistica aplicada que analisa o tempo
observado para a ocorréncia de algum evento de interesse. Por exernplo, o tempo de
sabrevivénecia de paclentes submetidos a wm determinado tratamento. Esta sitvagdo € muito
comurm entre pesquisadores blomedicos; porem, nos Altimos tempos tem chamado a atencido de
pesquisadores de diversas areas como por exemplo engenharia, devido ao grande aparecimento de
problemas onde o tempo & a variavel de interesse e nessa aplicacio, & chamado Andlise de
Confisbilidade.

Usualmente © objetivo sm problemas de Analise de Sobrevivéncia é predizer a
probabilidade de sobrevivéncia, ou tempo médio de vida e comparar a curva de sobrevivéncia
dos individuos. A possibilidade de identificar fatores de riscos e inclusio de variavéis
concomitantes tem sido alve mais recentecom o desenvolvimento de novas tecnicas e
metodologias de estudo. S50 os modelos de regressio, que em andlise de sobrevivéncia tem side
empregado para avaliar a dependéncia da varidvel de interesse, tempo de falhas, seb um
conjunic de variaveis regressoras {varidveis concomitantes}, com o intuito de predizer as
probabilidades de sobrevivéncia. Os modelos mais utilizados foram desenvolvidos nas decadas de
60 ¢ 70 {modelos de regress@io parametrica e modelo de Cox}, modelos estes que utilizam tempo
como variavel dependente. Estes modelos exigem, no entanto, gue algumas presuposi¢bes sejam
satisfeitas, como por exemplo, algum modelo parameétrico, exponencial ou Weibull para os
tempos de vida ou que os riscos sejam proporcionals, respectivamente.

E descjavel estudar alguns modelos de regressiio alternativos a estes dois meodelos mais
ustiais, para que possam ser utilizados quando as condigBes desejavéis para o emprego dos dois
meétodos acima nio estejam satisfeitas,

Assim, quande a variavel de inferesse & do tipo dicotdmica, por exemplo, falha ou nio
falha durante um periodo de tempo, o modelo de regressio iog§stico pode ser utilizado como

modelo alternativo para analise de dados de sobrevivéncia. Este modelo serd descrito através de



CAPITULO 1

MODELOS DE REGRESSAO USUAIS NA ANALISE DE SOBREVIVENCIA

1.1, Intredugio.

Hai situaghes onde ¢ tempo de ocorréncia de um evento &€ a variavel de interesse; tempo
de acorréncia & denominade ®tempo de vida”. Por exemplo, suponha que os eventos de interesse
sfo mortes de individuos num sentido real e o “tempo de vida” é o comprimento de vida desse
individuo; ou, talvez o tempo de sobrevivéncia desse individuo medido apds uma condigio
inicial; por exemplo, inicio de tratamento com uma determinada droga até a morte. Assim
métodos estatisticos para analise de tempos de sobrevivéncia ou tempos de resposta para um
determinado tratamento oun tempos de falba, sio chamados de Metodos de Analise de
Schrevivéncia.

Qs pringipais objetivos da Andlise de Sobrevivéncia sdo: 1. predicdo da probabilidade de
sobrevivéncia; 2.  estimagic do tempo médio de vida e 3. comparacio da distribuicdo de
sobrevivéncia para experimentos corm apimais ou mesmo de pacientes humanos,

Os dados de sobrevivéncia apresentam caracteristicas que criam problemas especiais na
analise, por exemplo, no término do periode de estudo alguns individuos ainda podern estar
vivos. O tempo de vida exato para esses individuos sio desconhecidos, somente & sabido ser

maior do que o tempo fixado para o término do experimento. Estas observagdes sdo conhecidas
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como censuradas e podem ocorrer também quando individuos si&2 perdides de observagio, por
exermplo pela mudanga de enderego. As censuras podem ser classificadas eomo:

Ceusura tipo It ocorre quando o tempo de estudo é fixado e neste tempo, o individuo ainda
ndo fathon,

Censura tipo I: ocorre quando o niimero de falhas € fixo; i e, dos n itens na amostra
somente os 1 primeiros sio consideradas falbas ¢ o restante censuradas, (1 <1 < n )

Cepsura aleatdéria: ocorre quande os tempos sfio censurades de fonma aleatdrios. Por
exemplo, num ensaio clinieo pacientes podem enirar no estudo em uma fracdo mals ou menos
alertéria, de acorde com os seus tempos de diagndsticos. Se o estudo termina em uma data pré-
fixada, ento o temipo de ohservagiic € o comprimento entre a entrada de um individuo no
estudo até o término do estudo é aleatério, e ¢ chamado censura aleatdria. A censura do tipo }
estd incluida em censura aleatdria. Exemplo, perdidos de observagdo, retirades do experimento,
térmnino do estudo,

Uma outra caracieristica da Andlise de Sobrevivéncia ¢ que permite a inclusio de
varidvels concomitantes, ou regressoras no modelo, Por exemplo, suponha que ha interesse em se
estudar o tempo de sobrevivéncia de pacientes comr  clncer de puln.io, fatores como idade e
condigio fisica do paciente, tipo de tumor ¢ tempo de diagnéstico, devem ser .considerados,
ignorar tais fatores ao planejar ¢ analisar os dades acima pode obter conclusbes incorretas.

(s métodos de analise de sobrevivéncdia estdo sendo minifo utilizados, pols permite
incorporar censuras e varlavels concomitantes. O objetivo desse capiﬁulo & apresentar uma
revisio suscinta dos modelos de regressiio mais utilizados em analise de sobrevivéncia, bem como
realizar uma revisio sumaria dos metodos de estimacio de méaxima verossimilhanga e suas
propriedades assintoticas. Deste modo, secgio 1.2 intreduz a notagio e conceitos bésicos.
Estimacio da funcio de sobrevivéncia ¢ abordada na seccdo 1.3 e nas secgbes 1.4 a 1.7, o método
de maxima verossimilhanca para estimar os parametros, distribuiciio assintotica destes
estimadores e as estatisticas para testes de hiphteses considerando uma fungdo genérica. A secclo
1.8 trata do modelo de riscos proporcionals ¢ finalmente na seccdo 1.9 um exemplo com intuito

de ilustrar a teoria apresentada nas secgbes anteriores.

1.2, Notacio e Conceitos Basicos de Andlisc de Sokh. evivéndia.

Primeiramente considera-se o caso de uma anica variavel T, Se T representa os tenpos
de falhas de um individuo, € uma variavel aleatédria ndo pegativa usualmente caracterizada por

irés funcdes:



&
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a - Funcio Densidade de Probabilidade { f.d.p. ), denctado por f(1} £ dado por

Pri um individuo falhar no intervalo { t, t 4+ At )}

fit) = lim 1
() At 4 At (4]
A fid.p. tem as seguintes propriedades:
la. f{t) & uma funcdo ndo negativa
fit) 2 Oparatodot > 0
fit)=0parat <
2a. A Area sobre a curva da densidade e ¢ »ixo dos t € igual a L.
b - Fungio de Sebrevivéncia denota-se por 8(t}, logo
t
S{t) = Pr {um individue sobreviver ao temipot ) = exp |- / AMu) du | (1.3}

L o

Note que a fungio St} é continua e mondtona decrescente com $(0) = 1 e S(m):tii_l;n_wS{tf) = 1,

¢ - Fungio Risco de Falha Instantineo denota-se por Ai). A fung@o risca do tempo de

sohrevivéncia t fornece a razée de {altha, 1.2

Pr{t<T<t+A/T >t} f{t)

Aft) = A%n}«‘ﬁ X SO {1.3}
A fim de exemplificar, considere:
1. t ~ Exponencial{f)
- Fungéo Densidade de Probabilidade ( f.d.p. }
fity=fexp|-6t] parat >0 e § > 0. {1.4)

- Fungdo de Sobrevivéncia correspondente a f.d.p. acima &

Sit) =expl-6t] , t>0e 08>0 {1.3)
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- Fungdo Risco
Aty = 8 t >0 e8>0, (1.6}
2.t ~ Weibull{a, 8}
- Fungdo Densidade de Probabilidade { f.d.p. )
f(t) = af [0 ] exp |- (06)% ] com t > 0, a > 0e 6> 0, (1.7
- Fungdo de Sobrevivéneia correspondente & f.d.p. acima ¢
Bty =exp[-{6t)7] t>0,a>0e 8> 0. (1.8}

- Funcio Risco
My= B[0P0 ¢ > 0 a>8e §>0 . (1.9)

Parém, na pratica tem-se situagdes onde a populagan de estudo € heterogenea, tornando
importante considerar a relacic dos  tempos de falha com  outros fatores.  Seja
=T - ~ A L . -~ .

L0 = (zg, 2y, 2y ... sBp), Vetor das p+1 varidvels concomitantes gue s8o consideradas para

predizer fathas. Assim, pode-se reescrever as trés fungdes acima como:

al - Fungdo Densidade de Probabilidade { f.d.p. )

. Pr { wm individuo falhiar no intervalo { 1, £ 4+ Af 3 z}
f{t | 2(t}) :Al;n}; 0 X . {110}

bl - Fungdo de Scbrevivéncia

£
S(t| z(t}} =Pr [um individuo sobreviver ao tempo t] z] = ex -/,\[u]z(u)] duil (11D
&
¢l - Fungio Risco de Falha Instantanee
. . Prit<T<t+&t|T 2>t} 8] ()
At )= 1} = = e . 1.12
N A% SENF0)
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Como exemplo, considere os dols moedelos j4 mencionados acima
Ia. t ~ Exponencial(9)
- Fungde Densidade de Peobabilidade ( f.dp. )
fitia) =146, exp[- &Zt] parat >0 e &, >0, (1.13)
- Fungdo de Sobrevivéncia correspondente a .d.p. acima &
Sitlz) = &xp[~ dt] t>0e8, >0 {1.14)

- Fungdo Risco

Atz = @, t >0 ed, >0, {115}
Z2a. b ~ Weibull {a, £} tem-se que:
- Fungdo Densidade de Probabilidade { f.d.p. }
ft]z) =0, [ gt P exp[- (6,)%] parat >0, a>0e g, > 0. (1.16)
- Fungio de Sebrevivéncia correspondente A f.d.p. acima ¢

S(t]a) =exp- (8,4)%] t>0,0>0e ;> 0). (1.17)

- Fung¢do Risco

Melg)= o, (6t P t 2 0a>0e §,>0). (1.18}

1.3. Estimacio da Tuncie de Sobrevivéncia.

A fongho de sobrevivéacia S(t) pode ser estimada através de métodos nfo-paramétricos
Produto Limite de Kaplan-Meier ¢ Tabelas de Vida, ou através de métodos paramétricos que
consiste na estimagdo dos pardmetros da funclio de sobrevivéncla, quando somente os tempos de

falha e censura sio considerados.
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1.3.1. Métodos Nio-Paramélricos.

Metodos nag-parametricos devem ser considerados quando nfo se conhece a distribuicio
dos tempos, ou & distribuicde tedrica ndo se ajusta bem aos dados ou, a procura do modelo
‘adequado” demanda muito tempo e dinheire. O método nio paramétrico mals conhecido é o

Produto-Limite de Kaplan-Meler {PL}, ¢ o estimador da fungio de sobrevivéncia ¢ dado por:

.1
§(t) = 1~_(-ji-l 1.19
5 | {1.19)

j:chcs I

onde b = tempos de falhas

d

, T .
; = namero de individuos que falbaram no tempeo j e

t

Ry = pimero de individues em risco no tempo j { vive ¢ ndo censurado antes de t).

O sstimador de S{t) possul as seguintes propriedades:
i. Estimador PL pode ser visto como o estimador de maxima veressimilhanca.

i, O estimader PL, §{1) & fortemente consistente para S{t), i.e,
§(6) 5 8(t) ou Pr[ lim _ §, (1) = S(1) =1
(8 =" S(t) ou Pr [ Nim  §,(1) = S(1) | = 1.

il A distribuicdo assintotica de Z ()} = vy [gn{t) - 5(t) }é normal multivariada com média 9

¢ matriz de varidneia e covariincia dada por

vag $(6) ] & 4-[8() }2_ 5 ) (1.20)

FER

pois Zn{t} € um processo Gaussiano,

Lee [1980] apresenton estimativa de $(t), quando os tempos de falha estdo distribuidos
et intervalos de classes, fe., quando o tempo esta particionado em uma segiténcia de intervalos
Liooos I, estes intervalos 520 quase sempre, mas ndo necessariamente de comprimentos iguais.

L I b

I 1
LAY ¥

(0 £ Tes
i 3 Tt
I Ty Tg e Ty Tk

Para estimar a funcic de sohrevivéncia usou o método atuario ou tabela de vida. Assim,

i K
Sro =11 5 (1.21)
onde =t



g =

o
i

d =
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1 -4, = proporgio condicional de sobrevivéncia no intervale i

propor¢ae cendicional de falha no intervalo 1.

r N PR 4 ’ P Y . 3
aimero de individucs vives no inelo do intervalo i.

- - < F . .
admere de individuos que falharam no intervalo L

¢ - « 0 . - a ]
I, = namero de individuos perdidos de observacdio no intervalo i.

- - « f . - . -
W, = RUmero de individuos retirados vivos ne intervalo 1.

L

o i .
1 ‘"“i’"?g"[li““]]*

A varidncia de g(rk) fol derivada por Greenwood [1826] e ¢

k f.

I T“. - ~ I, i 1:‘."* 1
S -r{-I’]‘S(; L):l et \cll"(Pi) ey 5 {;k} Z M;}WM&?T .

1.3.2. Métodos Paraméiricos.

o

Metodos parametricos séo empregados quando a distribuicdo dos ternpos de {alha é
¥ preg i &

conhecida. A procura da fungio distribuicho adequada para os tempos de falha se haseia numa

e -~ . . . . £ .
abordagem inicial pdo parametrica, que fornece evidéncias de possivels modelos para os dados,

Le., através das estimativas de S(1) pelos metodos ndo paramétricos descritos na secgho 1.3.3,

analisa-se graficamente o ajuste de alguma distribuicae parametrica. Por exemplo; estima-se 5{t}

pelo método de Kaplan-Meier e tragame-se os seguintes graficos:

L

log §{t) + TEMPO

- Log 8(t)

|

aXxl e}
: s s
e 1
;:/'\/__/.._
TEMPO

Or

Obs: a expressiio log refere-se ao logatitnoe neperiane.

alico 1.

2 ) Jog | - log 5(t) | # log (YEMPO)

Log] - Jog 5{t) ]

Log{ TEMPO)

Cirafico 2.
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1? Caso: grafico 1, menos o logaritmeo de é{'t} conira tempo. se o resultade mostra uma relagio
linear, & passar através da origem {o = 1) entdo a distribuigdo apropriada para t é a exponencial

com 5{t) = exp( - #t ), onde & & o estimador de maxima verossimilbanca de 8.

2% Caso : se o grafico 1, menos logaritno de S{t) contra tempo ndo € linear, ie., {o ¥ 1) deve-
s continuar a investigar. O préximo passo & tracar o grafico logaritmo de menos logaritino de
5{t) contra logaritmo do tempo e verificar se a relagio é linear. Em caso afirmativo a
distribuicio de t & Weibull com S{t) = exp{- éta), onde & ¢ & é o estimador de méxima

verossimilhaca de § £ o respectivamente |

1.4, Estimacio da Fangdo de Sobrevivéncia em Modelos de Regressio.

Em situagdes, onde hé interesse em avaliar a relagfo entre a varidvel resposta {tempo de
falha} com outros fatores {varidveis concomitantes) utiliza-se modelos de regressio. Nesta sec¢do,
& realizada nma breve revisiio dos modelos mais utilizados, Posteriormente, na secgBo 1.8, serd

apresentada uma revisdo mals detalhada de modelos de riscos proporcionais.
1.4.1. Modelos Paramétricos.

Considerando t com distribuicBo exponencial, com fid.p. dada em {1.13) e fungho de
sobrevivéncia dada em (1.14}, a dependéncia do tempo de fatha sobre as variaveis concomitantes
podern ser expressadas através dos seguintes modelos de regressdo: Linear Feigl ¢ Zelen [1965],
Linear Reciproco Feigl e Zelen [1985] e Log-Linear Glasser [1967].

A tabela abaixo apresenta um resumeo, contende Ailz) e 8{tiz} relativos aos 3 modelos

acima, considerando t ~ Exponencial [— 32}.

MODELO g, Milz) S(tiz)
1. Linear s, Bz exp[ -4 (§Tai) ]
Feigl e Zelen [1965]

2. Linear Reciproco [gTle [@Taffl {:x]:{— i (~Tzi) ‘1}

Feigl e Zelen [1965]

oA oA’y | ool 7)o cens{ga)
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Note que as fungdes riscos A t | ¢} podem ser desmembradas. Por exemplo,
: LYo 3T - i geT »x [ : L J.
Mol ) = el 3% | = expf 8o Jexpl 3775 | = 2(0) Glas ),

onde  Ay{t) :éﬂ.‘{.p{ _3@] e Gy B) = exp[ 8T ] com  F = (8 8p ... 3, e

4= {2y B onn zp_}, Portante

. =T _» By

Aol 2) = Ag(t) exp 57747 | (1.23)
gque € conhecido como modelo de riscos proporciopals, pois a razdo enfre a funcdo de risco
relativo as varidveis concomitantes & constante com respeito ao tempo. Existem varias
abordagens para analisar este modelo, que tem sido de grande utilidade em problemas

envolvendo dados de sohrevivéncia,
1.4.2. Modelo Semiparamétrico.

Cox {1972] sugeriu gue A {t) dado em {1.23) fosse considerada uma fungdo de risco
arbitrdria, i.e., eg tempos de falha tem distribuighes arbitrarias, ele argumenta que as
informagdes contidas em At} pode ndo contribuir scbre § em intervalos de tempos onde falhas
nio ccorrem. Desta forma convem considerar apenas a situagio sobre o conjunto dos instantes
em que {alhas ocorrem, ou seja, £ conveniente trabathar com distribuicBes condicionais. Este
modelo tem sido muite usado devido a flexibilidade de ndoc necessitar assumir nenhuma

distribuicdo paramétrica para os tempos de falha.

1.5. Estimadores de Maxima Verossimilhanca.

A funcio de sobrevivéncia ¢ estimada através da estimacio de seus pardametros. A
técnica mais utilizada & o métade de maxima verossimilhanga. A funcdo de verossimilhanga em
andlise de sobrevivéncia incorpora a informagio de censura ja& mencionada anteriormente; pois
ndo considerar informacgdes incompletas sobre os tempos de f{alha pode levar a inferéncias
viciadas ou menos eficientes. Portanio, € importante considerar a natureza do mecanismo de
censtra atuando sobre os dades quando constroi-se a fungdo de vercssimilbanca para os
pardmetios.

Aszumindo gque oz tempos de censura sejam aleatdrios, suponha um estudo onde n
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individuos sao observados e assoria-se ao i-6simo  individuo as varidvels aleatérias continuas
Y {tempo de Talha} ¢ Wiltempo de censura) com fungdo distribuicBo Fg(-} ¢ H{(-)
respectivamente. As derivadas destas fun¢des fornecem as densidades fo(-) e h{-). Define-se t; =
min{Y, Wied = 1seY, < W, ed =85 Y, >W,1=1 2 ....n. Lawless [1487),

apresentou a f.d.p conjunta de (1, &) por
Ply=t4=0]= PyW, =1 Y, > W, ]= fgft;)[ 1-Hit) ]
Py =t & =1]=P{Y,=tY, < W]= h(si)[ 1- Fg(ti)}

Assim, a funcio de verossimilhanca &

L & -, _& . &.
L) = [ i) ] ] 1 - Bpted] T ey ] [ 1 W) ]
=1
Suponde independéncia entre Y, e W, a distribuicdo de W; ndo envelve nenhum

pardmetro de interesse, Conseqlientemente, & fungio de verossimilhanga & reeserita considerando

apenas o8 termos envolvendo os parametros de interesse

1o = IT [ 5[ Fw ]

j=

ek

- ﬁ {fg(ti) ] 4 [84(t) ] =4 (1.24)
i=1

0 método de maxima verossimilhanga para estimar os parametros do modelo implica
maximizacio da eguacidc {1.24). Isto é equivalente a maximizar o logaritme da fungio de

verossimilhanca:

log L = i E3 log[fe(ti} } + i [1-8] iog[Sg(ti)} {1.25)
imwl

] im=

e ag squaghes normais

g _ C 1 5
50, log LB} = 4§, i=Li . p

Normalmente, as equagdes de maxima verossimithanga nfe sio lineares e portanto

necessitam de métodos iteratives. Um metodo conhacido € o de Newton-Raphson.
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1.5.1. Método de Newton-Raphson.

Este método & um procedimento utilizado para emcontrar ponto de maximo de uma
fungdo, Para usd-lo deve-se admitir um valor inicial e aproximar a fung¢iio na vizinhanca desse
valor per um polinémio de segundo graw, Em seguida, usa-se o valor encontrado para aproximar
novamente este valor a um polindmio de segunde grau na vizinhanga desse segundo valor e
assim ¢ gerada uma seqliéncia de valores que convergird para o ponto de maxime. Seja G(§)
uma fungdo com argumenios reals, por exemplo, logaritmo da fungdo de verossimilhanga e
suponha gue deseja-se encontrar o valor de § que maximiza G{§). Nos casos onde as duss

primeiras derivadas de G(ﬁ) existern, Le,, seja U{#) um vetor coluna de dimensdo p cujos

elernentos sio dado@ POT 5 ) 1t0s
- e Guin g0 g0 0 \T : ,
sio dades por d& 59 G(é Jhovy =103 ., p.oSeja 0¥ = (6, ... ._L?p }oum vetor eoluna de

dimenszio p cujos ccmponemes sdo valores procimos dos componentes de #. Expandindo U(#) em

série de Tavlor em torno de 4° tem-se que
G(8) ~ U6 + (8- 6% ) H(6Y). {1.26)

Resolvendo a expressio acima em termos de §, obtém-se para a {a+1}-ésima iteragio na

seqiidncia de aproximacdes para €.

glatl) o of®) | B HIASN {1.27}

onde H{#} ¢ wma matriz ndo singular. O processo 5o termina quando glat1) o pla) 50 "bastante
cproximes”. O processo Herativo pode ser iniciado com um vetor 69 formado por valores

arbitrarios,
L5.2. Distribuicie Assintéiica dos Estimadores de Maxima Verossimithangs.

Seja T;, Ty, ... . T, varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas
(iid) com fungdo densidade fy(t), # € © C RP satisfazendo as seguintes condi¢des de
regularidade (Cramér):

(i) - As derivadas ~—x5~ fg(t) existem em quase toda parte e sdo Lais que

5
a o8] e g5,
< Gytt) onde [ By (9 dt < oo, [ Gy () di< oz,

&
!Wfﬁf_t}l < Ht) e[ 3889 £(0) / /
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para j,v=1,....p

. 2 i
{ilj - Pars j, v =1, . .. . p, wg%—— log fa{t) e ‘?6{25{9— log f45(t} existern em quase toda parte &
3} iV

g0 tals que:

a - a mabriz de informacéo e Fisher,

T
1(@):E{ g}%}_ Iogfg(le} { ?{; Iogfg(T)}

log £p(T) ::{ % log f5(T4) . ... “5%“ log fg{'TI}} é finita e positiva definida.
rs

féj
ae,

1

pnde

- B [ wl - lfTJ"'_“‘J
b (6){ - SITIII:H 5}1; ETETL 08 fig.ny (T1) d@n@j‘ og f 13;} Pg»

-

i a* .
onde 38d€T tog £y (1)) = l _—mm‘wi&?j log £ (T} L, converge para zero com & -+ {1
Satisfeitas as condigdes acima, verifica-se & distribuigio assintética de g

b A& N 18] (1.28)

ou ainda,

Utg) & K0, 1@} pois
B U@)] ~ E(€-8) ~ E(€)-E(§)=2-0=0¢

var (U(8)] = var [ G AY+ O 8) ] = \rar{ g1 §) J = 13(8) var(@y = HOTIE = 1(6).

1.6. Yariancia do Estimador da Fungfo de Sobrevivéncia.

Se f & o estimador de maxima verossimithanca de 4, pela teoria assintotica apresentada

na subsengdo 1.5.2, § & N4, FL$)). onde 1{g) =E [~ = log f4(t) }, logo var(g) = 171(4).
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Seia g{d} uma fungio de § ¢ g(d} ¢ o estimador de maxima verossintithanga de g{#). Se
{8} satisfaz as condigdes de regnlaridade descritas na subsecgdo 1.5.2, a distribuigfio assintdtica
para o estimador g{f) pode entiio ser encontrada. Desenvolvendo g(é) em série de Taylor em

torne de 8 tem-se que:

¥

g = gl0) + 0+ 020 + L g +
onde g'(8) = Mf%“ gty e () = 5%;2* g{#). Entdo pelo Teorema Al, apéndice A, a expressio

acima Lorna-5e
8(8) = g(8) + (& + OF(®) + op [ )

(6@ - 2@ |= @+ 020 +op (3 ).

pelo Teorema A2, apéndice A, ¥H {6’ + 13] = op(1) , ou seja {& + @] = op( -«3;;-.- )‘ o que implica
gque
\f”ff’[g{é) - (@) ]: ﬂ{“?f“(@ + 3) g’ () + op (1}.
logo,
| v (i + o) @3 x0T rie e ]
Tem-se que pelo teorema de Slutsky, apéndice A, teorema A3, que
v iad-e@ | 3N Lo @] @ g | (1.29)
onde
walg(d) | = 2@ 10 g'(@. (1.30)

Este metodo & conhecido como Método Delia.
Se @ é univariado tem-se que v | gid) - (@) ] 3 N [ 0. [g'@)] (@)}

Se gl(él} & gz(.éz.} sdo duas fungdes reals de éi ® 52 respectivamente, onde glié]) e gg(égj

sdo independentes, a distribuicao assintdtica é dada por
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[l - @) ] 3 0] 0. vadg, (0] + vergy(@)] ]

Ainda com relacio a distribuicdo, tem-se o intervalo de 106{1-0)% de confianca para

¢(8), que ¢ dado por
ol ey 2oz \f var[g{é}]J (1.31)
I 1— /2
onde Zl—-cx/:& ¢ o percentil 100{1 - «/2)% da distribuigdo Normal Padrio.
FExemplos:
1.t ~ exponencial(d)

Utilizando fglt,)) e Sg(t;) dados em {L.4) e {1.5), respectivamente, a fungio de verossimilhanga

em (1.24} torna-se
i b
Ligy = T 4" exp( - 1),
i=1

Tem-se gque a Informagio de Ficher para 8 &

-1
s = E { 9 log L(e}} = 22
592 it

n
anhde nF = Z f; .
=1

1a. gd) = Sé{_t) = exp{~ ft}, onde t & fixo. logo

g'(f) = —}% Sglt) = - t exp(- 8t).
Die (1.30) tem-se

Varl Sg(1) | = [ "é%" Sglt) F 171(6) = % exp( - 201) ““g“?“"‘

Entao,

Sé(t) ~ N[i) t2exp{ -20t)-L— ]e *.a,r[‘i {t)} 2 exp(- _91) nF‘
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Ib. g(d) = - logf S50t } = gt

¢'(8) = ?%{_ log [S(t) H = 1.

Fortanto

Vallog $(0)] m[ G- [ 1o 3500 }H e = 2 A

~log[ 8500 ] ~ N[G, 12 G ]e véx{&ag{ Sé{t)Hx 02 £

le. g{f) = Ic}gi‘- Eog{ Sé(t) ” = log 8 + Tog t.

g'(f) = %{bg [— tog %S&{i,'} E j - “{%_ )

Portanto

\rar[iog{~ log isé(-t}m = { E%—Iag [- loq Sglt) ” :I 2 1-1(g) = “El;"i ";?-;" _ 31.;:
ieg[- log [ 5,0 H ~ o, ] e var i!o%— log [sé@,)m =L

2.t ~ Weibull{a, ).

L?tiliza.n.de—se da f{& f}(t} e 8 5)({) descritas em (1.7) e (1.8}, porém para simplificar faz-se

(o
v = £ A funcio de verossimilhanca ¢

I

Lia, v) = [[ [yt jéi exp( - 1t ).

1=l

A matriz [H{7,a) € composta por:

L % .. nf
A= % log L{m, 7} = - -5~

v
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o

3 n
g — e g
B= T log Lia, 7} = - E g 10E 4

1=1

C=-dologLla w)=- 25y )t {log ]2,
i=1

O al
-1
var{ %) cov{i. &) A B
Portanto [718) = { _ o = i
cov({¥,8} var{é] B C
2a. g(f) = Sé(t} = expl - & ), t é fixo,
1T
k ¥ . o
Aosgn | 1% exp( - 36%)
gle) = = !
m@*" qi b - eEnl - '.a‘r“ta 1
Ao Sylt) | xp{ - 77 1 yt” log ¢
logo
vatSy | =[g@ [ 1@ £
2b. gff) = - ]og[ 540 j =
a - o
g’(&) = =
g & :
E{{ - Tog se(z.)] 1% log ¢

| = Jogh + & log t

Ze. g(8) = log { lo% 541 ]

== - rame o

]

& -
e log - log Se(t)J
g'lg) = =
g -
—— log - log Se“}] log t
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L7, Testes de Hipoteses,

Uma vez que se conhece o modelo "adequado™ para explicar os dados de sobrevivéncia a
proxima etapa € construir teste de ajuste do modelo e teste sobre os seus parametroes.

- . T - . > N - . - .

Testes estatisticos para verificar a significdncia dos parametros no medelo. Seja

=T [ - - o4
¢ = (4}, 87 3%, (g < p) uma partigio do vetor de parimetros, e considere a hipotese nula
. - . . k) - F.

definida por: Hg: Qq = {g‘g . Um caso particular desta hipotese € Qg = (. Trés estatisticas de
testes sdo usualmenie empregadas para testar H,

a. - Fatatistica de Wald

1.

Qu = {8- 8507 [T (O 714 - 85 (1.32)

ande T, (8) ¢ a sub-matriz de 1{§) associado ac sub-vetor éq e #. Porém, quando ha interesse em
testar a nulidade de somente wm parametro do modelo, le., Hy: {?j =8,j=1,..., p aestatistica

acira 1oma a forma .
Qu = -, (1.33)

onde B8} sio os elementos da diagonal principal de {I(é) ].1‘
b. - Fstatistica do Escore de Rao

Par definigio de 8, LE‘{@) =@, sob a validade de Hy, o estimador resirite
¢° = (43 . €2 )7 Uma forma de medir a distancia entre U(8%) e o vetor nule é através da forma

gquadratica.
Aoyt L a0y Flesgpo :
§ = U™ [ 18°) [ u@0), (1.34)
Note que esta estatistica nio exige calculo do estimador de maximo verossimilhanca de €.
c. - Fstatistica da Razdo de Verossimilhanca {(Neyman - Pearson/Wilks)
R{fg) = -2 [L (€% - L (@) ], (1.35)

onde L{-) ¢ o logaritme da funcdo de verossimithanga,
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s .. . [ . T e .
Soby a hipdtese H, as trés estatisticas acima tem distribuigde assintética Qui-Quadrade

com g graus de liberdade,

1.8. Modele de Riscos Proporcionais.

Os modelos de riscos proporcionais assumem gue variavels concomitantes tem um efeito
multiplicativo na funcdo risco. Esta suposi¢io parece ser razoavel em muitas situacdes, por isso
tem sido de grande importincia na andlise de dados de sobrevivéncia. Este modelo esta definido
em {123}, na secqdo 1.4,

Ha duas sifuacdes a ser considleradas:

L Ag{t) ¢ wma fungdo especifica, Le., invelve parametros desconhecidos, como um
exemple, term-se o modele paramétrico estudade por Glasser 189687}
2. Agft) € uma fungde desconhecida e ndo especificada. e uma fungdo de risco
arbitraria, Cox [1972].
Esta seccdo tem como objetivo apresentar resultados especificos relatives ao modelo de

riscos propercionals, nas situacgdes acima.
1.8.1. Modelo Exponencial {Glasser).

{) Modelo de riscos proporcienais é dito ser exponencial gquando a distribuicio associada
acs tempos de falha & exponencial, 1. €. a fungdo de risco basica é constante. Este modelo deve

ser considerado quando as diferengas em 8, estdo relacionadas comn outras varidveis

concomitantes g, i.e
6. = g z; B). (1.36)
Glasser [1967] propds um modelo log-linear onde  g{ g &) em (1.35) & dado por
gl 2 8) = exp| 87z, (1.87)

e o valor esperado do tempe de sobrevivéncia é
E(t) = *é—' = QKP[” By ] '
|

comzy = 1, i=1L2 . .nonde 87 = (.0, ..., 80 e 3 = (5o %50 2)



Capitulo 1 - Modelos de Regressio Ususis na Andlise de Sobravivinda 21

A fungée de verossimithanca dos n temipos de sobrevivéneia pode ser escrito come

L(f) = Ij; [exp{;}_ﬁzi)] b exp{ -t exp(,{iTzi)] ‘ (1.38)

O logaritmo da funcdo de verossimilhanga é
1 n )
og L&) = D & (87%)- Y ¢ exp (37g). {1.30)
il i=1

Qs estimadores de maxima verossimilhanga de @T = (8¢ Bys -o0 ,ﬁp } podem ser

encontrados resolvendo as (p+1) equacdes:

T k]
U3} = ‘B“%j” g I{ F) = Zl b 25 - . t %5 exp{ 3% )
n
= z; zij[éi-tia.\;p( ;?sz} ], =8 L .., {1.40}

Estas equagbes nio tem solugdo exphicita, logo necessita-se de métodos iteralivos para resolvé-
las. O procedimento de Newton-Raphson descrito na secgdo (1.4) e usado.

Os elementos da mairiz das derivadas segundas é

. 2 23
va(r‘?) = 35?5.(3 log L{3) = - E 1: % 4 exp{ @TZ;) L - {1.41)
' o i=

A matriz de covarifncia assintdlica para os estimadores de maxima verosstimilhanga

podem ser estimados pela inversa da Informagdo de Fisher.

vig =k

, 2
cujos elementos de {3} = E {» —g?—é%}—}m log L(G) } .
&, 08,

Muitas vezes, as esperangas solicitadas acima sdo incalenlaveis, Em tais casos. utiliza-se

o inverso da matriz de Fisher observada, l.e., a matriz 1 {7} tem o elemento {§,v} da forma

82
- W l()g L(,?} -
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A distribuicho de sobrevivér Jia estimada &

S(t,) = exp [ - t; exp(37x) | - (1.42)
Da seccio L6, tem-se gne
Var(S,(y)) = [sfg(:,i) f 170y S5t {1.43)
onde
S’{}{i;i:} = 0 gl ) = exp [w texp(37%;) H~ 5 5 exp{g7s,) } {1.44)

iﬁj

1.8.2. Modelo de Riscos Proporcionais de Cox.

0O modelo de riscos proporcionals de Cox deve ser considerado, quando ndo se conhece a
distribuigio associada acs tempos, A towsla desenvolvida por Cox [1872) assume para os dados
um medelo de riscos proporcionais dade em (1.23), onde Ag(t) ¢ wna fungdo de risco arbitraria
aue corresponde & funcdo risce de um individuo quando z = 4.

A fun¢io densidade de prohabilidade de T dado z correspondente a (1.23) e dada por

L
f{t ] g) = M1, 7) exp(872%) exp| - exp{5*T2™) / Agla) du | {1.45)
i

Cox {1872] sugeriu a funcée de verossimilhanga parcial para estimar os pardmetros § na
eguacio acima. Para simplificar & notagdo, assume-se que as observagdes 80 ordenadas,
Le, seja t;< .. ¥ 1y, denota os k distintos tempos de falha ordenados e R(i) o conjunto de
individuos em risco em 84} - § (Le., vivos e ndo censurados), representado por R = { L t; > t}.
A probabilidade condicional que um individuo {i) em estudo falhe aié ((i), dado que ocorreu

exatamente uma falha em ) ¢ Rey &

(i) exp(8*727,)
Aty e7) ( i; _ (146}
S M), 7)) 3 exp(8” o)
1€ R 1 £ Ry

parat =1, 2, ... .k

Cada instamie de falha coniribul com um fator para a verossimilhanga, logo
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Q‘Cf){j*T I‘:l])

k
L = I1 > explB )

i—1
I € R

O estimador de § & encontrado maximizando o logaritino da fungdo de verossimilhanga parcial

k
fog L{F*) = g”zz‘;; - Iog{ Z e;\:p(ég_ﬂza)) } (1.47}
jaz] 1€ Rin

A maximizagde & realizada igualando a zere a derivada parcial de primaira ordem da equacio

acima, i. e,

2z 2y; eXp{; 3*13(1

k .
g 1€ B ; .
) jog L(3 — , (1.48)
kA & :Z 3, exp(@Meg)
e RO

tem que ser resoclvida iterativamente, empregando o método de Newton-Raphson {secgdo 1.5.1);

e o elemente {jv) da matriz das segondas derivadas ¢ da forma

T P )}{ S ay z, exp(8° 3}
k , L £ e i =SS}
i} _— { 1€ Ry 1 £ R
"8"3;3?" log L{Z") = - igl { .

- T exp(8*Tay)

1€ Ry

{ 2 2y, EXp(P i z;))}{ > M QXP{H*T?&)}

1 Re € R .
{ Z QXP(J*TZEI)}}
1€ R’

Se 2 representa a estimativa de 3, a estimativa da fun¢io de sobrevivéncia 5(1, z} &

dada por

|4 L

Sit, g} = exp| - f Mn,z)da [ =exp| - / dlu) exp(F*72*) du

[ g
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i t

= eXP YT / Aolu) dup exp(F*7a*) |=] exp - / dolu) du exp{#7177)
0 0
=[50 ] e, (1.50)

Link [1984} propos gue a varidncia da fungio de sobrevivéucia fosse estimada usando a
formula da varidneia derivada por Tsiatis [1974], onde este usou de argnmentos heuristicos para
encontrar uine estimativa da varidncia assintética da fungie de Sobrevivéncia $(t, &) Sua
estimativa da varldncla assintotica para o3 tempos de morte observados t = £y, ..., t, ¢ dada
LH3E

ke
V050 0] & 80, o enp(267 { b |+ (2B T W Var ()W

3
i=1 ﬁmp( &*r, ’E‘U))

(1.51)

onde b & tal que t, <t < bit, e

i > 63“})(;3 5(1))
ZZ IE?R{;} - 1
RGN S e

Tsiatis [1981}, vsando wn processo Gaussianc, mostrou que 5(t, z} € assintoticamente normal.

1.8, Exemplo.

Nesta sec¢do serd considerado um exemplo com o intuito de Mustrar os métodos descritos

acima para analise de modelos de regressdo com dados de sobrevivéncia,

Fxemplo 1t Krall, Uthofl e Harley [1975] apresentaram um estudo sobre myeloma maltiple
conduzido por pesquisadores da West Virginia University Medical Center. Neste estudo 85
pacientes com “alkylaiing agents™ sfo tratates ao tempo de diagnéstico. Destes pacientes 48
morreram durante ¢ estudo ¢ 17 estavam vivos no términe do mesmo. Assim tem-se disponivel
os tempos de sobrevivénela em meses desde o diagnostico e a variavel STATUS que assume dois
valores, [ ou 1, indicando se o paciente estava vive ou morta, respectivaments, até o {érmine do

estudeo. Assim se o valor do BTATUS & 0, o correspondente valor do tempo € censyrada. Além
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disso, fol registrado para cada paciente os valores das seguintes variavels concomitantes,

Tabela 1.1 Sumario das variavels aferidas no estudo.

VARIAVEIS | Descrigio Tipo Notagao do
Apéndice B}
LOGBUN 1 Logaritmo da variave] BUN Continua 41
HGB Hemoglibina Continua 73
PLATELET] Platelestes Discreta = anormal A
1 = normal
INFEC Infecgio Discreta  § = ausente Z4
1 = presente
IDADE Idade 2 anos {completos) Continua Z5
SEXO Sexo Discreta 1 = masculine Zh
2 = feminino
LOGWBC | Legaritme da variavel WBC Continua 7
FRAT Fraturas Diserera {) = ausente Z8
1 = presente
LOGPBM | Loganitmo da % de Celnlas Plasma- | Continua 44
tica na medula dssea
LINF % linfocitos no sangue periferico Continua AR
CELULAS | % células myelowd no sangue perif. | Continna Z11
FROTEIN | Proteinas Continua Z12
PRIV Proteina Bence Jone na urina Discreta 1 = presente Z13
2 = ausente
TOTSORO | Total de sore proteico Continua Z14
SOROGL | Soro Globin (g %) Continua 15
SOROCAL | Sore Calao (mgm %) Continua Z16

Obs: Os dados estio listados na Tabela Bl (Apéndice B), pagina 120.

(O objetive principal desse estuda foi identificar fatores prognbsticos irnportantes na

sobrevivéncia de pacientes com myeslema multiplo.

1.9.1. Besuitados.

A. Descritivo.

Al. Analise descritiva da variavel tempe de sobrevivéncia.

A andlise exploratéria das varidvels foi felta utilizando o procedimento UNIVARIATE

do software estatistico SAS. Em Al apresenta os resultados obtidos na investigacio da varidvel

resposta TEMPO e em A2 a analise descritiva das variavels concomitantes aferidas,




Capitulo 1 - Modelos de Hegressdo Usuais na Andlise de Sobrevivénda 26

it 44778 i 1122235566667779
1 1223649 1 111113456877800
A 8 2 A56
3 3 257
4 1 4 11
5 17 5 1248
& i} 67
7 7 7
8 ! £
4 9 2
Censura Falha

Quadre 1.1 - Ramo e Folhas dos tempos de censura e falha dos paclentes (em meses) com myeloma
mitiltiple.

Thservando o aspecio visual da distribuicie dos jempos de censura e fal sHES
Olservand pect | da distribuicie dos tempaos de censura e fatha no quadro
acima, parece razodvel supor que a distribuigiio assoclada ao tempo de sobrevivéncia dos

pacientes comn myeloma miltiple seja exponencial.

]S o |
Th !
Y ;

[ |
;"G L.
¢ | ;
4} I !

|
30+

; _.}_

20} T
10} L.

1 i

G: ___________ e T
CERFUTa falka

Figura 1.1 - Desenlio esquematico correspondenies aos tempos de cepsura e falha des
pacientes coimr myeloma muiktiplo.
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A2: Analise descritiva das variaveis independentes.

4 b s r - £
Tabela 1.2 - Sumaério das estatisticas para as varidvels continuas,

VARIAVEL N Média  Mediana d.p Maximo Minimo
LOGRUN 63 1303 1.393 0313 77538 073
HGB 65 10.202 16.200 2,357 14.600 4.000
IDADE 85  60.154 £0.000 10.334 82.000 38.000
LOGWRC 65 3.769 3.732 £.238 4.954 3.362
LOGFBM 65 1.549 1.623 0.364 2.000 0.477
LINF 65 6.738 £.000 6.300 24.000 (.000
CELULAS 85  30.354 35.000 20.031 £8.000 0.000
PROTEIN 65 3.615 1.000 6.012 927,008 0.000
TQTSORO 65 8.600 9.000 2,249 17.000 4.000
SOROGL 85 5.215 5.000 2,190 12.000 20600
SOROCAL #5 14.123 10.004 1.816 18.440 7.0006

AZ. Bstimagdo ndo parametrica da fungédo de sobrevivéncia,

Estimou-se a fungdo de sobrevivéncia através do método ndo paramétrice de Raplam-
Meier, utilizou-se do procedimento LIFETEST do 5AS5. Os resultados estio sumarizados na

Tabela 1.3 e na Figura 1.2,

Tahela 1.3 -Funglo de sobrevivéncla estimada pele método de Kaplam-Meler

para pacientes com myeloma mualtiplo.

TEMPO (&) d; ng S(t;) dp[8(t)]
1.75 2 GES 09652 0.0214
2.00 3 63 8.9231 0.0331
3.00 1 60 0.9077 0.0359
5.60 2 57 0.8758 6.0411
8.00 q 55 6.8121 0.0489
7.00 3 51 0.7644 0.6533
9.00 1 45 0.7474 0.0547

11.00 5 44 0.6625 0.0603

13.00 1 36 0.6441 0.0613

14,00 1 34 0.6251 0.0624

15.00 1 33 5.6062 0.0633

16.00 2 32 0.5683 0.0648

17.00 2 29 0.5291 0.0660

18.00 1 27 8.5095 0.0664

19,00 2 26 0.4703 0.0668

24.00 1 22 0.4489 6.0671

25,00 i 21 0.4275 0.0672

26.00 1 20 0.4062 0.0672
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Tabela 1.3 - (Continuagio).

TEMPO (1) 4 ng 30t d-p[ 50 )
32,00 1 18 §.3336 4.0671
35.0¢ i 17 0.3610 3.0669
37.00 i 16 0.3385 0.0664
41.80 2 15 6.2933 3.0647
531.00 1 12 §.268¢9 $.6038
52.00 i il ih.2445 0.0625
34.60 1 g 0.2173 §,0612
38.00 1 7 $.1863 $.8598
66.00 1 B §.1552 .0573
87.00 1 3 89,1242 4.0536
88.00 1 3 1.0828 €.0492
B4.00 1 2 4,0414 $.6382
82.04 1 1 - -
nota- ng: witmero de Dacienies ¢m bi

dy: nimers de pacientes morioy em &

¥
" 1.4 ;-
%
n
c 8% ¢
. &3
i
8.7
£}
8.4
g B3
8.4 b——
o
8.3 ”L___LHL
b
82
' 8.1 1
€ p . i ; ; PO I ll—;
V. 3 ] i# i &8
TEMFPO {em meses]

Figura 1.2 - Curva de sobrevivéncia estimada atraves de Kaplam-Meler para pacientes com myveloma

maultiplo.
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A3l Investigacao da distribuigdo dos tempos através de graficos.

Uma investigagfo mais detalhada dos tempos de falha dos pacientes com muveloma
midltiple foi feita através do grafico menes logaritmo da fungio de sobrevivéncia {~ log St}
contra tempo {ver Figura 1.3) para verificar a distribuicio adequada. Considerando-se somente a
variavel resposta tempo e o indicador de censura, ajustou-se o modelo paramétrico sxpenencial

através do procedimento LIFEREG do SAS. Os resultados estdo mostrados na Tabela 1.4

3.5 .

o =

Li
—

-
St

0 20 49 29) 80 100

TEMPO fem meses)

Figura 1.3 - Distribuicdo menos logaritmo da funcio de sobrevivéncia ao longo do tempo.

A figura acima mostra uma evidéncia de que a relagdo entre menos logaritmo da fungio
de sobrevivéncia e tempo possa se considerar linear. Portanto, a distribuicdo exponencial dos

tempes patecemn se ajustar aos dados.
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Tabela 1.4 - Ajuste do Modelo Exponencial.

VARIAVEIS i Erro-Padro p-value
INTERCEPTO 34816 0.1443  0.0081
ESCALAR 1.04400 10808

O valor do teste multiplicador de Lagrange sob a hipotese Hy: escalar = 1 & §.1129 com
p-value = 0.7360. Portanto, aceita-se a hipotese Hy, i.e., os tempos possuem distribuicio

exponencial.
B. Ajuste do Medelo.
Bl. Modelo de Cox

O medelo de Cox Toi ajustado através do procedimente PHREG do software estatistico
SAS, com o propésito de identificar fatores progndsticos importantes na sobrevivéncia de
pacientes com myeloma miltiplo. Para selecionar as covariiveis que formarBo o "melhor”
modelo empregou-se o método de selecio STEPWISE. Este e outros metodos de selecdo podem
ser encontrados em Hosmer and Lemeshow {1984 - Cap. 3]. Duas variaveis, LOGBUN ¢ HGB
estavam relacicnadas com o tempo de sobrevivéncia destes pacientes. Portanto, a fungio risco

para cada individuo ¢ dada por:
Alt, z;) = Ag{t) exp{ __ﬁlfJOGBUNi + ﬁzl'iGBi h =L 2, ...,
A tabela abaixeo mostra o sumario do modelo ajustade.

Tabela 1.5 - Estimacho dos coeficientes de regressio para o medelo de Cox usando

o métode de selegdo Stepwise.

VARIAVEIS B Erro-Padrio pvalue
LOGBUN 1.6744 0.6121 0.0062
HGB - 0.1189 8.0575 0.0385

Fara testar o ajuste do modelo, Le, Hy: 8, = #y= 0, uson-se a estatistica da raziio de

verossimilhanca o valor encontrade foi 11949 que & uma ¥° com 2 graus de liberdade



Capitulo 1 - Modelos de Hegressio Usnais ua Analise de Sobrevivencis 31

{(p-value = 0.0025). HA evidéncias de que o leste ¢ significativo, Le., os fatores LOGBUN e HGB

sdo mportanies na sobrevivéncia dos pacientes com myeloma miltiplo.
Bl. Modele Log-lnear
Uma vez que os tempos de sobrevivéncia de pacientes com myeloma maultiplo estio

- - i . . . . - -
distribuidos exponencialmente, ajustou-se também o modelo de regressdo log-lincar exponencial

. . R £ . .
ntilizando o procedimento LIFEREG do software estatistico SAS.  Deste modelo também
concluiusse gque somente as variavels LOGBUN ¢ HGB sio significantes. Portante, ajusiou-se um

. . . of -
sepundo modele onde a fungdo risco para cada individue & dada por:
Mt ;) = exp(Fp) expl #LOGBUN, + ,HGB, J, P= 1,2, ..o

(s resuliados estdo swmarizades na tabela abaixo.

Tabela 1.6 -Estimacio dos coeliciontes de regressfio para o modelo log-linear

exponencial,

VARIAVEIS B Erre-Padrio pvalue
INTERCEFTO 4.4506 £.8949 8.6041
LOGBUN - 15414 £.554% £.0055
HGB 0.1841 8.8558 8.0623

Os resultados obtidos neste modele sfio muito proximos aos do modelo de Cox. O
critério usado para testar © ajuste do modelo, Hy 7, = fy= 0, foi o teste da razdo de

verossimilhanga
R(2) = -2 { tog 13"} - T 1(2) .

onde log 'L{_{j’{}} £ o logaritmo da funcdo de verossimilhang¢a do modelo onde gy = By= G e
log L{BY & o logaritmo da fungdo de verossimithanga do modelo apresentado na Tabela Lu.
Portanio, ¢ valor do teste encontrado  11.2554 que & uma 2 com 2 gl (p-value = 0.0038). Os
fatores LOGBUN e HGB mostraram-se importantes na sobrevivéncia dos pacientes com
myeloma miliplo. O reefivients negative indica que LOGBUN cstd relacionade negativamente

cor o Joglhdt, 2}
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. Intervalos de Confianca para a Fungio Sobrevivéncia nos modelos Bl 2 B2.

Com o Intuite de comparar as faxas de sobrevivénciz segundo os madelos acima,
sstimou-se a funcde de sobrevivéncia E%(t; g} para cada paciente e construiu-se intervalos de
conflanca de 95% de confianca. Os resultados encontrame-se na Tabela Cl {(apéndice ). O
procedimento PHREG do 5AS, fornece estimativa da funcio sobrevivéncia 3{t; z}, mas ndo
aferece uma forma de estimacgdo da varldncia da funcdo de sobrevivéncia. Para obter tal
estimativa fol desenvolvide o programa PEVSTMC.PRG utilizande o procedimente IML do
SAS, {Apéndice D3.5). Por outro lado, o procedimento LIFEREG nde estima a fungéo de
Sobrevivéncia Sit: z), neste caso foi desenvolvido o programa PESVSMG.PRG {apéndice D33}

para o calculo da estimativa de 8{t; 2} e var(S{t; 7)) dado em {1.41} e (1.42) respectivamente.

1.2 i
1 T -
: : I
e i _ i
oat i ! 08~
: i
0.8 06
; |
i
b i
i
i
0.2+
i
H
. . ; o : ,
Cax Slasear o Glaaser
Pyslarite nrg 5 Faclente nrg 2
1.2 - 1.2 = . :
H | ;
B i :
H ;
: ; 3
1 L 5 1 f_ T h ’ ‘:
T = T +
o8> o8Bt -
0B 08¢
|
o,-tiw - Co : 0.4
o2k : o2k
GZ : i 0-: : ]
Cox Glasper ox Glagger
Paciante arg 3 Protanta e 4
Figura 1.4 - Gréficos dos intervalos de confianga para estimativa de 5{t] 2} nos modelos de

FiSCUS Proprocicnais.
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I}. Canclusio,

Pelo aspecte visual dos graficos anteriores, nota-se gue em média a fungio de
sobrevivéncia estimada atraves do modele de Cox sdo inferiores & respectiva fungao
sobrevivéncia estimada pelo maodelo de Glasser, Entretanto, a estimaiiva de seu respectivo erro
padrio, e inferior no modelo de Glasser que no modela de Cox.

Ambos 05 modelos parecem ser adequados para a anélise dos dades da Tahela Bl



CAPITULO 2

MODELO LOGISTICO EM ANALISE DE SOBREVIVENCIA

2.1, Introdugio

. . - e . . . !
Suponha gque n individuos sdo estudados, e para o i-ésimo individuo observa-se a
variavel aleatoria X, assumindo os valores §f ou 1, que podem ser chamados de falha on sucesso
n . . . s a ¥ ‘ )
respectivamente , ou seja x; = 1 se o i-ésimo individuo é am sucesse e x; = @, caso contrario.

. e e s ” . [ .
Suponha ainda que p varidvels independentes Z, Z5, ... ( Z,, (caracteristicas do paciente ou

ip
possiveis fatores de risco} séo medidas para cada individuo.

Problemas desta ovdem ocomrem: especialmente na drea medica, onde a resposta hinaria
pode representar sucesso ou falha de um tratamento especifico, morte ou sobrevivéncia apds
seguimento do tratamento durante wm periodo de termnpo, ou ainda morte por uma determinada
causa em contraste com morte por alguma causa distinta. As variaveis 2y, 45, ..., Z;, podem
representar quantidades ou qualidades proprias de cada individuo. Possivels varidvels Z sio:
idade, tempo desde diagndstico, severidade inicial dos sintornas, sexo, aspectos da histologia
médica do individuo, entre outras.

Com tais informaghes, em geral, deseja-se um metodo que permita avaliar a dependéncia

da probabilidade de sucesso soh valores das varidveis independentes Z, 1. e, deseja-se utilizar as
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covaridveis a fim de explicar on predizer a influéncia destas pa varidvel resposta. &4 fungia
lagistica ¢ entdo usada por estatisticos e epidemiologistas para modelar as probabilidades de
sucesso ou falha, durante um perlodo de tempo especifice, como funcde de varias variaveis
independentes que podem influenciar a variavel dicotémica tomada como resposta.

O modelo logistico também pode ser utilizado para analise de dados de sohrevivéncia,
Ele & uma salternativa do modelo de regressio de Cox e de outros modelos de regressao
paramétricos que utilizam os tempos de sobrevivéncia como variavel dependente e incorporam
observagdes censuradas {perdidos da observagio). No modelo loglstico, a variavel dependente é a
vartavel dicotémica, chservada para cada individuo em estudo, apds um perfodo de tempo 7 pré
fixade. Neste modelo, os casos perdidos da observagio nio sdo incluidos na analise.

O uso do modelo logistico como modelo para a analise de sobrevivéncia fol questionado
em diversos aspectos, em muitos estudos. Elandi-Johnson [1980] e Green, M.S e Svrnons,
M.J {1983] estudaram as condicdes sob as quals o modelo logistico e de Clox se aproximam. Eles
mostraram que quando o periodo de seguimento ¢ curto e a doenga € rara, os coeficientes do
modelo de regressdo logistico se aproximam daqueles do modelo de riscos proporcionais de Cox,
Myers et al. {1973] questionaram o fato do medelo logistico ter a varidvel resposta dicoromica ¢
ou 1, independente do tempo de seguimento; isto €, a resposta que ocorre perto do inicio do
intervalo de seguimento é dado o mesmo peso que & resposta yue ocorre no fim do pericdo. Para
evitar_isso, eles propuseramn o modelo logistico exponencial, onde incorporam a variavel tempo
de sobrevivéncia,

Elandt-Johnson [1983] estudou o uso do medelo logistico em estudos prospectivos em
situagdes ¢m que ocorremn censuras simples e censuras multiplas. Censuras simples ocorrem, em
situagbes onde todos os individuos entram no estudo ao mesmo tempo e observa-se falha ou ndo
falha apds o periodo 7 pré-fixado, Neste tipo de estudo, existem a informacio de quantos ndo
falharam e o comprimento do periodo de estudo, logo ndio é necesséric conhecer a distribuigdo
dos tempos, argumenta FElandt-Johnson. Em contrapartida, propée o uso do medelo logistico
paramétrico {exponencial entre outros) quande ocorrem cepsuras muliplas, Censuras maltiplas
ou progressivas ocorrem em situa¢des onde todos os individuos entram no estudo em diferentes
tempos e o tempo de seguimento * & fixo no calendério. Assim cada individuo que falhar terd
um periodo distinto de observacio uns dos outros. O mesmo ocorre para cada individue gue nao
{alhar. Desse modo, argumenta Elandt-Johnson, deve-se levar em conta os tempos potenciais de
fallia e 3o falha e, portanto necessita-se caracterizar a distribuicBo desses tempos.

O objetivo deste capitulo é fazer uma breve revisio do modelo iog‘istico usual e
apresentar as utilizacdes do modelo logistico para analise de dados de sobrevivéncia, sob variss

condiges estudadas, Na secgdio 2.2, ¢ apresentadoe o modelo logistico e a interpretagio dos seus
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pardmetros. A secgdo 2.3 trata do modelo logistico estudado por Elandt-Johnson {1880]. Na
secgdo 2.4 & dada énfase aos modelos paramétricos introduzidos per Elandt-Johnson [1980] e
Myers et al {1973]. A seccio 2.5 apresenta um enfoque ao modelo logistico exponencial por
partes. Na secqiio 2.7 £ abordada a generalizagio de Mantel ¢ Hankey [1978] usando o modelo

logistico.

2.2. Modelo Logistico Linear.

i . a ’ . - . T
O wmodels logistice & proprie para anélisar dados binarios uma vez que o modelo de
regressfio usual nfdo se ajustaria a tais dados. Esta seccio é dedicada’a descricBo do miedelo
I . . . - - - . -~ L
logistico e ’a  interpretagio dos seus pardmetros, Referéncias ao modelo de regressio logistico

podem ser encontrados em Cox {1876] ¢ Hosmer and Lemeshow {1984},

2.2.1. Modelo Logistico.

-u . . . 1 B - 1
Suponba um experimanto com N individuos onde n; desses individuos falkam ¢ o
testante n, = n - 0y ndo falham. Denota-se por X, a variavel resposta dicotémica, i =1, 2, .., n

ohde

C e
1 se ¢ t-ésime individuo falhar {sucesso)

i I - . £ - M
0 -seoi-esimo individuo ndo falhiar {fracasso)

. . v ~ . . .. . oo

Suponha ainda que para cada individuo, 380 medidas p varidveis independentes Z;;, Zyy. ... ,zlip
i . H N
(caracteristicas ou fatores de risco),

Uma formulagdo geral para o modely & dado por:

Pr{x, = 1 {7 ] = Pr{ individuo falhar dade o vetor de covariaveis} = p(g;)

exp| 5z, 7) |
1+ exe| 8tz ;_3'}]} !

que € a probabilidade de falha, onde g{z; 3) ¢é algurmna funcio real de z; e de um vetor de

(2.9)

= 1+ expl- alz. s‘?)]] =

parametros 35 = {8y, #y, By ..., B,). onde 8, & o parametro que determina a contribuigie da
variavel z; para a resposta, By & o coeficiente linear e 27 = { 24, 21, -.. » T, )» comozg=1. A

probabilidade de ndo falha €
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Pr[ x; = 0| | = Pr{ individuo ndo falhar dado o vetor de covaridveis} = q(g;)

e ] - o= Plx. = = 1 K{
o = P = 0= e D) 2

GO

plzg) + aly) = L (2.4)

Obter solugdes para as equagdes (2.2} e (2.3} & complicade; porém uiilizande a
transformagio logaritmica para a razdo de plz) ¢ «fz), obtém-se a fungdo real g{z;, 3}, de

facil solugio. Entio o modelo logistico linear & definido por

pl(z;} Plx, =1]z]
loge —ry = 1 ’ G gz, 3), 2.5
%e qla) | e Plx=01%] glzs 3) 3)
onde log, %‘ é chamado de transformagdo logistica da probabilidade de falha.

Cox [1970] sugeriu um modelo no qual o logaritmo da resposta esperada era lnear em 2,

isto &
gy, 8) = 87
em (2.53). Substituindo em {2.2) e (2.3}, obtém-se

exp{$72) 0
D= oL 2.6
1+ exp{'z) (26)

p{z} = 1-ple) =

44
i AT 1 =
T et = 1 1 4 expf 3 . 2.7
afz) = - Top(ET) { + exp(3°2) }“ {2.7)
G modelo de probabilidade para X;, 1 = 1, ..., n & o Bernouille com parametros p(z;) ¢
alz;)

P(X, =x)=P(X=1]g) 0 P(X=01g) M x=01 (2.8)

A funcdo de verossimilhanca & entic o produte de n distribuicdes de Bernouille e &

definida por:

n RS
L&) = 1] ] o) N = 1 [ ig(:; } alz) - (2:9)
H im=i 1

I3
=)
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Os pardmetros @ podem ser estimados pelos métodos classicos de estimagdo usados em
ry ~ . . . - LI ~
modelo de analise de regresso linear. A estimagio dos parametros do modelo logistico nic se
- - T - - r L]
restrings ao método de maxima verossimilhanga. O método dos minimos quadrades ponderados,

introduzido por Duncan ¢ Walker [1067] também pode ser utilizade.
2.2.2. Interpretacio dos Pardmetros,

A interpretacdo dos pardimetros involve duas questes:
1. determinar a fungic de varidveis dependente e variavels independentes,
2. e definir a unidade de mudanga na variavel independente.
Primeiramente, considera-se um modelo com uma lnica covariavel z, que pode ser do

tipe discreto ou continuo. Suponha linearidade da fungie g(- ) em {2.5)

glz) = log, zg; = 35 + At (2,16

onde 3, & o coeficiente angular, Le., & a diferenga entre os valores da variavel dependente z + 1

até 2. (gz) = fo + Byz = By = gl 2+ 1) - g(2) )

1. z é uma varidvel discrets, onde z assume os valores z = 0 ou L. Seb este modele
existem dois valores para piz;) e glz;), por conveniéncia estes valores serio apresentados numa
tabela 2x%2.

Tabala 2.1. Relagio entre a varidvel resposta e varidvel independente.

variavel independente z

7 o= i 7z =0
Bo + 54 By
x=1 | p(l) =ty p(0) = ——3
v 1 4 e70 1 140
variavel
resposia x
i _ 1
x=90 |g{l)= : q(0) = ——p
140t 140
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. 1
A probabilidade de falka para 2z = 1 ¢ 2 = § & definide por p(1) & p(0)
q{1) 49{0)

respectivamentie. O logaritmo da probabilidade de falha &

gl1) = log { E(i) } e g{0) = log { p(g} }

Denotando por ¥ a odds ratio, € definido pela razdo dos oddsdez = I porz = 0

, . pt1) /(b :
o — 211
w(0) / q(0) (211)
(3 logaritme da odds ra'tf’a? denominado por logito é
- (1) / all) :
togf+) = low L(u_wwmw— ool 1Y - pll 2.12

que & a diferenga dos logitos

Agora, usando as expresstes mostradas na Tabela 2.1 o odds ratio &
31 - pliY A )
p(1) -Em—w——p{{}ij = t‘.'?l. (218

eﬁl{a - b

Quando z asswne valores genéricos |, por exemplo a on b, ag invés de B ou 1 ¢ =
loga & interpretagdo dos pardmetros através de 3 ndo pode ser realizada sem antes conhecer a
codificagdo adotada. Para efeite de simplificagiio adota-se a= 1 ¢ b = & Donde, para regressio
Jogistica com uma varidve] independente dicotémica ¥ = eﬁ1 ¢ a diferenca do lopgile ¢
jog{3} = log{ eﬁl) = 84, O odds ratio ¢ uma medida de associagdo € a interpretacdo desses
pardnetros veflefe trés siiuagdes quando associa a variavel x com a covaribvel

a. ¥ = | indica inexisténcia de associacior

b. 0 < ¥ < 1 assoclagho negativa,

¢ i > 1 associagho positiva.

Em suma para uma variavel dicotdmica o pardmetro de interesse & a odds ratio.

E - i . . ; - a
2. & ¢ uma variavel cenlinua, o coeficiente £, pode ser interpretado como a variagdo
orortida ne logaritmo da  odds ratio quande ha um  acréscimo de uma unidade em 2, 18,
#, = glz + 1) - gz} para todo valor de z, onde g{z) & definida em (2.10)
Fm alguns problomas o acréscimo de uma unidade nip seria interessante. Por exemplo,
. . s - . . . - b
e estudos biologicos o acréscimo de 1 ano na idade ou de lmm hg na pressin sangiiines

sistdlica pode nfo ser importante, porém o acréscimo de 18 anos ou 18 mm hg poderia ser
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copsiderado mais interessante, Portanto, se ao invés de impor o acréscimo de uma unidads,
considerar-se um acréseimo de uma constante "¢” de unidades de variagio de z, o logaritme da

odds ratic muda para

glz + ¢} - glz) = 8. {(2.14)

b . - . . € iy
Quando g(z] nde & linear em z deve-se agrupar a covariavel continua para analise, on
ajustar um outro tipo de relagfo que melhor se adapte avs dados, por exermnplo, uma funcio

guadratica. Para melhor compreensio desta discussio ver Hosmer and Lemeshow [1984 - Cap 4],

2.3. Modelo Logistico Linear para Andlise de Sobrevivéncia { Elandt-Johnson ).

N P ’ .

Supenha que todos os individuos entram no estude ac mesme lempo, e 7 & o tempo de

seguimento desde a entrada até a falha ou censura {tipe I, i. e., fixo um intervalo de temipo 7 de
oheervaciio do experimento) e g ndo depende de &

A probabilidade de sobrevivénela até o tempo 1 &
Pr[T>rle] = Sz}
& a probabilidade de falhar antes do tempo » @
PriT < 7iz}=1-8{(2).

0 modelo logistico sob um periedo 7 pré-fixado pode ser definido na forma

1-8(r}e)

S(T I z) =G (Z(T): }?} (215)

log
onde G{-) & nma funglo real dos 7 e z.
Nosso interesse ¢ o modele S¢f -} falque g{-) pode ser aproximado para uma fungie

linear dos 7 , & o z podem ou ndo ser fungdo linear de i {ou sdo constante).

1-8{(rlz) T .
log —gieinl e G Egfg 2.16
°8 ST 8 alt) (2.16)
ande J,?T = {8n By e s ﬁp_} vetor dos pardmetros desconhecidos. Escrevendo #{t) por 3z |

podemos considerar ¢ seguinte modelo
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1- S(T 1 3} e 181-3 onde Ty = 1 {.HT)

YTy T 6

Portanto,

Z — g Tt . 1 . ’ & v
MHE’_(?_J 2) = &Xp (_{«:"TZ) € S{’!“ E 3) = - m = Q(T E Z} (3-15)

& probahbilidade de sobreviver e

exp (55 Tz)

1 + exp (_;?Tz

1-8irig)=1- 1 =

1+ exp (_;?Tz) ) =plr |z} £2.18)

¢ probabilidade de falhar.

. - % i
Suponha um estudo onde se observa n individuos e que destes ny falham aié r. Define-

Be

(2.20)

5 = 1 se o individuo {i} falhar no temapo 7
P ] se o individuo (1) ndo fallar ne tempo 7

O modelo de probabilidade associado a & & exatamente igual ao (1.8}, Bernouille com
pardmetros [ 1 - 5{7 { z) ] ¢ S{r | z). Duas observacdes tornam-se importanies neste momento:

1. os individuos tensurados antes de 7 pdo sdo utilizados para estimar os
parametros, o gue implica que Ny < N,

2. Os ternpos de falhas & censuras néo sdo utilizados.

A funcio de verossimilhanca e dada por

=

L= [1~S(?Zz)]6i'[8{fiz}}l'5'

H

T

Np ex‘p(;;BTzi) 5, { L2 ~ N exp(éi,gTzi)
-1 (o) (o) OaEy o

I NT
log L(3) = > 84" - Zlcg{l * e""P(»‘?TZi)] (2.22)
i=1

i=1
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A fungdo score H{G) = g .lﬂg L{3}. tem como componente j,

a3
Ay Ntz expl 3T, Nt
“‘340%1(«3325? , 'M=Zzu[é-h-5{riz)}] (2.23)
=1 i=t 1+ e;\’p(:? 21) Juz}

comy=0,1, ..., p

O elemento {jv} da matriz {p+1)x({p+1) das derivadas segunda e

| 2 exp | 7
H(g) = ﬂab{?___a%_ log L{3) = Z {??::((m ))}2 .

=}

exp{;;?“ J 1 7\]
g = ;Zl:&'jj + exp(,c??z,) 1+ e'r;p(»?T )J i=1 . [[ Z) e Jzi(‘;ﬁ—%{}

Esta matriz & também conhecida por matriz Hessiana da fungdo (2.22}, Portanto, 2 matriz de

informacio de Fisher & dada por

KB) ~ E{ “5,-3%5;“ Jog L{3) ]

A inversa de I{#) & a matriz de covanancia assintotica dos estimadores de méaxima
. : - - o . . - P

verossimtilhanga  dos  pardmetros da  regress3o logisiica, cuja estimativa de maxima
. . - -1

verossimithanga sera dada por [I( ;?):r

() estimador de 3 & obtido pelo método de maxima verossimithanca onde

Np

U(g):_: Z[éi—[I—S{T fZ)]}Z;jﬂ{};

im=1

a solucho do sistema acima requer o uso de método iterative, ja mencionado anteriormente

{snbseceiio 1.5.1), com o8 valores inicials de ;_5’8 = ) o que lnplica 3{7 | z} = 8.5. Os parametros
. . it . . - -

estimados padem ser testado ntilizando as estatisticas deflinidas na secqdo 1.7,

A funglo de sohrevivéncia estimada e

Fod
[ ]
o

8(t] 2} = [1 + exp(3T7) ]*i. {
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De {1.30} tem-se que var{f}(t; zg} - [ 8 81 g) J ! )] {m;im &t 53} onde

Ld;? ' a8 "
8 per exp($7z) : i
= St z) = - 25 Z = - 7 8,(t} g) P {2.26}
o8 ! ) [ 1 + exp(iTz) J’z % ) 1 + exp(-277)

Entao S{t] 2} 2 N[O? Var(5(t} z)) ] Do exposto pede-se construir intervalos de 100{1 - )% de
confianca para a fungdio de sobrevivéncia, através da expressio 1.31. Fol desenvelvido um
programa computacional no médule IML do SAS, PESVSLAS.PRG (Apéndice D3.7). para
efetuar os cdlculos da estimativa da fungdo de scbrevivéndia 5(t] z) expressada em (2.23) e sua

variancia utiizando {1.30) enja derivada de 5(t] g) ¢ dado em (2.26).

2.4. Modelo Logistico Exponencial para Analise de Sobrevivéncia (Elandt-Johnson ¢ Myers).

Myers et al [1973] e Elandt-Jonhson [1983] utilizaram os tempos de vida ne modelo de
regressao logistico, e situacdes onde a entrada dos individuos no estude se verifica em tempos
diferentes e ainda com tempo de seguimento 7 fixo no calendario.

Quando os tempos de vida seguem uma distribuicio exponencial eom pardmetro Az}

constante, com funcio sohrevivéneia 5(t | z) dada por

T
[ 3]
-3

e

Sitla) =esp[-AMg)t]l,  O0<t <7 (2.

&

o logaritmo da odds ratio ¢ uma fungdo linear de z sob um periodo (0, 7), 1. e.

plr {2 ___ 1 - expl- Alz) 7) _ E _ aT
tog g(r fz) o expl- e} T} ;2;‘ Bye = 8a (2.28)
Assim
a(r [ 2) = exp(- 3@)7) = {1 + exp(FT)] (2.99)

que é igual a (2.7}, Assim, para § <t < 7 tem-se que:
Maz) = - Iog[ L+ exp(87z) ] (2.30)

O pertodo T pode ser pré-fixade, ou romo Myers et al [1973] propds, v pade ser um



Capitulo 2: Modelo Logistico em Analise de Sobrevivincia, 44

parametrn desconhecido que pode ser estimado.

Dols casos especials sdo de Interesse:

{3} - Suponha que r & muito pequeno {1 e, v — 0}, Entdo {2.28) torna-se

I-expi- A{zir} : . :
x s T B leg[ 1 - exp{- Alz)7} ] = }csg{,\(z)r] = ._LfTZ

24

M2) = + exp(872) = - exp(By + §7727) = dgexp(§7T2")
onde Ay = wgéu exp{fg) 8" = (3. Jp s B ) e = (2, 290 0 z,.).
Este & um caso especial do modelo de Cox [1872]
Alt ]z = A1) exp{3* 72"
com a vizinhanga de risco A () = Ag sob o pertodo (8, 7).
(¢ - Suponha que v € muito grande { 1. e. , ¥ =+ o0 } . Entao (2,28} torna-se

tog LS D < pog [exp (M0 1) ] = @) 7 = 7%
onde A{g) = —}.— 372 = v + 72" vy = "‘%:"- Boey= %T—,@* que @ um modele aditiva da fungdo
razdic de risco.

De modo similar & secgio anterior, considera-se n individues num estude. Seja n, o
nlimero de mortes e t; o tempe no gual ¢ individuo §, com caracteristica z;, foi visto pela @ltima

vez no intervalo de ohservagdo r (0 < t; < 7). Assim,

s - . 7 -
{ £ se o individuo (i} morre antes de

’ . 0 . .
T se o individuo (1) sobrevive a 7

Nota-se que os casos perdidos de observagio (Le, censurados antes de v}, nfo sdo considerados

para estimar os parémetros. A fungdo de verossimithanga neste caso ¢ dada por

Lz §3 = ][] Me)" exp( - Ay) ), (2.31)

i=1
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g = . F ’
e § 1 se o 2 individuo morre até t
(}Ii(t’ » - P . Il *
H 3o o 1¥ individuo ndo morre até t;

logo a fungde a ser maximizada é
2 1
log L{r; 8} = Z [Ei fog Az) - Mg, I

im=1

substituindo Az} = “7]* Ieg[ 1+ exp(d7g) } tem-se que

3] n
log L{n 3} Zb log {Ieg 1+ exp (;’fr ]} - Z flog 7 - -%:—Ztilog{l + exp (@Tzi)g.
i=1 i=
{2.32)
Nota-se que, o8 tempos de falha 2 censura sio considerados no modelo e o periodo de seguiments

T € ugado para pondera-los, Assim tem-se duas situacdes a ser considerada:

1. 7 € conhecido - Neste caso v € pré-fixado, portanto a equacio de verossimilhanca é

n .. exp{‘@‘rz.} 1 _{ 1 & i‘\p{ﬁq é; }
! L : . ~ - Y
@3 og L(7; §) = ; Pl exp{__@rzi) log [I + exp{ 37z T T Zx tl + e\p(JT,a)

i 4 s 43
Z 1+ (3)&[3 {}04 1+ ﬁxp(g’{‘zi)} A ‘:’ } 2 53}

com j =40, 1, ..., p. & matriz das derivadas segundas é:

b — _.32,..., ¥ e
"g?;’;? = ijaﬁv log L{r; 3}

“i& L\,p( 3Tz) &, ) __t_wm. )
- fot ij + expl- 3%z N } log [1. + exp(_{?Tzi_} ] . ?

-

1 & z, expl3Tg) _
14 exp(- £7%) [ }gg{ I+ exP(ﬂ?TZ;)” Pl ewpidiy)
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J:ﬁ

Tl : %y | exp(- 87g;) {_- & ) _%;m} i} 6, |
= [1 +expl ;?f’Tz-i)F ~ log {1 + EXP(@TZi)] [1{341 + exp(ﬁ?TE;)ﬂ?

{2.34)

2. 1 € desconbonido - Neste segunde caso o estimador de maxima verossimithanca de 7 @

dado por
E . 1]
Dotog Lir B =~ 3 {*%* + t; oz [1 +exp<§*fz)1}= d (2.35)
i=1
portanto
n
t= g 3 ttog| 1+ exp(873) (2.36)
i=r

que e uma funglio dos elementos de 3.
Substituindo (2.36) na equacho (233} acima, obtém-se as equacdes de mAaximo

verossimithan¢a somente camo fungdo dos parametros 3, logo

i i

B ) ” % 1] ting
e Jog L{r; 4) = - . - — - & — 4
% 2 Tt 7 Vi 1 4 w375 S ol + 3]

(2.37)

11
onde np = ¥ 8,
fe

Obs:- o indice h {oi introduzido com o intuito de simplificar ¢ nio confundir quando a derivada

segunda da enuacdo acima fosse caloulada.

G elemento {},v} da matriz da segundas derivadas parciais em relacdc aos § &

N s _@:2 -
Vo= gpgg; s L @)
i{ 25 4y exp(- 37%) 4 UrE ﬂf

= f - 3 : T E . .
e exp(- f_?TZ-;,)] log [1 + exp(37%;) ] hzith log[1 + exp{#Tz,)] |
- “{

'l
i & 2, explA )

1+ exp(- 87z [Igg{ I+ expf_f;ﬁTz;)] ] L1 4 exp(Ble)

Z

z;} t‘;”F ™
1+ exp(- 3'%) . 5T [ tpert by éxﬁp{ 2z )
M sz'“ log[l + exp(8 Zh)}] = Tk )
13
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{ - 3 {ex?’(‘ 8%%) d - bl -
= 1 n
RN 7'%) fog L+ expl 7] 31, Toglt + exp(37e,)
h=t

4 1 Zij g i ¢ by }
T Rz 1 n h crd 3T N
gLIOg{ 1+exp(,§sz_}ljJ * exi}( 3 Z) {Z b iog{1+exp(.§TZ-h3}T h= T et zh)

o

{(2.38)

Na obtencdo dos estimadores dos Bj, o procedimento usado foi & de Newton-Raphson, ja
mencionade anteriormente, com valores iniciais de fy = 8; = ... = §, = 0. Apos estimar o8 3,
subsiitui-se seus valores em (2.36) ¢ tem-se o valor estimado de

Nota-se que em algumas cireunstancias ndo é poss‘n‘-el conhecer o lempo exato onde o
evento ocorre, porém tem-se informagdes do intervalo de tempo onde eles ocorrem. A fungio de
verossimilhanga, quando os t; sdo intervalos de tempos, & discutido por Myers et al [1973],

A fungdo de sobrevivéncia estimada para § < t; < 7€

S(r, f2} = e:(p( - / Xz} du) = ex.p(- Az} ] du ) = e:{p{ - Mzl )g
D o
substituindo o valor de A{z} dado por (2.30) na expressfo acima tem-se

S{Hz):exl‘{‘ Mt?*! g[14 C\F(JTZ}D" L\p(iog 1+ exp(j3’ Z)J ‘“?_):

o

~+|
—
T
b
o
—

£ 1+ e_-.}:p(_;?TZ)] )

Assim a vanancla assintdtica de 8{t | z) € dado por [G{@) 17 var{3) G{f), onde G{d} ¢ um vetor
linha sendo que os seus elementos ko as derivadas de S(t z) em relagho a 2, porém deve-se

lemnbrar que as derivadas serfo diferentes considerando as duas situagbes acima, loge tem-se

1. 7 conhecido;

e
b
e
f=

et

L R S
Sl g) = -y - exp(dT2 1{1 + exp(z 3} e
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2. 1 desconhecido; substitui-se o valor de ¥ dado em (2.36) na equaglio {2.39), obter-se-a

uma equagio somente em fungdo dos B, A derivada é

t.n Z thiogii + *’XP(ﬁTzh)}
~ By expfﬁf O = i ¥ [l + exp(ﬁTz}} i +
g ty, Jog[l + exp(g7y,)]
t. nF
EZ ty, log[t + exp(87z,)] ton
[ I+ e);p(ﬁ.rz)] ' {iog[l + exp{f7%) } i P *
{ z: ty, log{l + exp(872, )] }
hza}
n z;; exp{fT2,)
hal k 1+ e'xl}(ﬁ.,grzl]) '
A expressdo achma pode ser simplificada substituindo slguns valores ja conhecido, logo
. Ta) T
@,3 S(tfa) = -z exp(8's {1+expﬁ ;)} +
| | 4 n oz ep(fly)
. T ] 1} =
S | 0) {log 1+ exp(87g)] } — AR (2.41)

7 3 b, log[t + exp(f7z, )] b=t
haz}

Com base nas informago acima, o intervalo de 100{1 - )% de confianga para 3(t | z) ¢
dado por {1.31}.

Utilizando o médulo IML do SAS, foi desenvolvido o programa PAMLEAS.PRG
(Apéndice D3.8) para ajustar o modelo logistico exponencial quando 7 & conhecido {2.28) ¢ testar
seus pardmetros, tal como caleular as estimativas da fungiic de sobrevivéncia (2.39) e a varidncia

de S(t | z) dado por (1.38} com a derivada da funcie de sobrevivéncia expressada em (2.40).

2.5. Modelo Logistico Exponencial por Partes para Analise de Sebrevivéncia.

Na analise de sobrevivéncia ha situagées onde a funglo de risco ndo ¢ constante durante
¢ x . 4
todo o pertode do estude; porém, pode ser constante em fragmenios deste periodo. Por examplo,

supovha uma situagdo onde o risco € uma constante A, até um determinado tempo iy, e uma
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constante Ay até um tempo t,, e assim por diante.

Entéo,
ML) = M se 0 <t <ty 5 49
)= Ao se &y S t<x (242)
a funcdo densidade & dada por
‘ Ay expl- A1) 0<t<t
ft) = 1 t ! 2.
() Ay expl- Ajty) exp(- Ay (t - ty}) t; £ 1< (2.43)
e a funcio de sobrevivéncia & dado por
: exp{ - A;t) b<t<ty
t) = . . o
S(t) exp( - Agby) exp{ - Ay(t - 448 ty K t<oo (2.44)

(O estudo descrito acima pode ser estendide a uma situagie onde as covaridveis usadas
no modelo tem caracteristicas continuas, sujeitas a mudangas no tempo, e 0 tipo de mudanga na
maloria das vezes ¢ desconhecida, Poderia ser por exemplo, varia¢des aleatérias dependendo de
muitos fatores ndo controlados, ou alguma dependéncia de covaridveis no tempo, cuja relagio &
dificil de ser estabelecida, Uma solugio ¢ transformar uma varidvel continua em discreta,
entretanto, pode haver perdas de informacgio e uma pergunta que surge @ se esta € a forma
correta de resolver fais preblemas.

Suponha-se que pacientes com cancer indicam uma alta faxa de mortalidade nos
primeiros anos apds diagndsticos, mas pacientes que sobrevivem & este periodo eritico reagem
melhor a doenga. Neste caso nfo & possivel ajustar uma fungfo de distribuicio simples, i.e., de
forma matematica simples, de modo que cubra a variaclo dos dados.

Seja v o periodo de investigacio e M = 1, 2, ..., k siio pontosfixos (0 <y <L <ty < o)
até que uma mudanga na funglo de sobrevivéncia otorra. Estes pontos podem ser sugerides por
dispesi¢lo grafica. Cada intervalo apresentard um novo conjunto de medidas, Le., para o i-esimo
mdividuo no intervalo o= [t tk-{—l)v de comprimento T = 4, -t k=0, 1,2, ..., M1y 0
conjunte de covaridveis & zgi 2= {Zh, Zaggy oee zpki}ﬂ que podem ser tomadas ate o Mltimo
contato comn o i-esime individuo observado durante o intervalo I,. Geralmente as fung@es de
sobrevivéneia, podermn pertencer a diferentes familias, entretanto na pratica, observa-se que sdo
membros diferentes de uma mesma familia, Freqlentemente aproxima-se esta distribuicao
desconhecida por uma exponencial por partes, com taxa de risco para o k-&imo periodo da

forma:

At e) = A exp(8°Tel) t €I (2.45)
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A taxa de riseo do i-dsimo individuo no k-ésimo intervalo & denotado por Ay assumindo
que Ag. > | para cada (i, k).

A relagio loglstico-exponencial sob o perlodo I, ¢ eserito por

; 1‘ "A r
-%%%ﬂ%uﬁaﬁy:“+ff (2.46)

para k=0, 1, ..., M1,

Para t; < t <ty as probabilidades de falhas e sobrevivéncias sio

a(z) = 1 + exp(y, + 873 7, (2.47)

exp(n + 67)
1+ explyy + B 2h)

prle) = 1 - qfe) =

Mlz) = - log [ 1 + exp(y + 8725 | (2.49)

para fy < t <ty ;. Onde vy (B ) assume valores diferentes em cada intervalo.
Supondo que os dados sdo agrupados em intervalos fixos, mas também se conhecerm os
tempos individuais de mortes, entgo ty; representa o tempo no qual o i-ésimo individuo foi vista

pela Gltima ves no intervalo {ty, & 4}, i.e

pomd T se fy < tyyy
ki g = b se b > 4

. : . + F . - ’ . .

Seja 1y; = ty, - b {0 < 7y; € 1) 0 tempo que o individuo i permanecen no intervalo k.

Para melhor eniendimento considera-se, por exemplo, um estudo onde observam-se alguns

individuos por um periodo de 12 meses, Supondo que este dados foram agrupados em intervalos

. -t

de & meses, logo k=0, 1. Suponha-se que um individuo tem tempo de falha ¢ = 10 meses. Este

individuo sobrevive ao primeiro intervalo de 6 meses e vem a falhar no segundo intervalo; entdo
ty=Getyy =10 comry=6-0=Ffery;=10-86=4.

Seja zy; o conjunte de caracteristicas medidas para o i-&simo individuo no intervalo

[t tyyq)- Nota-se gue o vetor das cavariaveis pode ser observado & cada intervalo, porém,

quande 3 sio medidos uma Gnica vez, os %;,; podem ser subsiituidos por z;.
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Define-se a varidvel] dicotdmica by,

o F « f -
s 1 se o i-ésimo individuo morre até ¢y
o . . T . -
ki G se o i-&simo individuo vive até ty;

Substituindo &;, z; e t; em (2.32) por 8, 2y, € 7y; respectivamente, a fungic de
verossimilhanga para o intervalo {4, ) &
. . |
Litrio 70 8 = 1] [ Mlt) [ el - Mla) md (2.50)
=
Nota-se que, somente os individuos mortos no intervalo e ainda vivos apés 7 sdo exelyidos a

cada intervale, ¢ a verossimilhanca total @

M-t

Lz, 1, 8y = ][] 1@ . (2.51)
e
Certamenite
M-1 n e
log 1{z. 7, & Z Z{ﬁk} iog{iog{l + exp{y + & Z}u)]] - bglogry - “'7"’%]“ lodl + exp{yy, + Q‘*Tzﬁj)]}
k=0 =1
(2.52}
As equagdes normais sio:
®T _*
. & o i exp{y, + & 'z}
Ulv) = 5 log Li(r 1 B = -
(73) Py g Lyl e IZ: {Iag{} + exp(m, + g*r )] 1+ explyy + 8 af)

1 exply, + 872)) | _
Tk )[,I 1+ e“){p(,}‘_k + ﬁ*T :&}

pazc}

Zn: - by i :_ki } (2.53)
/ T4 expl-m -8 %) lﬁg{l +explr, + 872 *}] k

com k = &, 1, ..., M-1;

n Y. . - 3*Tz?)
9 tog Lo (7 LYy = i 2kl e+ 8 4)
35, g L7 i 6) Z log[l + explyy, + @*Tz;)] 1+ exp(yy, + & %))

i=ml

1 Pij exph’k g*Tz‘?) _
T Tki 1+ eﬁ(p(w ,_i}*Tzf)
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n

i 6hj - Tki
&7 1V expl-m - 87T Jag{i + expl + 8Tz '3} e [

com j = 1, 2, ..., p: porianto

M—1i n -
, & . 2y by g
Vid)= -~ log L{ry, 1. B = o it
o : ;; ; 1+ exp(- % - 877%) log{i +exp{v + 472 ')] £
(2.54)
A matriz das derivadas segundas é:
, a : exp(- 7, - #*72 =') by Tki
L Icg Lirg 1y, 8) = . .
1 by explyy, + !’;3”1?5;) }
b expl- v~ £774) [le:g{l + exp(y), + ,-ﬁﬂzf)]r U explne + £772)

L, e - gKTx by Tk
g [1 " ezxp( - S*T *)] 5 {ex?( - 8 [ it}éi + explry, + ;ﬁ*rzi”)} T} :I
i - (2.55)
[Iag{l + explyy, + ,ijf”zf)] ] : }’ ’

T,*
. ik . n f 25 exp(- 7y - B778) 7y B T
Vo= gaagios Wneve 8 e Bl el
33 aﬁjdﬁv g L{ Tk h} Z{) ;{ [1 + expl- Y- Q*TET}F leg{l + ﬂKP{‘rk + ij’”zi }l Ty

Zxij [ by 7y exply + ﬁt‘?;i) 1}
: o t
1+ expl- vy - 3%720) {10&41 + explry, + 8°72) T 1+ exply + 8" gy) _J

i1

- o 1 ‘ e AT, =y | S AT
mk;a z;%j | : 37 20)f zkw{ﬁxpf he- 87D { logl + exp(m, + 8*27)] T }

1+ exp(- 7y - 877
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5}(1 } (5) -6}
- 2 ! .--;3
[Io%l + EXP(‘;’k + Q*TZ:)”

~t

=1

Z“:{ 2y expl- 9 - 8%7e5)

’ g " ki
V., g= 5557 e L, 1 B) = : } 7
i 01,85, k Tk [1 + expl- 1 - Q*Tzi’ﬂ ? loél + exp{T, + @*TZ;‘)] k

1 ) b iy xp(ny + 8772
Lt expC - 8720 | Nlogl + expl, + 4] | 1+ expine+ 8770)

n

23 KT . by i
= . expl- v - & &) - -
g [1 + exp{- 7, - ,-?‘*Tzi‘)} 2{ ! iog[l + exp{yy + ,13”3{"}} %

b _ }
[log[l + exp{m, + é”z{)] ] “f

Na obtencdo dos estimadores dos pardmetros desconhecidos, o procedimente usadeo foi o
de Newton -Raphson, }3 mencionado anteriormente. Como valores iniciais podem-se considerar
Si=. . =fy=0en=0k=1,2 ..., M1

Usando (2.54) - (2.56) segue que

) Yoy Yw’:‘
Viprixpik) =
Yoy Y

é a matriz assintdtica de variancia e covariancia para {7, 8).

A funcic de sobrevivéncia estimada para by < tg; < 4y leparaty; € 1 €

i i
P = exp( - f X.(z) du ) = exp( - Ay lz) / du )""-" E‘XP( - Apled [ty - Gl )
by, b

= e:«(p( - Alz) Tki) ;
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substituinde o valor de A (3} dado por (2.49) na expressio acima tem-se

-4
Py = f'xp( - ——~—— iag 1 + exp{§+ g* zf;i}]) = exp(Iog [1 + exp{¥+ I}*Tz{d):} T )
- Tki
T
=[ 14+ exply + 3T | T (2.58)
Partanto,

r ) . Ta,

[1 + exp(¥, + ,f;?*""zgi)} 7o ty; € 1

_ Toi T
- - T - T
Sltla)y = { 1+ exp(¥, ,@*sz)] 0 [] + exp(¥, + S*Tzh}:’ X ty €1,
] (2.59)

Assitn, a variancia assintdtica de Sk('t [ 2) & dado por [G{8) ]7 var(3) G(8), onde G(8) é um
vetor linha sendo que os seus elementos so as derivadas de 8(t | z) em relaglo a ¥, ¢ ;. Por

exemplo, as derivadas de 5(t | 7} quando os dados estio agrupados em trés intervalos sio:

maa S(t [ z) = - me*{p{"r{} + ﬁﬂzﬂl} {l + exp(yq + ;3"‘ Z5;
Yo
7 . 7 )
[1+exply +8Tag) | 71 [t 4 exply, + 8%725)] 72 (2.66)
e 4T *T_» B 1
EA S{tfz) =- #+- cxp(’yl + §*T83,) {1 + exp(y, + &7 '23) }
5]
_Tai R
T
[ 1+ exp{y, + *Tzal) ] o [1 + exp{ry + S*sz}} 2 {2.61)
- L rE
52:' Sitlz)=- —%— exp({yq + ;3”251) {1 + exp{y; + ;i}’*?zh)} T2 ¥
2
Toi ' _ T4

(1t eplrg+ 8T ] 70 [+ explyy + 5°T25)] 7 (2.62)
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Toi

e St 1 2) = - g { T explrg + 8Ta) {1 + explr, + BT T s
)

T T2

[ 1+ exp(y, + @*Tz‘;i)} 1 [1 + exp(yy + ,3*1"3;1)} 2oy

(8%

T4 .
T expln + 87a) {1+ explry + 4770} T

Tui Tai
. - - -
[ 1+ expl{yg + 8%72y) :] 0 {l + exp{y, + ﬁ*Tzzl)] 2 4

7o

Fo
‘7?—21 expiy, -+ ﬁ*%g,) {1 + exp{yy + 3*%21)} E ¥

_ Mg T
[ 1 + exp{vyg + 3”201}} "o [ + exp{ry + S*TZIJ)J 1 } {2.63)
Usando (2.60) - {2.63) segue que
4 S(t19)
5 St 12)

& o vetor das derivadas de 8{t | 2). Utilizando as informacgbes acima contruiv-se intervalos de

o}% de confiauca pata S(t | 2}
O programa PAMLEPAS.PRG (Apéndice D3.9), foi desenvovide com o intuito de

ajustar o modele logistico exponencial por partes (2.46), tal como estimar a fungio de

sobrevivéncia S{t | z} através de {2.59) e a varidncia da fungio de sobrevivéncia dada em (1.30).

2.6. Extensio do Modelo Logistico Exponencial,

Mantel e Hankey [1978] assumiram que o logaritmo da probabilidade condicional de
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falha ¢ uma fungdo das varidvels regressoras e do tempo, e a equagio (2.17) pode ser modificada

para
Py -
log 5~ = 87 + h(k) (2.63)
i=14L% .. ,nek=101 .., T, onde q; = 1 - py; é a probabilidade que 0 i-ésimo individuo

falhe no intervalo de tempo k condicionado a néo ter respondido em nenhum intervalo de tempo
anterior. Qs valores de qy; dependemn das varidvels regressoras gz; e do intervalo de tempo k.
Quando h{k) & conhecide en.especiﬁcado, este modelo pode ser empregado a fim de analisar os
dados, tal como avaliar o papel das varidveis regressoras, sem necessariamente assumir funcio de
risco constante. Na auséneis de uma forma conhecida ou especifica para h{k) pode ser

aproximado de uma maneira grosseira por um polindmio de gran s em k
5
h(k) = Y 4K {2.64)
==t

onde #; & omitido, pois sera embutido em B, na equagio (2.83}.

Euntde, substituindo h{k) em (2.63) obtém-se

Pki £
k)g “Ei-‘kl—— = )’-?Tzi “+ Z 9} kl (26’3]
i=1
portanto
-3
e*{p[ Bz, + Z & Li}
i=
P = L (2.66)
1+explﬁ§?z,+ 8 Ll}
Fazi
&
i = L (2.67)

£
1 +exp[§rz; + Z 6, k]:I
=]

I . 1o . « 4 3
Seja t; o tempo de resposta para o l-ésime individuo. Este tempo pode ser continuo ou
discreto.
1. Tempo continuo gquando o temps exato de resposta @ observado, nesie caso o

L4 - i -
tempe enfra no modelo como uma covaridvel ¢ a extensae do modelo logistico fica semelhante

ao modelo logistico da secglio 2.3, onde (2.64) é da forma

-]
h(t) = 3 6],
1=1
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sendo gque 0 8 € o grau do polindmio & ser considerado no maodelo
2. Tempo discreto quando o tempo estd representado por intervalos, T, representa o
) ou T, representa o niimerc de intervale no

imervale de tempo onde as falhas ocorrem (&
fim do qual ndo houve f{atha (§ = 0). Este medelo & discutido por Mantel e Hankey [1978]

serho apresentados alguns de seus resultades
A fungdo de verossimilhanga € dado por

T
n [ 1-gp |6
Jovs 1 .
L= H [ Q;T."*J 1:[ Qg (2.68)
=1 k=l
¢ 5]
log L = Z & lag[ Z log a;
1=l
(2.69)

j::l

T.
. T 5 ] _ 1 . ',-T‘ = 1
[t‘n (75 + X oK) 3 log {1 + exp{g w2 eix\)ﬂ

1

i

H

que € linear nos pardmetros.
A primeira e segunda derivadas parciais do logaritme da veressimithanga sio

exp(QTzi + iif’ﬁi]) o T
I=1 _ z 2. I:é . E:l Py :l
1 o k=1

5 It T

log L = 62y - 20 % g
98 k=1 " 1 4 ex.p(,?Tz; + Zﬁlkl) i=1

{=1

i

e
Ti er{§T23+ ; ﬁlkz) o
‘ =5 [6 7 glk.ipki |
= A

i1
logL= > |§T} - Tk
C}gi i= k=1 1+ E’LF(BTZ + Zf}ll’*) i=1 2?1)
e as derivadas segundas sdo
k)
. " exp(_@TZ; +Zﬂ;kl) T
& oegL=- 3 zz i -3 L oo
BR.03 O b= 3 v s y ot B P
Hillaty j=1 [:1 + exp(gTzi + Zglk) i1 k=
1=1
{2.72}
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5
n Ti exp(,{?'rz; -+ Zglki) a T.

a* " 3 =
”E'}ﬁj&t}f‘logL“‘ 21 z; k l : ]z ==, fz;j k! pyi o
1T

1
1+exp{{3T2; + Zgiklj 1 k=1
I=1
(2.?3}

5

_ {87+ Y o) T,
o? gy ﬂp(“_z* o

WiagL#a;kz K I= =-%

= [1 + EXP(éiTza + i ezk‘)]g =l k=l

1=1

Para estimar os parametros, considera-se que a funcioe risco & constante, f; sio todos
iguais a zero, e entra-se com valores inicials para os £, Um possivel conjunto de valores inicials
para os 3y 8o Jy = fy = ... = B, = 0. Estima-se os pardmetros pelo método de Newton-
Raphson da mesma forma que fol estimado na secgfio 2.2. Em segnida usa-se estes parametros
estimados como valores iniclais dos f; e para os 8 = 0, para estimar os pardmetros guando
todos estio inchuidos.

A Tuncdo de sobrevivéncia estimada &

T.
i
- 1 ) e
§(t ) 2) = . — (2.75)
kI—Jl U+ exp{fT + 3 0K )
k=3

Portanto a variancia assintdtica de S{t | z) & dado por [G(8) ¥ var{3) G(#), onde G{f) & um
vetor linha sendo que ¢s seus elementos sio as derivadas de S{t { 2} em relagfio a ﬁ’j ea b

A derivada achima fica complicada e extensa guande T; & muito grande. Uma solugio &
considerar g{f) = log S({t{ 2}, assim

Ti .
G{#) = - Z logf{ 1 + exp{ é’T'&i + éik] e
k=1 =1

5 T, exp(,:??z; + E: ﬁlkl)
w3 G(O) = - S ay =l . {2.76)
i = [ L exp(gTz, + 3 o )]
Jax]
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T, E?CP(.E?Iz'i + 3 glkl)
Lawy=-3 ¥ =L : =
I k=1 [ 1 4+ E“I{.}){g’?Tai + lz 812\1 ):|
zz]

]
b3
-3
—

De {279} e {2.80) tem-se que

é a vetor das derivadas de logaritmo da Dungdo de sobrevivéncia. Utilizande as informagdes

acima, contruin-se intervalos de 106{1 - )% de confianga para logaritmo de §(1 | z)

2.7. Aplicacio.

Nesta gecgfio, estuda-se novamente os dados do exemplo 1 introduzido no Capliiulo 1,
sobre sobrevivéncla de pacientes com myeloma muiltiple, com o intuito de ilustrar os métodos
expostos acima.

Algumas suposigées a respeito do planejamento se fez necessario, antes de ajustar
qualquer modelo. Supde-se que todos pacientes entraram no estudo no mesmo instante e foram
seguidos por wm tempo T oy entrando em tempos diferentes porém seguidos por wm mesmio
tempe 7 pré-fixado.

Foi considerade o tempeo v = 20 meses como o temipe fixade para ohservagio, portanto,
os dades censurados antes deste pertodo foram descartados, assim como os pacientes mortos apds
este pertodo foram considerados no modelo como vivos.

As suposicdes acima foram consideradas para todos os modelos aqui analisados.

Para o modelo logistico e sna extensio, o procedimento LOGISTIC do SAS estima e
testa os parametros, porem para caleular a estimativa da fungido de sobrevivéncia fof
desenvolvido wm programa através do procedimenta IML do SAS. PESVRLAS PRG{ Apéndiea D3.7).

Para oz modelos }ngisticm exponencial e exponencial por partes foram desenvolvidos os
programas de computador PAMLEAS PRG {Apéndice D3.8) ¢ PAMLEPAS.PRG{Apéndice D3.9},
respectivamente, para estimar ¢ testar os parametros do modelo, bem como para calenlar as

sstimativas da funcdo de sshrevivéncia ¢ o5 respectivos intervalos de confianca,



Capitale 2: Madolo Logistico em. Anilise de Sobreyivéncia &0
A. Ajuste dos Modelos,

Al. Madelo Logistico.

No caso desta aplicag@o, ha interesse em determinar quais fatores progndsticos
importantes no statuzs de sobrevivéneia de pacientes com myeloma moltiple. Ne ajuste do
maodelo foram considerado 53 pacientes dos 65, pois 12 destes foram perdidos de observagio, i.e,

censurados antes de 20 meses. Define-se a variavel respasta por

5 = { 1 seindividuo (i) morren antes dos 20 meses
’ §  seindividuo (i) sobreviveu aos 20 meses
Este modelo, pode ser ajustado usando o procediments LOGISTIC do software
sstatistico SAS, que tem come apedo métodos de selegio de covariaveis. Neste caso empregou-se
o méioda STEPWISE. {ver Hosmer and Lemeshow [1884] - Cap. 3). Treés varidveis, LOGBUN,
PBIU e TOTSORG estavam relacionadss com o status do paclente apds o periodo de

observagio, Portanto, o modelo ajustado para cada paciente é dado por:
tog ST LB 5 4 8 LOGBUN; +2,PRIU. + 85, TOTSORO
o8~z 17 = fo + ALOGBUN; +5,PRIT; + 55 3

(s vesuliados estde sumarizados na tabela abaixo.

Tabela 2.2 - Estimagio dos coeficientes de regressio para o madelo logistico.

VARIAVEIS B Erro-padrio p-value
INTERCEPTO  10.6866 3.4457 6.0019
LOGBUN -3.4352 1.3718 0.0123
PBIYU -2.4750 0.7845 4.0066
TOTSORO -0.3748 0.1300 00374

Para testar, a hipotese §,= 3, = 3 = 0, usou-se ¢ teste da razio de verossimilhanga

{1.35). O valor do teste estatistico encontrado foi 17.532, que & uma v? com 3 grauvs de liberdade

{p-value = 0.0085). Portanto hd evidéncias de que as covaridvels LOGBUN, PBIU ¢ TOTSORO

estio relacionados com o status do paciente com myeloma miltiplo.
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A2, Modelo Logistico Exponencial .

’ * £ LI I -
Como fol verificado no Capitulo }, os tempos de sobrevivéncia relacionados aos
pacientes com myeloma miltiplo possuem distribuicio exponencial; uma condicdo necessiria
- £ - . - .
para o ajuste do modelo logistico exponencial. A variavel resposta € a ynesma usada no modelo

anterior, Seja

- s & "
{ t;  se o individue (i} morreu antes dos 20 meses
i .

7 se o individuo (i) sobreviven aos 20 meses

Este modelo foi ajustado usande o programa PAMLEAS PRG (Apéndice D3.8).
Procedeu-se da seguinte forma;

(1) ajustou-s¢ o modelo onde somente o intercepto foi considerado;

(2) ajustou-se para cada covaridvel um modelo logistico exponencial simples, i-e..
medelo incluindo o intercepto e a respeciiva covariavel e comparou-se este ultimo com o modelo
inicial (1) através do teste da razho de verossimithanga dade em (1.35). O nivel descrifivo
{p-value) do teste determina a inclusio da respectiva covariavel {p-value < 25%};

{3} ajustou-se o modelo considerando todas as covaridveis selecionadas em (2} e
testou-se a nulidade de cada wm de seus coeficientes, através da estatistica de Wald expressada
em (1.35). A exclusdo de cada covaridvel & determinada pelo nivel descritivo do respectivo teste
de Wald {p-value > 5%}

(4) ajustou-se o modelo sem as covariaveis exchiidas em {3) e comparou-se este com
o modelo (3} através da estatistica da razéo de verossimilhanca. Assim as covariaveis LOGBUN
e PBIU mostraram evidéncias de risco para os pacientes observados nos 20 primeiros meses com

myeloma miltiplo. Portanto, o modelo ajustado para cada paciente & dado por

1 - exp{A{z;) 7)
o8 e:a:p()\“(zi) T}

= B+ ﬁlLOGBUNi +;’32PBJUi.
Os resultados estdo sumarizados na tabela abaixo,

Tabela 2.3 - Estimagio dos coeficientes de regressiio para o modelo logistico

exponencial.

VARIAVEIS B Frro-padrao p-value
INTERCEPTO - 5.0864 1.8047 0.0615
LOGBUN 3.1087 1.1013 £.0048

PBIU 1.2726 .6058 {0.8357
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Para testar a hipdlese #y= By = 0 usou-se o teste da razdo de verossimilhanca, que
resulton em x° = 33.9162 com 2 gl {p-value = 6.0060). Logo rejeitou-se a hipdtese dos 3 serem
igvais a zero, Le, as covaridveis LOGBUN ¢ PBIU estic relacionados com status do paciente

comi myelotna miiltiple,

A4 Modelo Logistico Exponencial por Partes.

Neste modele, o ebjetivo & verificar se a sobrevivéncia dos pacientes com miveloma
maltiplo & difereute an longe do tempo, isto €, paciente gue schrevive aos primeiros meses
reagem melhor a0 myeloma milltiplo, € se os fatores progndsticos estfio sujeitos a mudanga no
tempo.

Supondo que 0 tempo de seguimento (T = 20), seja dividido em dois pontos fixos, ou
seja [0, 10) & {10, 20). O status do paciente e observado ac término de cada intervalo, logo

define-se

5 { 1 seoindividuo (i) morren antes de 7
K =

v - 4 iy .
0 se o individuo (i) sobreviveu a
£ ¢ tempo de sobrevivéncia relacionade ao i-ésimo paciente no intervalo (k)

5& tai 6 Tk
se ti > Ty

-

E

!
ot ——,
ot e
(e <
o
h‘-.f'*'
=

Neste estudo as covaridvels foram aferidas uma finles vez para cada paciente,
Na busca do "melthor™ modelo procedeu-se da mesma forma deserita no modelo anterior.
Para sjustar e testar o modelo usou-se o programa PAMLEPAS.PRG desenvolvide no modulo

IM1L do 3AS. O modelo logistico exponencial para cada paciente sob o periode 7, & da forma

1 - exp{A (5)7y)
exp{Aplz)ny)

Os resnftados estio sumarizados na Tabela 2.4,
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Tabela 2.4 - Estimacdo dos coeficientes de regressio para o modele logistico

exponencial por partes.

VARIAVEIS K Erro-padrao p-value
INTERCEPTO1 - 7.1661 0.7556 0.0660
INTERCEPTO? - 6.2664 6.7479 £.0000
LOGBUN 2.3391 0.4344 0.0000
INFEC ¢.8112 0.3328 0.0389
PRIV 0.8042 6.1510 0.5000
TOTSORO 0.1770 0.0392 0.0600

Nota-se que guando se divide o tempo de segulmento em intervalos, o5 resultados se
alteram se comparado com os modelos anteriores; ou seja, neste modele alem dos fatores de risco
ia detectados nos modelos anteriores, aparece tambem como fator de risco para os pacientes com

myeloma miultipla a covaridvel infecgdo (INFEC).

A4. Extensdo do Modelo Logistico.

Nao foi possivel ajustar o meodelo logistico, extensio de Mantel e Hankey [1978], para os
dados referentes ac estudo de pacientes com myeloma mibitiple, porque ao incluir o polindmio do
tempo de grau 1 ou grau 2 como covaridveis, o métode de Newton-Raphson empregado para

estimar os parametros 3 ndo convergiu. {niimero de observagdes insuficiente para o modelo)}

B. Intervalos de Confianca para a Fun¢io Sobrevivéncia nos Modelos AL, A2 2 Al

Com o intuito de comparar os modelos logisticos estimou-se a fungdo de sobrevivéncia
§{t | z) para cada paciente e construiu-se intervalos de confian¢a de 35% de confianga. Os
resultados encontram-se na Tabela G2 {Apéndice €). Os calculos foram fettos utilizande os
programas PESVSLAS.PRG no modelo logistico linear, PAMLEAS.PRG no modelo logistico

exponencial & PAMLEPAS.PRG no modelo logistico exponencial por partes.

D. Grafico.

. 3 - .
Para ilustrar os resultados, proceden-se da mesma forma do capitulo anterior. Construi-
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se grificos das estimativas da fungdo de sobrevivéncia ¢ seus respectivos ervos padrdo,
considerando-se os trés modelos ajustados acima, para os quatro primeiros pacientes, com o

. - s el 3 ®
intuito de se ter uma ideia das possiveis vantagens de um sobre s outros,

1.2; - ! .21 e —
; i
i | i
s e i T 7
i H i H
I H | T T
. 1 i ! e
o8- —+ -+ Q.BF
! i
= - ! i
06+ : X i
; |
; i
04 ol
% ‘
" ::
o2 o2k
o . 0{ L . e
Logigt Linear Lagiel Exponancial Logist Exp Parles Loygist Linsar Logist Exponencial iagiat Exp Partes
Paclents mre 4 Froiante nig 2
1.2 E— 1.3 .
: L
i i
T T T
i ~1— i T o
o8 D8 . . - .. =
. T
{
5.6 ol
0.4 Q.4+
e 0.2
O i L S ] S U i .
Logist Linear Logiat Exponancial Logist Exp Paries togigl Linear Logist Exponengia Logist Exp Parte

Pacients nrg 3 Facianta nro 4

Figura 2.1. - Intervalos de confisnga para estimativa da fungfo de sobrevivéncia no moedelo

- a - - € . -
Logistico Linear, Logistico Exponencial ¢ Logistico Exponencial por Partes.
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. Conclusio.

Os graficos anteriores, mostram que em média a funcio de sobrevivéncia estimada
através do modelo Al se distancia dos valores estimados nos outros dois modelos quando o
tempo é considerade, e seus erros padrio apresentaram estimativas superiores aos demais, com
excecdo para alguns paciente,

Considerande o5 modelos A2 e A3, as estimativas da funcio de sobrevivéncia individual
sdo proximas nos dois modelos, e os intervalos de confiangas aparentam ser consistentes em
ambos oz modelos. Portanto, uma vezr que se conhece o tempe de falha individual destes
pacientes e este por sua vez possul distribuigiio exponencial, ambos os modelos parecem, explicar

bem os riscos relacionados a estes pacientes.



CAPITULO 3

¥ODELD DE REGRESSAQG EXPONENCIAL POR PARTES

3.1 - Introdugio

Em situagdes onde o numers de individuos observados € muito grande, tal que os
tempos de sobrevivéncia podem ser agrupados em intervalos e, as varldvels concomitantes
aferidas para cada individuo sio categéricos, o método de tabela de vida, usualmente empregado
para estimar a distribuigo de sobrevivéncia, pode ser de grande utilidade. Porém, para analisar
o efeito das varihveis concomitantes na sobrevivéneia dos individuos & necessario construir para
cada combinagio dos niveis das covaridveis uma tabela de vida distinta, embora a analise possa
ser realizada globalmiente incluindo essas distintas tabelas, Para melhor compreensio considere o
exemplo abaixo.

Exemplo 3.1. Laird e Olivier[1881], apresentaram wum conjunte de dados, onde
estudaram a sobrevivéncia de 1875 pacientes submelidos a transplante de rim. Os falores de
interesse sdo

1. Tipo de Doador, com 2 categorias: CAD (doador morte) e LRD {doador vive}
2. Grau de Compatibilidade, com 5 categorias crescentes: . 1, 2, 3, 4;

O periodo de seguimento fol dividido em 16 intervales de tempos. A partir de tals informacdes,
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construiu-se 1{ tabelas de vidas referentes a combinagdes das categorias das 2 varidvels de

interesse (2x5=10), como pode ser visualizado na Tabela 3.1 abaixo.

Tabela 3.1 - Tabelas de vida para pacientes submetidos a transplante de rim.

Grau de Compatibilidade

CAD 1] 1 P 2 4
Tempo E* WP DI E W DI E W D E W DJE W D
0 - 7d ) 442 g 13 | 386 0 16 § 393 0 20 | 138 ] 8 18 8 3
T - 164 | 229 D18 | 376 6 23 {373 0 20 122 ] 4 15 0 1
15 - 21d 211 0 14 345 0 12 ] 353 0 18 | 118 tH 8 17 ] 0
21 - 304 | 197 8 13 1332 0 17 | 335 0 18 {118 ¢ 0 17 8 a
1 - 2m| 184 0 21 |36 g 43 | 317 6§ 35 1100 a 14 17 0 i
2 - 3m ) 163 0 14 1273 ¢ 30 | 231 8 8 86 {1 2 16 0 3
3 - fm} 140 & 23 43243 0 35 | 2b3 0 35 § 84 G 10 13 q 2
6 - 9mg 1286 & 8 | 208 g 11 1219 & & 74 ] 5 11 3 &
g - 1%m | 118 0 3187 6 16 | 213 9 1 69 th i 11 1] B
1 - 1.5a | 115 & 4 1181 ] g9 {203 0 It 68 0] 3 11 ] 0
1.5 - Za |11t 2 g 1172 6 6 1192 8 T £5 2 4 11 H 1
2 - 25a | 168 Y 21160 34 B 177 43 2 59 14 G 10 5 i
2.5 3a 81 2l 31118 %8 4 11268 31 & 45 11 ] 4 H 1
3 - 3.5a 57 18 2 88 27 3 89 22 3 34 11 i 2 & 0
35 - 4da 38 19 1 58 33 1 62 T 1 27 11 0 2 it )
> 4a 16 16 & 24 23 ] 34 34 g il 9 2 z 2 b

Grau de Cempatibilidade

LED ] 1 2 3 4
Tempo E W D E W D E W D E W D E W D
¢ - 714 20 0 0 48 . 21410 B 14 | 184 G 4 ] 164 tH 1
T - 15d ) # H 46 0 &} 396 é T o160 8 31163 ] 2
15 - 2id 19 1] 1 48 ¢ 11 3806 0 3 1157 fi 81161 i 1
21 - 30d 18 a 0 45 { 2 | 386 & 4 1 152 ] 7 | 160 1t 1
1 - 2mi 18 ) 3 43 0 5 1382 0 145 f 8 1159 0 5
2« 3mi 15 a 1 38 ] 3] 351 6 21 1137 0 1] 154 & 1
3 - 6mi i4 { 2 35 0 2 1330 g 27 1136 & & 1 1a3 ] 4
6 - Smi 12 ] 0 33 a g 1303 0 14 128 ] 37 14% ] 1
g - 1Zm 12 & g 33 & 1 {280 6 11 1195 8 b 14s { 2
1 - l5a 12 ] g 32 1] 2 1278 H 9 {124 i 0§ 146 ] &
1.5 - 2a 12 t & a0 ] G {269 5 o124 2 1] 1486 4 2
2 - 2bha 12 2 { a6 4 O | 251 53 3o 121 17 21140 13 1
25- 3 18 0 0 28 # 11891 45 KERED 1 . V3 11118 33 1
3 - 35a 10 5] & i7 3 g 1143 45 @ 42D 1 RE 27 1
3.5 -  da ] i i 14 i ] a6 39 (LR A 2 | & 5 23 1
4a 4 4 | 7 I I} LYY i 3333 ] A0 30 {

E* = entrada WP = censura D = morte
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Holford{1980] e Laird et al [1981], estudaram o uso do modelo log-linear, emipregado em
analise de dados categéricos, para caracterizar dados de sohrevivéncia dispostos como no
exemplo acima. Helford havia demonstrado que os estimadores de méaxima verossimithanca do
modele de tisco log-linear, quando as covariavels séo categoricas e 08 modelos estruturais sao
Paisson, exponencial por partes ¢ muliinomial, s&o equivalentes. Laird et al demonstraram a
equivaléncia do modelo log-linear para médias das caselas da tabela de contingéneia com
estrutura de Poisson. tom o modelo de risco log-linear gquando a distribuico dos tempos de
sobrevivéncia ¢ exponencial por partes e as covaridveis sio categéricas.

O objetivo deste capitulo & estudar o uso do modelo exponencial por partes em situacdes
de analise de sobrevivéncia, como o segundo modelo alternativo aos usuais modelos de regresfao
paramétrico e de Cox e comparar este modelo com o logistico exponencial por partes. A
correspondéncia entre os modelos log-lineares com estrutura de Polsson, exponencial por partes e
multinomial nas aberdagens de Holford e Laird et al sdo revistas com o objetive de fornecer
fundamentos para o uso de pacotes computacionais.

Na seccao 3.2 €& apresentado o modelo exponencial por partes para dados de
sobrevivéneia provenientes de tabelas de vida. A relacio entre a regressio logistica exponencial
por partes e exponencial por partes e dada na secgBo 3.3, A seccdo 3.4 trata da correspondincia
sntre os modelos de Polsson, exponencial por partes e multinomial. £ finalmente ua seccdo 3.5 2
reproducio dos resultados utilizando os dados do exemple 3.1 apresentados por Laird et al [1981]

e uma aplicacdo aos dados do exemple 1 do Capitulo 1.

3.2. Modelo Exponencial por Partes.

O modelo exponencial por partes pode ser utilizado guando o intervalo de tempo &
particionade em k intervalos de tempe mutvamente exclusivos I, k = 1, ..., K, tal que a
funcde risco € constanie em cadsa intervalo. As presuposicio basicas neste modelo sio

1. censuras ocorrem uniformermnente;

2. as probabilidades de falha sfo pequenas dentro de cada intervalo.
Quando as covariaveis sdo consideradas, os modelos exponenciais por partes irbo depender do
tipo de covaridvels consideradas, Entre outros, Holford {1980 considerou ne seu medels
covariaveis do tips continuo e/ou diseretas e Laird et al {1981) utilizou o modelo exponencial
por partes quando as covariaveis eram categéricas,

Basicaments. quande as covaridvels séo continuas efou discretas, 2 funglio risco é

apresentada por
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A, 8) = Ay exp{;f}ﬂz*}, t e h, k=12,..., K, 3.0
onde:
A NN T z,, } vetor de covaridveis,
3% & o vetor coluna dos pardmetros desconhecidos que especifica os efeitos das covariiveis.
Ii:  tepresenta o infervalo.
¢ a fungdo risco da exponencial com funcdo densidade de probabilidade f(t] = X exp{-At).
No modelo com varidveis categoricas, denota-se por A, a funcdo risco constante em cada

intervalo I e a func¢lio risco do modelo sera:

Mt 5} = A exp( A% Tx™) X € L, comk=12 ... K; (3N
onde:
3% & a matriz de planejamento gue especifica o8 niveis das p covaridveis categbricas; isto é,
L] . -
4 0= {Xl! 3'23 LR} *‘}P)'
De {3.2}, obtem-se que
By = Nt x) = A exp(3* ™) = exp( log X + B7Tx%), £3.3)

com F* = (3. ..., gfp), & =18 By oo ﬁni}._ =12 ... pi=12 . Londejéo
niimero de niveis da covariavel i

Considera-se o exemplo 3.1 para as covariaveis tipo de doador, com 2 nivels {y, = 2) e
grau de compatibilidade. com 5§ niveis {1, = 3).

Coma k = 1, ..., K, ¢ modelo completo incorpdrande o efeito do tempo € ¢ seguinte:

log § = 37x {3.4)

com 7= (Bys - By Bp) €3 = ( g0 eev s o 37

Laird et al emptegaram a notagio usual de modelo log-linear em tabelas de contingéncia

para caracierizar o modelo de risco exponencial por partes {3.4). A equagdo acima pode ser

regscrita eome

5 LK Ly
log 0= pt st 2o iy T DMt D gyt B89)
Il Ik PRy
onde:
e meadia geral
eyt efeito principal do j-ésimo nivel da covariivel i na sobrevivéncia,
’“ii’{j, Y efeito de interacdo nos nivels j & §’ das covariavel i e ' na sobrevivéncia.

0O meodels da matriz de planejamento é o de diferenca da médias, de 1al medo que



Capitulo % - Modelo de Rogressio Bxponencial por partes 70

i 1. 1,
i i
g: M= ; g’uu’(j i =0

Observa-se que a funglo risce do modelo {3.3) considera na matriz de planejamente y*
unicamente o efeito das covaridvels e o efeito do tempo € dade por Ay. Incorporando este tliimo
efeito na matriz x,
log Ay = Bg + £

sendo #, a média geral. Portanto,

Xy = exp{fg + By )
Observa-se que a matriz ¥ reparametrizada como explicado acima, tem {1 +{1,- 1}4... +{l- 1)+ (k-1})
colunas de efeitos principaise {l ;x{,x...x]1 p X k) linhas.

Para Hustracdo, suponha um estudo onde foram aferidas para cada individuo 2
covariaveis categbricas, 1 = 1,2, a covariavel 1 com 2 niveis de resposta e a covariavel 2 com 3
niveis, Le, I} = 2 e 1, = 3. Supenha ainda que estes individuos foram seguides por um periodo de
tempe dividide em trés intervalos mutuamente exclusive, isto e I, k = 1, 2, 3. Assim o modelo
exponencial por partes com efeito principal ¢ dado por

. = At 33 = Ny exp(3T5%) Lk = 123

Portanto,
"1 1 0
101 By
s | 1-14 "
3“_110’&'5“621
-1
. 1110616 |
OB 111001
111 8-1-1
110 11D
110101
110 1-1-1 I—.S{J
1 1-1-11 ¢ £
1 1-1-10 1 ’;”
. 1 1-1-1-1-1 a1
log@=x"2=1 y J 1010 |*,
Bag
1-11001
1-110¢-1-1 B3
116 1148 ..
1190101 | LT
1-10 1-1-1
I-1-1-110
1-1-1-10-1
L-1-1-1-1-1 ]
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onde:

Jg = méidia geral;

3,y = efeite prineipal do nivel 1 da covaridvel 1 na sobrevivéncia;

85y = efeito principal do nivel 1 da covaridvel 2 na sobrevivéncia

Byy = efeito principal do nivel 2 da covaridvel 2 na sobrevivéncia;

B4y = eleito principal do intervalo de temipe 1 na sabrevivéneias

B39 = eleito principal do intervalo de tempo 2 na sobrevivéncia;

sob as restricdes do modelo:

813 = - 34y & o efeito principal do nivel 2 da covaridve] 1 na sobrevivéncia

gy = - {4y + 859} ¢ o efeito principal do nivel 3 da covaridvel 2 na sobrevivéneia;

By = -{ 341 + &gy € o efeito principal do intervalo de tempo 3 na sobrevivéncia; portanto,
Ay=mexp (Fg+ 8y Ay mexp (Fg+ By e Ay = exp (B + Byg )

Suponde que n individuos sio observades e seja £, a fungdo de risco constante no

intervalo I e 8. a varidvel dicotomica tal que

PR Y . .« £ <
i se o i-esimo individuo falba no intervalo | )
by = K k= K
ki T - s s pard =1,... h.
] se o i~ésimo individuo ndo fatha no intervalo [y

A fungdo de verossimilhanga para os individuos no intervale I é dada por

n
. dys -
LB = JT [0 ] exp(- fitia) (3.7)
s
2 a verossimilhanca total & K
Lg) = ][ Lyoy. (3.8)
k=1

Portanto, a fungdo a ser maximizada &

o,
Tl

13}

K I
log L(4) = Balog o - 0nl= " > [d log 6, - #,T, ) (3.9
k=1

k= i=1 i=1

iy

onde:

n
dy = 3 6, - & 0 ndmero de falhas no intervalo 1y

=

B
. = . . o wrpareny oy IO i . _
Ty = ‘EI ty; - € o tempo total de seguimento dos individuos exposto ao risco no intervalo 1.
i=

Quando os dados estio representados em tabelas de vida, como mostra a Tabela 3.1, Ty

pode ser calculado diretamente, le,
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Ty = [ By - (D + W)0.5] 7, {3.10)

oude By, [y e W sdc dados da Tabela 3.1 e vy é o comprimento do intervalo [

Substituindo-se o valor de 8y dado em (3.3) na equagao (3.9), tem-s¢ que

jl

log L{Z} = [ £75, - Ty exp(8T) |
i=

—

difereniciando a equagdo acima com respeito a cada um dos parameiros, obiém-se

b . K . K
u(g) = @f?}_ log L(2) = E [ dirg - T xg exp(87sy) | = Z ik - Tl ],
(311
¢ os elementos {jv} da matriz das derivadas segunda € dado por
Y a* K T, .
Hi (9) = "fj—%‘a“BT log L{f) =- ;ij Ty exp{d %) xq, - (3.1}

O estimador de maxima verossimilhanca {:3 para os parametros do modelo & chtido
ignalando {3.11) a zero, obtendo um sistema de equagdes que usualmente nao sio lineares. Assim
sdo necessérios procedimentos iterativos para emcontrar § ) procedimento empregado foi o
Newton-Raphson, subsecclo 1.5.1, com valores iniclais de g = .

Neste caso & de interesse estimar a probabilidade de um individuo scbreviver ao
mtervalo Ly = [t tj-i-l] dado que sobreviven a &, j = 0, L ..., k-1. Assim, para cada

. - 4 + s , . r . .
combinagio dos niveis das covariavels, a taxa de risco € constante em cada intervalo. Loga

j—i—l
Piey = { /9}“ du = expf - By (G- ) | (3.13)

A probabilidade de um individuo sobrevivam 4, onde e €t <ty ®
k-
St x) = ]jpj—!-l Py
=0

ir §

1l
ot

omde Py, = exp | \p{ - B (- ) 1 Logo,
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8.t £) { Hew(p[ Bipq (thyy -t }Jexp{ Byt -ty {3.14)

Portanto, o logaritmo de menos 5, (t | x) &

k-1

“log Syft 5) = Z w17 4 Al - g (3.15)
=0

onde 8 expressado em (3.3) € ¢ riseo referente ao intervale L. A estimativa de {3.15) ¢

w

-1

log S (6 | 3) = { Bipr (aq - 1) + Gyl tk)} {3.16)
}

i
=3

Da sec¢do 1.6 tem-se que

\:’ar[— log S, {t] g'}} — [ _iri_- {- log S(t} x}):ifT 1 ‘1@}[ (’);3 (- log S{t! x))}

a7,
onde y
. -1
"g%;’ {-log S{tl 3)) = < o exp(87T ) [ty - &) + xg exsp(@Tg{t - 1) (3.17)
J::

Com base nasinformagdes acima, & intervalo de 160{1- )% de confianga para (- log S(1)}
& dado por {1.31).

Foi  desenvolvido o programa de computador no moédulo IML  do  SAS
(PAMEPTV.PRG, Apéndice D3.10), para estimar os parametros do modele exponencial por
partes com covariavels categdricas, tal como o menos logaritmo da funcao de sobrevivéncia em
cada intervalo & para constrair intervalos de conflanga.

Por outro lado, quande as covariaveis sao continuas e/ou discretas, a funcdo risco {3.1)

para o modele exponencial por partes, pode ser expressada por

Mt 2y = exp( Bop + 3 o t € I, k=1,2, ..., K {3.18)
onde:
Ao = log{A,) que é o risco constante no intervalo {. que assume valores diferentes a cada
intervale;
371 € o efeito da j-ésima covaridvel no modelo;
zﬁz s oconjuntodefatores de risco (covaridveis) medidas para o i-4sime individuo no intervalely .

HNota-se que o vetor das covariavels pode ser observado uma lnica vez ou a cada intervaio.
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. - . 8 3
Para ilustrar, suponha que n individuos foram estudades durante um certo pesiodo de
. . . - t »
teinpo £ observou-se que ¢ risco associado ndo era constante durante todo o periodo, porém
constante e intervalos de tempo. Assim particionou-se o tempo em k intervalos mutnamente
B - « - N ¢ . . .
exclusivo, onde foram aferidas p covarifvels conbinuas efou discrstas medidas a cada intervaloIy.

O medelo exponencial por partes incluindo tais covariaveis € dado por (3,18} onde

. a
Iozgy oz e Pap Pox
booozggy Zgey e Zkpp _ 8,
2y = ) . \ , e 8=
b kel Bim2 s Zinp ﬁp

2 € a matriz de covariavels medidas no intervalo I

Ame € o Tisco constante no intervalo Iy, assuminde valores diferentes a cada intervalg;
B & o efeito assoclado a j-ésima covariavel.

Nota-se que os individuos que falharam ne k-ésimo intervalo, ndio sio mails observados ne

{k+1)-€simo intervalo. Assim, a fungdo (3.9) pode ser expressada por

. S _
log L{dg. 8= 3 > {% {Boy + BT2l,) - g exp( By + ;}*Tz;)}. (3.19)
k=1 =1

Logo,
' |51
U(Bg) = 75\“;%; log L{Bge 5% = O [ -ty exp (Bge + 877283} k= 1,.... K (3.20)

i=1

I8 n
U(g) = 3?3‘ log L(Bgy 8 Z Z fis B - exp(Ba + A7 TeE)]- (3.21)
3 kel 121

E a matriz das derivadas segandas &:

: a . - g -

V., = log Lidyg., 6. exp { By + ,8 75}, k=1.... 1k {322
53(231( ﬁ}ﬁnk g ok 8 1; ki Ok k3

Vag = T?f‘f}:?“w log L{Bgy %) = - }:}ﬂ, ?: Zigj b oxP{dg + 578G By (3.23)

13
lo;_, LBge 8% =-2 2 o oo + 87000 k= 1, L K(3.24)

i=]
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Usando (3.22) - (3.24} a matriz assintdtica de variancia e covariancia é dada por

ﬁ Yot Voo
Vicepix(kap) = )
BBy VS?Q

Para estimar os pardmetros de modelo exponencial por partes quando as covanidveis sio
continuas efou discretas e as informagbes sio individuais, foi desenvelvide o programa
PAMEP.PRG no madulo IML do SAS, Apéndice D3.11. Nota-se que neste novo contexto Ty ¢ a
soma dos tempos de sobrevivéncia exatos de cada individuo no intervalo I. Este programa
parmite estimar a funcdo de sobrevivéncia e construir intervalos de 100(1-a)% de confianca para

& Mesnid.

3.3. Relacio entre o Modelo Logistico Exponencial por Partes ¢ Exponencial por Partes.

4 . . . .
Uma vez que o modelo logistico exponencial por partes e log-linear exponencial por
partes ja foram definidos nas secgbes (2.5} e (3.2), respectivamente, neste momento serd
introduzide somente o necessario para atingir o ebjetive de verificar a relagdo dos dois modelos
a . . 3 a
considerando covariaveis continuas efou discretas.
Recordande, seja Ty o comprimento do intervalo entre os tempos ty e t),, ¢ a funcde

logistica exponencial por partes dada em (2.46), sob o periodo I, é

Pl le) et MO ] L st k=04 K (3.25)

tos alryle) %8 ek A(z) 7

onde gl | 2) e ppiry | 2) estdo definides em (2,47) e {2.48), respectivamente. A probabilidade
de sobrevivéncia carréspcndent,e ao tempa £ €1, le., b < U<ty fol verificado em {2.58) no

4 : i PPy T ¢
Capitelo 2, secgdo 2.5 que @ dada por

. {41 - 4) {1 1)
2, = T: T
S{t{z 8= [ i 1 - i : 1 k
st iz d) { s 1_ 1+ exp(Zg + ;?*Tz;‘) } }{{ 1+ exp(Bg, + 8% =) } }

T VISR . (- 1)
L et ) ] ety 3 ]
= L5 I+ e?cp(—ﬁgj . g*TZ;} i + i*-,‘:pfﬂﬁﬁk N ,/?*TZ}:_} -[

[
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Por aufro lado, 0 modele baseado no risco da exponencial por partes é dado por
At 7) = A (t) expiaTzly, {3.27)

onde o vetor dos coeficientes ¢ relacionados aos fatores de risco z nioc 330 necessariamenie os
rmesmos que os coeficientes ,53’* nas equagbes (3.25) e (3.26). A fungdc sobrevivéncia

correspondente a {3.27) para ty < t < b é

k-1
Sltlza)= { [Texp 1},\}(1;) expla’e ) [ty - &) ]} { exp [—Ak(t) exp{a’ay) [t - 4] ]}, (3.28)

jz=id

e

.
~log Syt fa ol = i: Adty expla™al) [ty - 4] + Alt) expla™ey) [t~ 4] (3.29)
=0

. - . - L -

Unia relagdo entre wma regressiao logistica exponencial por partes e o cazo do modelo de

risco log-linear exponencial por partes com A {t) = Ay, onde A, & constante dentro do intervalo
. ¢, . P

I, € agora estudado. Para o modelo logistico exponencial por partes em (3.26} o menos

ogaritmo de ék{t Pg: 3) e dado por

k-1 1 3 L P } expl- B . 3FT,E
=Y {t}+1 5, ‘i + expl By - 8 zﬂ}((‘ b log[l“i”txp[ Bog - 8 Z;J:*

- lo t]e g B
g Sy(t | 4 4 expl By - BT i expl- Foi - 57 57]

j=0

: ; t- %

onde w, = expl- Jg - @”zi]. A expressio pode ser aproximada através da expansdo de sorle de

Tavlor, como

1 s i
log l: 1+ T } Sl
58 _u“li"' & pequenc. A aproximacdo
. k-1 (L, -4 {t - t, )
b 1 ! w 3 4
log St e 8) & Y 3“’Tj ! expl Bg; + 374 + “—;{}*— expl 3y + 87727 {3.31)
b=t
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Assim, a eguagdo (3.30] pode ser aproximada a expressio (3.29)

&L {t‘j‘H- tj) T BT {t- y ) ) *T .= £ T %

£ T expl By + 8 Zj'] + N T exp| By + 87 5f] = g)\juj expie’z)) ii3+1 - 4]
Foa{E) explo e [t-¢ {3.39
+ Aglt) explo gy ) ). {3.39

a equagio (3.32) sugere a correspondéncia natural By =log [nAd k=1, ...  Ke 3 ~a,
i=1,..., p. Nota-se que & comprimenio do intervalo 1y afeta diretamente o coeficiente By na

. i . .
regressdo logistica exponencial por partes.

3.4, Unificagio dos Modelos Exponeocial por Partes, Poisson e Multinomial.

O ohjetivo desta secgdo € apresentar a equivaléncia sstudada por Holford {1988], entre os
pardmetros da regressic de Poisson, regressfo exponencial por partes e regressde mulfinomial,
sob certas concdighes particulares, com uma finalidade primordial: permitir & uso de pacotes
vomputacionals conhecidos a fim de estimar os parametros de regressio de um modelo, através
de seu equivalente correspondente,

Para tanio, & apresentade o modelo de regressio de Poisson para anilise de dados de
sobrevivéncia provenientes de tabelas de vida (Tabela 3.1) e equivaléncia deste com o modelo

exponential por partes seegdo 3.2 e o multinomial,

3.4.1 Modelo de Regressio de Poisson.

A regressio de Poisson fol definida por Woch [1883] come métode estatisticos para
analisar a relacdo enire uma contagem observada que segue distribuicio de Polsson e um
conjunte de variaveis exploratdrias independentes.

O modale de regressio pode representar, por exemplo:

1. Contagens de bactérias ou virus para um conjunto de diferentes diluigie efou
esondighes ambientals,

2. Nimero de falhas de um determinado equipamento durante operagdes diversas.

3. Fstatisticas vitais pertencentes 3 mortalidade ou morbidade infantil.

4. Incidéncia de cancer de uma amostra classificada segundo caracteristica

demograficas ¢ outras cartacteristicas.



Capitulo 3 - Modelo de Regressio Exponencial pot paries 78

Suponha-se que dy representa contagens independentes, com distribuigdo de Poisson,
com valor esperade § = 8, onde x € a matriz de planejamento que especifica os nivels das p

cavaridvels categoricas. O modelo de regressio de Poisson apresentado por Koch [1983] &

my = Ty Glx; 8), {3.33)
ande:

my & 0 valor esperado do nimero de eventos dy jie., my = E [dx }

3
Ty 2 a populagilo exposta ao risco
G(sz. &) é uma funglo real conhecida dos x e de 3 que especifica a relagdo entre os riscos.
Especificando, G(x, ) = exp{f7x}, onde gt = (Bg Broeees 8.) é o vetor de pardmetros
desconhecidos, com J; representando o pardmefro que determina a contribuigdo de ,
F=0,1, .., p {5y = 1) O modelo (3.33) é ¢ muodelo Jog-linear com estrutura de Poisson,
Considere agora um estudo envolvendo uma amostra de n individuos, onde para cada
- . T + . £ & - . .t
individuo esta associado um conjunto de caracteristicas x, alguns desses individuos apresentam
as mesmas caracteristicas, podendo assim ser agrupados em subconjuntos da amostra. Seja
. LSV T . - H X o : . . . - T
k=1, ..., B iodexador dos subconjuntes da amostra, para os quals ¥ = {Xyy, Xgo oo 0 Xgp)
representa © vetor de p variavels concomitantes linearmente independente, onde p < K, seja
4y = ka ¢ namero de eventos para o k-ésimo subconjunto da amostra, e Ty = Txk a populacdo

exposta ao risco correspondente. Sob o suposto que dy tem distribui¢do de Poisson independente,

com valor esperade my = My s 8 fungfio de verossimilthanga para os dados é

K 1
Ld | m) = kH inﬁ-’——%’fwm. (3.34)
=1 -t

onde d = {dy, dp, ..., de)T e m = {my, My ..o, M) . As equaches de maxima verossimithanga
sdo obtidas substituindo-se o valer de my, dado em (3.33) na eguacdo acima, e diferenciando o

logaritmo da méxima verossimilhanca com respeito a cada um dos pardmetros, i.e.

K
g L(d [ my= 3. { a, #7, - Tyexp(57%,) } +A (3.35)
kozd
38
onde A = z { dy, log Ty, - log ! } € vonstante, A derivada primweira é
k=1
4 I ¥
3y = "‘};}%"‘“ log Lid [ m) = - kz: Ty xy exp{I Ty ) + :L: disy
ol =1 =1
54 _ :
= Z ij[dk - Ty {’--KP{.*?TXk)]! {3.36}

k

13

1
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e ag derivadas segundas sdo
: & < T
Hj\(’:—i) o= -*&3;"*—““{33" k.)g L(g) = - ;Xk} Tk t‘Kp(.{j Kk) B¢ PN {3.3?)

O estimador de méaxima verossimilhanca J para os pardmetros do modelo log-linear
{3.33) ¢ obtido igualando as equagBes (3.36) a zero, obtendo-se um sistema de equagdes que
usnalmente n3o tem solugdo explicita, i.e., pio sio lineares. Assim. sd3o necessirios
procedimentos iterasivos para calealar 4. O procedimento empregado £ o método de Newton-
Raphson dado na subsecgao 1.5.1, pols este converge rapidamente se as seguintes condigdes sio
satisfeitas;
- x tem posto completo pi
ii - O modele apresenta os residuos {d - @} pequenos e nio <orrelacionados com
cutras variaveis exploratérias;
ifi - As contagens ¢ sio suficientemente grandes afim de que ¢7x & N, em virtude
do Teorema Central do Limite.
As condighes {il) e (i1} garantem gue j 2 x [g, \5(__{3_) }, onde \"{_3} ¢ a inversa de

H{3). Logo, pode-se testar a hipotese usando a cstatistica de Wald descrita em (1.32).

Exemplo 3.2: Aplicagcic da Regressio de Poisson em modelos log-lineares. Os dados
aprecentados na Tabela 3.2 s&o contagens de células de bactérias em divisdo, considerande 4

grupos experimentais. Eles foram estudados por Vieira [1988] e analisados por Wada.

Tahela 3.2 - Contagem de bacterias em divisdo para 08 4 grupos experimentals.

" Grapes Indice Mitstico
Experimentais Células em divisio
CONTROLE 6,7,7,%4, 810,8,9,6,5
CoAc 4,3.7,54,54,7,57
I pgjmi 6.5, 8 4, 6 11,3 11, 8, 6
6.02 ppfml 5 7,1,%,6,3,9, 7.3, 7
Para cada grupo experimental h = 1, 2, 3, 4, & compatibilidade dos dados com a

distribui¢do de Poilsson corn valor esperado exp{fy,) poede ser investigade ajustando o modelo
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log-linear (3.3%} com Ty = 1sh ex, = 1511, onde g, = 10, 10, 10, 10, dencta o nimero de réplicas
para cada grupo experimental. Neste caso, as equagdes de maxima verossimilhanga (2.35) tem

solucdo explicita

‘ h din
By, = Log, Z 5 b

£

~ onde dyy denota a contagem para a i-ésima réplica no h-ésimo grupo experimental. A variancia

estimada correspondente &

V{f?h_) = [sh exp(fih}]i.

Assim, os resultados B; ¢ seus respectivos erros padrdo para os dados da Tabela 3.2 estdo

representados na tabela abaixe,

Grupo

Experimental B Desvio-Padrio
CONTROLE 2.6015 §.1162
CoAe 1.6292 0.1400
1 pgfml 1.9315 3.1204
0.02 ug/mi 1.7047 0.1349

Para testar se a divisfo de ¢élulas no grupe controle é igual ac do grupe CoAc, a hipdlese de
interesse ¢ Hy: 8, = #, = Hy ;- 8, = 0 que & a mesma coisa que testar Hy: ©F = {, onde

C={1-100]e 3 = (3, 8,3 3, Neste caso a estatistica de Wald ¢
Ow =[BT [oviaeT Tes.

e seu resultade Qu = 4.1875 indica que ¢ teste ¢ significante ao nivel de significancia de 5%,
i.e, existe evidéncias de que as contagens das células e divisdo do grupe coutrele diferem da

contagem do grupo CoAc,
3.4.2. Modelo de Poisson em Arélise de Sobrevivéncia.

Holford {1980] seguindo a mesma linha do meodelo discutido na subseccio anterior,
discutin a aplicacdo do modeln log-linear para taxas de Poisson, porém, usands um nove
contexto, i. e, I deixa de ser a populacio exposta ao risco ¢ passa a representar o tempo total
de seguimento dos individuos expostos,

Em  seguida. Laird et al 1981}, comipartithando os pensamentos de Holford,
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apresentaram o mesmo modelo quando o tempo total & particionade em k tntervalos, k = 1. ... K
¢ o ntmero de fathas entre {iy, # ], condicionado a T, (tempo total de segnimento dos
individuos exposios ne intervalo I} tem distribui¢io de Poisson com E{dy| Tyl = my = &1,
i.e., coin pardmetros que sio o predute do nimero esperado de falha com o tempo total de
seguimento dos individuos expostos ao intervalo 1.

Assim, as informacdes apresentadas na Tabela 3.1, podem ser resumidas em tabelas de
contigéncia contendo as duas informacdes necessarias para a analise: o nlimero de mortes (dy) e
o tempo total de exposigio dos individuos (Ty calculade por 3.18), em cada combinagio dos

F . . . - . 4
niveis das covaridveis e dos intervalos do tempo como mostram as tabelas abaixo.

Tabela 3.3 - Numero de mortes no intervalo pelo tipe de doador e grau de compatibilidade,

TIPO CAD{morto) LRD(vivo)
Grau

Tempe Comp. U 1 2 3 4 0 1 2 3 4
7d 13 18 20 8 & & 2 14 4 1
15d 8 33 20 4 1 1 ¢ 7 3 2
21d 4 12 18 8 & 1 1 3 5 1
lm 13217 18 10 9 g8 2 4 7 1
2m 21 43 3 14 H 3 3 31 8 5
3m 14 30 26 2 3 i 3 21 1 1
B 23 3 38 18 2 2 2 M 8 4
m g 1l 1 5 g f 0 14 3 1
la 3 16 10 1 0 i 1 1t H 2
1.5a 4 9 11 3 g 0 2 g 8 0
Za 9 i T 4 1 0 g 10 H 2
2.5a 2 8 g 0 H & 0 7 2 i
3a 3 4 6 g 1 0 1 3 i 1
3.5a 2 3 ) i 4] 0 i 3 1 1
4a 1 1 1 i b 0 it 0 0 1
> 4a & 1 & 2 ] 1] ] g ] f
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Tabela 3.4 - Total de tempo seguimento de individuos expostos ao riseo no intervalo pelo

tipo de doador ¢ grau de compatibilidade.

TP CAD(morto) LRD(viva)
Grau o
Tempe Comp. 0 1 2 3 4 i} 1 2 3 4

7d 1648.5 2646.0 2681.0 8820 126.0 1400 3280 2821.0 11340 11445
134 1760.0  2860.6  2084.0 960,0 1409 156.4  368.0  3140.0 1268.0 1288.0
2id 12240 20340 206440 684.6  102.0 1110 273.0 23250 927.8 363.0

Im 17145 20205 29340 8945.0 133.0 1628 396.0 3456.0 13365 14335

2m 3205.0  BE35.0 89700 27900 495.0 495.0 12150 10095.0 4230.0  4695.0

Im 468060 77400 80400 23300 435.4 436.0 16850 10215.0 4085.86 48050

Sm 123750 202050 218300 71100 1080.0 1176.0 3060.0 28485.0 11880.0 1359800

m 108850.0 182250 I10440.0 84350 9900 10800 29700 266400 1138548 13365.0

la 104850 176100 187208  6165.0 990.0 1080.0 29250 2551548 112050 132300
Laa  20340.0 31770.0 35350.86 11970.0 198G.0 2160.0 3580.0 49230.0 22320.0 262880

Za. 1869G.0 304200 332100 11160.0 1890.0 21600 5400.0 46300.0 22050.6 257400
2.5a 16280.0 250200 272700 93660 1260.0 19080.0 5040.0 39788.0 28070.0 23040.0

3a 124Z0.0 153548.0 103500 T1160  548.0 1800.0 3870.0 30068.0 16740.0 17820.0
3.5s  B3T0.0 131408 135960 50400 360.0 1350.8 2790.0 21510.0 1268908 12244.0

4a 4680.0 T384.0 86400 24760 3800 810.0 18%0.0 137708 81000 75604

>da 4400 600 38600 9900 1RG0 3600 630.0 K130 2976.0 27000

Nota: Ty = (Ey - {Dy + Wp)/2)ry conde E. D W sdo dados na Tabela3de 7 & o comprimento do intervale em dias.

A definicdo ou escotha da funcdo de ligagio terna-se assim instrumento de grande
importancia para a investigagio da adequagho do modelo. Suponha que foram aferidas para cada
individuo, p covarldveis categiricas de interesse. Assumindose que a taxa de falha
= my / T, estd relacionado com o vetor das p covaridvels categoricas através de uma fungéo

log-linear, tem-se
B = exp (B7x ) (3,38}
onde:
¥t é & matriz de planejamento que especifica os nivels das p covaridveis concomitantes e
incorpora o efeito do tempo, como visto na secgdo 3.2
31 & o vetor coluna dos parametros desconhecidos que especifica os efeitos das covariiveis ¢ do
termpo,
Lembrando ainda que os dados podem. ser representados por iabelas de contingéncia,
sendo que © valor esperado em cada casela é my = 8Ty que & a média da distribuigdo de

Poisson, tem-se

fog my, = log é'k + log Ty,

onde ) ¢ dado por (3.38). Logo
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- 53] . .
lng Qk = log 1:——;11—}-‘&} = ,.?T;:g {3.34%)

giie ¢ a taxa de risco a ser modelada em cada casela,

Assim, as squacbes de maxima verossimilhanca usadas para estimar os J sdo
equivalentes a [3.36), pois a Uniea diferenga entre estas e o modelo da subseccdo 3.4.1 & a
definigho de T.

Para ajustar o modelo de Poisson pode-se usar o programa PAMEPTV.PRG,
desenvolvide para o ajuste do modele exponencial por partes, uma vez que as equacbes maxima
verossimilhanca expressadas em (3.36) e (3.11), respectivamente sao as mesmas, Levande em
conta estes resultados, Holford [1980] enunciou um teorema unificando o estimador de maxima

verossimilhanga para o modelos exponencial por partes, Poisson ¢ Multinomial.,
3.4.3. Teorema de Hollord.

. . T N i . .
Suponha que 6y, = exp{a + FTT5L) onde XET = ( Ny Xpge «oe s Npy) € 0 conjunto de
covartavels categdricas ¢ 31 = (34 Fp e {Bp} o8 efeitos associados as covariaveis. O estimador

de maxima verossimilhanca para J & equivalente para

i)t~ Exponencial{f.) b=1L2 .., K ei=1 2 .0,
ki k k

L - - » Pos . < . i
onde i indexa o individuo 2 t; ¢ o rempo de falha do i-ésimo individue;

(ii} di. ~ Poisson(8, Ty} k=12 ... K,
snde dy € o nlumero de falhas no intervalo 1) e Ty & o tempo total de seguimento dos individnos

eXpostos ao risco ne intervalo 1.

i), drroy ~ Multinomial{ Py . d) k=12 ... K
Kkx1 Kl
onde
Tk +T % K S
Pp= ® exploc + 37 50 h d= de e S P, = 1.
E: T k=1 k=1
k=] k
Prova:

A fungio de verossimilhanca exponencial por partes da secgdo 3.2 é agora expressa por

1
ot
oy
.
2
s}
Fa
=3
1]
=)
-
=
3

L{g}
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o logaritmoe da fungho de verossimilhanca é

L
opp = ﬁz 2[ b log 6 - 8, T 1= kz [ dy Jog B - BTy | (3.40)
=1 1= =1

Substituinde f, = expla + Q’*Tsfé) na equacde anterior e derivaade om relagio sos pardmetras
@ e J ¢ igualando as equaches & zero. A j-&sima eguaco que deve ser resclvida em ordem para

encontiar o estimador de maxima verossimilhanga para €

K
Ue) = L dpp == 3 [dy - Ty expla + Ty = 0, (3.41)
k1
g 58
VB = 55 pp = 3 | dic- Ty expla + 3775) |=o. (3.42)
i k=1

expla} = - k=1 = g ' {3.43}
S Ty expl 3 TsE) > Ty expt 3 Tsf)
k=1 k=1

substituindo (3.43) em (3.42) obiém-se a equagdo

K
K dz x Ty exp{ 3*Tx5)
k}; %ig Gy - kel - =8, (3.44)
= > Ty exp(* 75
=y |

que & a equacdo a ser relsovida para estimar 2.

Em vontrapartida, a fungio de versssimilhancs da Poisson & dada por

. 4 . e 710
o8 T Rexp( - 0,T K _ I
L(8)= H [ k k] ;‘\I‘)( W Ti) - H{[ﬁk] dy, expl - gk'):k}} { ,[__éf_.lr.__}
k=1 k- k=1 k’
o logaritmo da fungo acima e
K K
bpo= 3 [dplog 0, - BT 1+ 3 [d tog Ty - leg 4t} (3.45)

kw1 =1

o primeiro termo  de  (3.45) € igual a {340) e o segundo & uma constante

I
A= ¥ dk[}{)g Ty - log d! ] que ndo depende des parametros. Portanto, {3.45) pode ser
k=1



Capitulo 3 - Madelo de Regressiio Exponencial por partes

representada por

fpo = Pgp T A

85

Loge o estimador de maxima verossimilhanca de F em (5.43) e (3.40) sdo equivalentes e

expressados em (344},

Finalmente a fungio de verossimilkanga da distribuigdo multinomial &

L{P dl .
{Py) = kI:[ o

ondelog L(P,}=log d! + Z dylog Py - z log di !, sujeite a restricio Z Py = 1, tem-se que

bt

dyg = Log L(P,) = log d! + z dy log Py - A (Z Po-1) - Y logdl.
k=1 Je=d k=1
e Tk oL i 4
Substituindo-se Py = —p— expla + 77 xy) obtem-se

>
k=1

K T |34 ‘\

log L(PY ~ 3. dy log ——E— exp(a + §*T¥]) - A (z - me\p({x + 3*Tehy . 1)
k=1 Z Tk =1 }:
k=1 k=1

Derivando-se a equacho achina em relagfo aos parametros o, 2 ¢ A obtém-se

exp{‘a- + 8770

K
U(a)::_-mw de~ MY

i’\
k=i E:
. - b.:"\ K Tkxk‘ .
U3 = «g‘%‘—— Py = L dk Xy - A .._R___}__ exp{a + g*‘rxf}
J k=1 k=1 Tk
k=1
i
T x
Uy = Gedy = 3 i epla+ 5T + 120,
k=1 v): Ty
representando-se T = Z Ty, de (3.47) tem-se que
k=1
expla) = L

K
3o Ty o3
k=1

(3.46)

(3.48)

(3.493

(3.50)
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De (3.48) A= Td {3.51)

. :
exp(a) D Ty exp(8*7x{)
k=1

Por fim, substituindo-se (3.58) e {3.51) em (3.49) obtém-se

K dk
Z Xy dy -
k=1

)=

%y Ty, exp(B*757)
! = 0. {3.52)
Ty exp{7755)

o

-
i
L

Logo verifica-se gue a equacio acima é idéntica a equaglo obiida em (3.44). Assim o
sstimador de maxima vercssimithanca de {:3‘ em {i) - {iii} s80 equivalentes, o que implica que os
estimadores de maxima verossimilhanca de é‘ podent ger enconirados usande gualguer win dos
modelos acima. Entretanto, se hd interesse em estimar a probabilidade de sobrevivéncia
associada & cada individuo, o modelo exponencial por partes ou Poisson ¢ o adequado, sendo
inviavel a utilizagde do meodele multinemial wina vez gque o estimador de maxima
verossimilhanca de 4 difere nesie com 05 demais.

O programa PAMLOGHM (Apéndice 13.12}, fol desenvolvide com intuito de ajustar o
modelo log-linear multinomial definido em {ill}, uma vez que os procedimentos conhecidos para
o ajuste de tal modelo, por exemple, CATMOD (procedimento proprio para ajuste de modelo
tog-linear para dados categdricos} do SAS ndo forpecem ¢ estimador de méxima verossimilhanga

para o modelo com estrutura da multinomial apresentada por Helford.

3.5. Exemplo.

Com o intuito de flustrar a tecria acima desenvolvida, considerou-se pum primeiro
instante os dadosdaTabela 3.1 paraapresentar alguns resultados discutidos por Laird ev al [1951},
Estes resultados foram obtides pelo ajuste do modelo de regresséo exponencial por partes sob
estirnadores de maxima veressimilhanga, através do programa computacional PAMEPTY PRG
{ver Apéndice D110}

Come uma primeira andlise usou-se 0s dados como mostram as Tabelas 3.3 € 3.4, ie,
consideron-se os 18 intervalos de tempo e as b categorias de grau de compatibilidade, ajustou-se
wim medelo com efeitos principals do tipo de doador, grau de compatibilidade e tempo. O

modelo & dado por: | L

log Mt x) = p b gy g 5+ DMt 2 Fagy
=1 =1
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ande:

e efeite da media total da tabela;

ﬂ}.(ll_}: efeito principal associado ao tipo de doador na sobrevivéncia, || = &

'u'»iﬁg): efeito principal associado ao grau de compatibilidade na sobrevivéncia, Iy = 5;
ﬁ{)(lk): efeite principal associado ao intervalo de tempo, k = 1, 2, ... ,16.

i 1
1 2 )

As restri¢hes do modelo sdo E #](j) = 2#2(‘]) = %:}10(1{) = {1. Os efeitos estimados para este
] 3

modelo estdo sumarizados na tabela abaixo,

Tabela 3.5 - Estimativas de maxima verossimithanga dos parimetros e seus respectivos

erras padrao.

PARAMETRO Estimativa Erro-Padrio
i - 74658 0.0677
By 0.3463 0.0469

* By - 0.3463 -
Hato) £.2579 0.0809
Fagy) §.2337 8.0703
o 0.1982 0.05093
1“2{3} 0.0031 0.0849

* fiory) - 0.8929 -
Hogr) 2.0434 4.1216
Hpiz) 1.8967 0.1198
Ho(3) 2.0809 0.1321
Ho(4) 1.8550 8.1253
Fogm) 1.5749 4.0937
Ho(e) 1.1833 0.1181
Hogz) 0.5605 0.0970
o) - 8.4737 6.1475
Hoge) - .4938 0.1516
Fogia) - 1.31382 01630
Ho(11) - 1.2092 8.1584
Hag12) - }.3613 GISE(}
Fo13) - 1.44%4 G.'.i‘i_fﬁ
Hog14) - 1.382? O.?éSHS
Har1s) - ?_‘3{}:5. 3.4715

* o) - 1.4156 -

Ajuste do modelo @y = 154.8109 {p-value = {.1609}

Nota: (¥) - Valores obtidos sob as restrigées do modelo.

Estax estimativas indicam que o risco & menor para os pacientes com maior grau de

compatibilidade e o doador vive (LRD), & que o periodo imediatamente seguido ao transplante
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apresenta wm risco relativamente alto, que diminui com o tempo. As estimativas sugeren que os
efeitos do grau de compatibilidade € ndo linear, sende que as diferengas entre os trés primeiros
graus sdo pequenas; assim, decidiu-se juntar os trés reduzindo para 3 nivels o gran de
compatibilidade (0-2,3.4), Os efeitos relacionados aos intervalos de tempo sugerem que podem
ser redivididos, reduzindo de 16 pava 5 intervalos. A divisdc correspondente ans noves intervalos
& 0-1 més, 1-3 meses, 3-6 mases, § meses - } ane, € > 1 ano. Assim, os dados da Tabela 3.3 ¢ 3.4
foram reduzidos a uma tabela 3x2x5 {l;= 2 e 1, = 3),

Por fim, apresenta-se o modelo reduszido contendo o efeite principal do tempo e os

efeitos combinados dos niveis de grau de compatibilidade e tipo de doador. O modelo &

!

L]

I

1
Log ;\(t; X) = pot oy (I " -+

L

=i

Haa gy

onde

Jin efeite da média total da tabela;

poll )t efeito principal associado ao intervalo de tempo, k = 1, 2, ... .5

,uu{jj"): efeite combinado ac tipe de doador com grau de compatibilidade na sobrevivéncia
comj=1,2ej =1, 2, 3; porexemplo Hrag11y & o cfeito combinade do tipo de
doador {CAD) com grau de compatibilidade {0-2).

As testricdes do modele sie %pﬂﬂk) = 2;&1%&,) = 0. Os resultados estdo sumarizados na

3

tabela abaixo,

Tabela 3.6 - Estimativas de maxima verossimithanga dos parametros e seus respectivos

erros padr3o.

PARAMETRO Estimativa Erro-Padrio

Tk - 71198 0.0738
}LG('” 1.5639 0.6575
;iﬂ{g'} 049526 0.054884
Hola) .1454 0.0727
Hogs) - 49077 G.0a78

* Hagn) - 17838 -
Hi2011) 6.6214 00789
ﬁigf]_z} §.5307 0.13)¢
Fia013) £$.4190 026280
F1agen) (J.6054 0529
Hia(22) - £.4248 6.1413

* ;1}_3{23'} - 1.1517 -

Ajuste do modelo Qp = 28,0094 (p-value = 0.109)

Nota: {x)} - Valores obtidos sob as restrigdes do modelo.
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Funsao Scbrevivencia
1.2

- LRD -
= LRD -

052.\. B S— bt
o 1 2 3 4 5

TEMPO {anos}

Figura 3.1 - Ajuste das curvas de sobrevivéncia.

A Figura 3.1 mostra a curva da sobrevivéncia estimada, considerando 05 seis grupos,
i.e., para as combinacées dos nivels de grau de compatibilidade ¢ tipo de doador ao longo do
tempo. Nota-se que os individuos cujo tipe de doador & vive e com alto grau de compatibilidade
possui maior probabilidade de sobrevivéncia que os outros grupos. Conclui-se que o tipo de
doador mais adequado & vivo e quanfo maior o grau de compatibilidade, malor a sobrevivéncia,
Nota-se ainda pelo grafico, gue dois ou trés intervalos de tempo devem ser suficientes para

caracterizar a funcdo de sobrevivéncia dos pacientes transplantados,



CAPITULO 4

APLICACAO A UM CASO REAL.

4.1, Problema.

Serd cons derado um estudo de ensaios clinico sobre endomiocardiofibrose!, conduzido
pelo INCOR (Instituto de Coragdo - Hospital das Clinicas S.P). Iste estudo envelvem 151
pacientes que podariam ser indicados para cirurgia ou simplesmente receber tratamento clinico
dependendo da sus classe funcional. A classe funcional € constituida das categorias:

. - + . i 3
1 - gquando ¢ paclente ndo apresenta sinfomas que é cardiaco

. - i -
7 - gquando ¢ naciente & cardiaco e ndo se altera quande exerce um grande exforco
3 - quande o paciente & cardiaco necessitanto de pouco esforgo para se cansar e

. . f
4 - quando © paciente € cardiaco e s¢ cansa ao menor esforgo,

Ds pacientes que Jorem classificados tendo as ¢lasses funcionais 3 ou 4 sao designados para

cirfirgia exceto azueles que apreseniam em seu quadro clinice algum fater gue venha interferir

;
1: & umna dosnga carz.
tomados por fhra: gue lmpedemn a circulagdo do sangue, fazendo com gque © coragho tenha v mal

. & . - . [ -
srizada por fibrose nos ventriculos esguerdo, direito ot em ambos; i.e. | 0s ventriculos sde

funciagnamento.
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g1

no sucesso da operagao; por exemiplo, pacientes hipertensos. Assim, os pacientes foram divididos

em 2 tratamentos: cirdrgico {comt 81 pacientes) e clinicos (com 70 pacientes). Dos 81 pacientes

do tratamento cirtirgico 21 faleceram, sendo que dos 70 do grupo clinico faleceram 29. Foram

aferidas para cada paciente dados relativos’a identificagio do paciente, estado clinico, cirdrgico.

sletrocardiograma (ECG), exames laboratérials, ecocardiograma (ECO) e cateterisma (CAT). Os

dados estio listados, na Tabela B2, do Apéndice B, pagina 122,

Tabela 4.1, - Sumario das variaveis aferidas no estudo .

VARIAVEIS Tescrigho Tipo Notagao do
Tabela B2
DADOS PESS0QAILS

NOME Iniciais do Nome do Paciente (Caracter

IDADE idade do Paciente Continna (em anos) Z6

SEXO Bexo de Paciente Dizcreta ¥ = Feminino VA
M = Masculino

{COR Cor do FPaciente Discreta BCA = Branca
MUL = Mulata Z8
PTA = Preta

PRIMEIRA! Data da Primeira Consulta Data

CIRURGLAL Data da Cirurgia Data

ULTIMA Data da tltima Consulta Bata

OBITO Data do Obito Data

ESTADO CLINICO 1

CF1 Classe Puncional no Inicio Bliscreta 1 == Moderada
? = Leve A
3= Alta
4 = Intensa

C¥2 Classe Funcional Final Discreta 1 = Moderada
2 = Leve 71
3= Alta
4 = Intensa

THIST Tempo de Historia em anos Continua 29

INTFIBVD | Intensidade de Fibrose de Ventri- Discreta 1 = Discreta

culo Direito 2 = Moderada 23

3 = Intensa

INTFIBVE | Intensidade de Fibrose do Ventri- Discreta 1 = Discrefa

culo Esquerdo 2 = Moderada 24

3 = Intensa

DISPNEIA | Dispneéia Discreta 5 = Sim Z1i0
N = Nao

EDEMA Edemna Discreta § = Sim Z11
N = Nao

ASCITE Ascite Discreta 5 = Sim Z12
N= Né(}

DORPREC | Dor Precordial Discreta 5 = Sim Z13
N = Néio

SMITRAL | Sopro Mitral Discreta § = Sim Z14
N = Nio
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Tabela 4.1 - (Continuagio) .
VARIAVEIS Descrigio Tipo Notagao da
Tabela B2

STRICUP | Sopre Tricuspide Discreta % = him Zi5
N = Nao

FIGADQ | Figado (tamanho em cm) Continua 218

ESTALIDOQ| Estalido Disereta § = Sim Zi7
N = Nio

CIHURGIA

RESSECVE] Ressecido da Fibrose VE Discreta 5 = Sim Z18
= Nio

RESSECVIX Ressecde da Fibrose VD Discreta S = Sim 214
N = Nio

PROTESEM Protese Mitral Discreta 8 = Sim 220
N = Néo

PROTESE]] Protese Tricuspide Discreta S = Sim Z21
N = Nao

PLASTICA | Plastica da Valvula Disereta 5 = Sim 222
N = Nio

RESSECPO;} Ressecio pelo Apice Discreta S = Sim Z23
N — Nao

ECG

FA Fibrilagdo Atrial Discreta S = Sim 724
N = Nao

SAD Sobrecarga Atrial Direita Discreta § = Sim 725
N = Nieo

SVD Sobrecarga Ventricular Direita Discreta 5 = Sim 226
N = Nio

SAE Sobrecarga Atnal Esquerda Discreta S = Sim 727
N = Nao

SVE Scohrecarga Ventricular Esquerda Discreta & = Sim Z28
N = Nao

BRI Blequele de Rameo Direito Discreta S = Sim 729
N = Nio

EDAS Brogueio Discreia 5 = Sim 430
N = Nio

BRE Bloqueio do Ramo Esquerdo Discreta 5§ = Sim Z31
N = Nao

AINATIVA| Area Inativa Disereta & = Sim £32
N = Néo

ALTT Alieracdo da Repolarizacae Discreta S = Sim 233
Ventricular N = Nio

LEABORATORIO
TP Tempo de Protrombina Continua (NI 4 180 %) 734
EOSINOFI | Eosinofiba Continua { % - 5 %) 235
ECO

ECOVE Didmetro Ventricule Esquerdo Continua 238

ECOAR Didmetro Aorta Esquerda Continua £37

ECOVD Diametro Ventriculo Direito Continua Z38

ECOAD Didmetro Aorta Direita Contimua 739

ECOFE Fracio de Fjegdo Clontinua Z5
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WVARIAVEIS Descrigio Tipo Notagio da
Tabela B2

ECOIM Insuficiencia Mitral ‘Discreta 8 = Sim 746
N = Nio

ECOIT Insuficiencia Tricuspide Disereta 5 = Sim 741
N = Nio

) CAT

CATAD Pressao Atrio Direito Continua 745

CATVDPS | Pressido Sistdlica do VD Continua 748

CATVDPDY Pressie Diastdlica Inicial VD Continua Z47

CATVDPDY Pressio Diastélica Final VD Continua 748

CATTPPS | Pressio Sistolica Tronco Continua 249

Pulmonar
CATTPPD | Pressac Diastolica Tronco Continua. 250
Pulmonar

CATCP Capilar Palmonar Continua Z51

CATVEPS | Pressae Sistslica VE Continua YAy

CATVEPDY Pressao Diastolica Inicial VE Continua £33

CATVEPDY Presséio Diastolica Fipal VE Continua 254

CATAOPS | Pressao Sistolica Adrtica Continua 755

CATAOPD | Pressio Disstolica Adrtica Continua 758

CATIM Insuficiencia Mitral Ihscreta 8 = Sim Zh%
N = Nie

CATIT Insuficiéncia TFricuspide Discreta § = Sim Z58
N = Nio

CALCIF Calcificacao Discreta S = Sim Zh9
N = Nio

TEMPO

T1 Data do obito-Data ciriirgia Continna {em dias)

T2 Data do ébito-Data 1? consulta Continua {em dias)

T3 Data da ult cons-Data cirdrgia Continua {em dias)

T4 Data da uit - Data 19 consulta Continua {em dias)

T Data cirurgia-Data 12 consulta Continna {em dias)

TEMPO Tempo: T2 se ¢ paciente morren Coutinua {em dias)

T4 se o paciente esta vivo

é Status do Paclente Discreta ] = Falha
ft = Censura

TRATAM | Tipo de Tratamento Discreta 1 = Cirdrgico
2 = Clinico

4.2. Objetivo.

O objetivo & sstabelecer os fatores prognostices de sobrevivéncia de pacientes com

Endomiccardiofibrose e verificar se a cirurgia prolonga a vida dos pacientes em comparagio com

T
tratamento clinico,




Caplislo 41 Aplicagio a um Caso Rzal. 44
4.3. Metodologia de Analise. 7

Como a variavel de interesse ¢ fempo de sobrevivéncia dos pacientes, que pode ser
tempo de falba ou tempeo censurado. Deve-se uiilizar métodos de anilise de sobrevivéncia, pois
estes cOmO Ja vistos, permitem incorporar informagdes a respeito do tempo de censura. O tempo
de sobrevivéncia em dias para cada paciente &

Tempo = Data do obits - Data da primeira consulta = 2,
se o paciente falhar, ou
Tempo = Data da tlima consulta - Data da primelra consulta = T4,
se o paciente & censurado.
Por exemplo, o primeiro paclente tern Tempo = Data ébito - Data primeira consulta =

127068781 - 10/08/80 = 367 dias. {ver Tabela B?, Apéndice B, pagina 122
AL Describiva.

Salwe-se que na maloria das vezes, a distribuicdo associada’as  ariavel aleatbénia Tempo &
a exponencial. Foi feita uma analise exploratoria viilizando as téenicas de ramo e folhas {forma
de sumarizar oz dados) e desenlio esquematico (traduz em um desenho as inforinagdes mais
imporiantes, tais como mediana, média, minimo, maximo ¢ quartis) na busca de indicagdes de
possives disttibuictes associadas aos tempos.

Numa segunda etapa da investigacio utilizou-se oy tempos, levande em conta tempos
censurado, para estimar a {ungio de sobrevivéncia usando a tabela de vida. Tracou-se os graficos
de interesse (seccdo 1.3.2) para verificar a distribuigie adequada aos dades. Comsiderando
somente a variavel tempo e o indicador de censura, ajustou-se o modelo paramétrico Weibull e
exponencial,

Uma exploragio inicial se faz necessarie, afim de selecionar somente as varidveis que
contribuem na sobrevivéncia de paclentes que sofrem de endomiocardiofibrose. Porianto, foi feita
uma analise desceritiva pars jnvestigar tals varidvels, verificar o status de sobrevivéunca {0 =
vivos , 1 = falecidos) versus outras varidveis categéricas { no taso de contimias a variavel foi
categorizadal.

Primeiramente fol feita uma andlise dv entiva dos dados composta de caleulos de
médias, medianas, desvios padriio, valores maximos e minimos. Para cada uma das varidvels
discretas consiruin-se uma tabela de contingsncia, & partir da qual testou-se a hipGiese de
ignaldads de proporgles {falha ou ndo falba) para ? amostras independentes, utilizando-se da

i - - . . - 3
estatistica Qui - Quadrado de Pearson. Para cada uma das variavels continnas os dados foram
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dicotornizados, isto &, dividin-se em duas categorias { > mediana ¢ < mediana) e procedeu-se a
andlise empregando-se a mesma técnica usada para as variaveis discretas. Nos casos onde havia
evidénelas de se rejeitar a hipdtese, prosseguiu-se a analise para detectar quais realmente
diferiam através do teste log-rank, para comparagio dos tempoé de sobrevivéncia dos grupos
construidos comeo descrito acima {pela medianal.

Apds verificar-se detalhadamente quais as varidveis hndependentes gue mostraram ser
importantes na sobrevivéncia dos pacientes, foi investigada tambem a existéncia de interacdo
destas com o5 tretamentos cirdrgico e clinico. Procedeu-se da segointe maneira: contruju-se
tabelas de contingéncias para verificar a relagdo entre tratamentos { 1 = cirfirgico, 2 = clinico)

. . . iy L 3

VErsus oiliFas vartdvels concomitantes ulilizando-se a estatistiea x =
B. Modelos de Begressie,

Finalmente, com o infoite de identificar fafores  progudsticos importantes na
sobirevivincla de pacienies com endomiocardiofibrose, ajustou-se modelos de regressio,

g . . e L FE. i a

Todos as céleulos foram feitos ptilizando-se o software estalistico SAS (Staiistical
Apalysis System).
4.4, Rosultados,

A, Deseritiva.

Al. Andlise descritiva da variavel dependente tempo de sobrevivéncia.

01 6001111122922%0353344444 4 SUO0000G000111111111222233344
& 1 BH5BOAE6ETTTTTERG040US 0 5567788
1 G8111200222534444 1 1113334
1 5ROBETRERR 1 6677
C2 0 DI2823a%444 2 3
s 67780 2
3 fi44 3 1
K GHEG 3
4 {2 4
4 5% 4 &
Censura Falha

Quadre 4.1 - Rame ¢ Folbas dos tempos de censura ¢ falha dos pacientes com endomiocardio-

fibrose. {em mithares de dias)
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Observando o quadro anterior pode-se fazer as seguintes ohservagdes a respeito dos

eonjuntos de valores em questio:

i} No Ramo e Folhas dos ternpos de falba hd um destaque ao valor 40 - correspendente ao
ternpo de falha do paciente 18, Além deste esta bem destacado o valor 31. Os demais valores

estdo concentrados entre 0 e 23, Ha uma acentuada assimeiria em diregdo a valores grandes.

(it} Olhando-se para o aspecto visual da distribui¢o dos tempos de falha ¢ censura, faz sentido

supor que tal conjunto de valores pudesse ser, de alguma forma, considerado como provenientes

de um conjunts de dados com distribui¢ao exponencial.

SCGOC
)
aso0 4 ol
qe00 4
IGEQ 4
Fono 4 &
1
ZEH0 4 =
i
2000 4 ;
1
1500 -+ I
+ I
H
100¢ 1
-+
500 4
1
i
Lo S i
Cansura Falha

Figura 4.1 - Desenho esquemético correspondentes aos tempos de censura e falha dos pacientes
com endomioccardiofibrose,

NaFigura4.], maisdo que no Quadro 4.1 aparece o real destague do valor correspondente ao
paciente 18, Pode-se observar que para os tempos de censura a assimetria € menos acentuada do

que nos tempos de falha. O tempo mediano de sobrevivéncia € maior nos pacientes censurados.
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, .o [ cx ¢
Tabela 4.2 - Sumario das estatisticas para as variaveis continuas.

VARIAVEL N Média Mediana dp Maximo Minimo
IDADE 151 36.03 38 15.06 64 3
THIST 1586 4.29 3 4.17 20 1
FIGADO 135 3.71 4 3.19 13 ]
TP 09 §7.79 70 18.36 459 10
EOSINOYI 108 5.64 2 11.48 78 i
ECOVE 79 52,73 83 .26 76 27
ECOAE 77 42.54 41 8.62 7t 26
ECOVD 56 23.80 20 164.14 58 16
ECOFE 0.7 0.73 0.75 .09 (.89 0.37
CATAD 111 14.62 16 6.81 29 2
CATVDPS 112 44.87 40 21.18 49 12
CATVDPDI 100 .15 6 5.65 24 0
CATVDPDF 112 15.95 16 6.56 32 2
CATIPPS 112 44,17 30.5 21.27 99 12
CATTPPD 111 23.43 20 11.14 58 6
CATCP 118 20,94 20 9.85 52 4
CATVEPS 115 119.52 119 30.72 2149 82
CATVEPDI 106 4.4 0 6.37 24 B
CATVEPDF 115 23.29 23 10.17 50 8
CATAOPS 115 116.60 114 20,27 218 82
CATAQOPD 114 76.94 78 10.94 99 47

A2 Estimacho da fung¢do de sobrevivéncia.

Tabela 4.3 - Tabela de vida para pacientes com Endomiocardiofibrose.

Ui
St} proporgho acumulada de sobrevivéncia do inicio do estudo até o término do intervalo.

INTERVALG
TEMPO () n{ d, w, + 1 (e,
0 + 5480 151 30 29 1365 1.0000
504  + 1600 92 7 18 83.0 0. 7802
1066 + 1500 67 & 18 58.0 0.7144
150G+ 2000 43 4 8 30.0 0.6405
WOG 2500 31 H 11 25.5 .5748
B¢ 3008 1% 0 G 16.0 0.3523
3606 3500 13 1 3 11.5 0.5523
3580 4000 2 (i 4 1.0 0.5043
4400 4508 ) 0 3 3.5 D.h043
45060 4 2 1 H 1.5 0.5043
N 0!‘.&::1;: niimero de pacientes vives no inicio do intervalo 4
61: numero de pacientes menvtos durante o intervalo 5
w; + 1i: numere de pacigntes retirados vives ou perdidos no intervalo L
1 1‘1;--—%-»[“'i+li
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Figura 4.2 - Curva de sobrevivéncia para pacientes com endomiocardiofibrose,

A3. Investigacio da distribuigio dos tempos através de graficos.

0.8

a8t

LS gl %

2

0 1 2 3 4 &
TEMFPO (e milhares de dias)
Figurs 4.3 - Menos logaritmo da taxa de sobrevivéncia dos pacientes com endomiocardiofibrose ao
longo do tempo.
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Y

Log(-Log(S(t))) ~ ~O&F v

-t2-

~1.4f

1.6 i I I ; ; ! : ;
g2t 69078 T7.51 7.6 ¥.82 8.Q0 8.16 &2 4.4

Log (TEMPO)

Figura 4.4 - Logaritmo do menos logaritmo da taxa de sobrevivéncia dos pacientes com ¢ logaritmo
do tempo.

A Figura 4.3 mostra que a relagio entre menos o ogaritine da taxa de sobrevivénciae o
tempo de sobrevivéncia nde é linear, portanto, a distribuigo dos tempos ndo parece ser
exponencial. Com relacio a Figura 4.4, tambem se nota que a relagio nie é linear excluindo

assim a pessibilidade de associar a distnibuicBo Weibull para os tempos de sobrevivéncia.

Tabela 4.4 - Ajuste dos modeles de Weibull e exponencial.

WEIBULL EXPONENCIAL
VARIAVEIS g Erro Padriao P-value A Frro Padrio P-value
INTERCEPTO  §.5323 0.3317 8.0001 8.1613 0.1414 0.0060
ESCALAR 18371 {.2284 1 0

O valor do teate multiplicador de Lagrange sob a hipbtese Hy escalar =1 & 17.6685
{ p-value = 0.00D1}. Portanto, rejeifta-se a hipotese, i.e., os tempos ndo possuem distribuicae

exponancial,
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A4. Relaglo entre variaveis independentes e status de sobrevivéncia.

Tabela 4.5 - Sumarioc das estatisticas.

DISCRETAS CONTINUAS

VARIAVEL ¥? p-value VARIAVEL e pvalue
SEXO 2077 §.150 INDADE 8.571 0.450
COR 1.983 0.574 THIST 3.152 0.676 (*}
CF1 29.069 0.060 {*) FIGADO 12.452 0.5060 (%)
CF2 BT.672 0,000 {+) TP 0,376 0.543
INTFIBVD §.250 0.610 {*) EQSINOF! 3.138 0.076 {#}
INTFIBVE 4.078 0.130 ECOVE 0.017 0.898
DISPNEIA 0.919 8,340 ECOAE 0.002 0.969
EDEMA 7.745 4.005 {+) ECOVD 0.055 (.815
ASCITE 16.287 0.000 {+} ECOFE 1,932 0.165
DORPREC 15625 4.000 {#) CATAD 3310 8.063
SMITRAL 0129 8.730 CATVDPS 0.162 0.687
STRICUP 0.347 0.556 CATVDPDIL 8261 4.004 (#)
ESTALIDO 4,844 0.358 CATVDPDF 2581 8.108
RESSECVE 1.271 0.260 CATTPPS 3.388 0.067
RESSECVD 0315 0.574 CATTPFPD 4.3%2 8.038 ()
PROTESEM  (L.7¥52 0.386 CATCP 2,048 152
PROTESET  0.864 0.353 CATVEPS 0.179 0.672
PLASTICA 6.049 0.614 (=) CATVEPIH 1.878 8171
RESSECPO 9.164 0.002 (+} CATVEPDF 2,191 0.139
FA 4,511 0.034 {+} CATAOPS 8.298 0.585
SAD §.403 0.953 CATAQPD 1.718 0.180
8¥D 8,263 6.608
SAE 0.627 0.870
5VE §.538 {.484
BRD 4.666 8.415
BDAS 8.014 4.907
BRE 1.891 0.169
AINATIVA 3.021 0.048 {*)
ALTT 0.213 0.645
ECOIM 2,451 0.117
ECOIT 0.098 0.756
CATIM 3.038 ¢.081
CATIT 3.647 0.056 {+)
CALCIF (.538 0.463

Nota: {«)- varidveis cujo teste de igualdade de proporgdo ou teste logrank foram rejeitadas ao nivel de

significancia < 0.05.

As varidveis tempo de historia em anos (THIST), eosinefia {EOSINOFT}, pressas do
atric direito {CATAD) e pressio sistdlica do tronco pulmosar {CATTPPS) foram investigadas

ntilizando-se também o teste log-rank. Este, por swa ves, mostrou-se significante para as
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varidveis THIST (x? = 3.5934, p-value = 0.0580) e EOSINOF1 (x%=3.7741, p-value = 0.8521}.

Ab. Relaclo entre tratamento e varlaveis,

Tabela 4.6 - Sumario das estatisiicas para a varidvel TEMPO nos tratamentos.

N  MEDIA  MEDIANA d.p. MAX.  MIN.
) Falha 66 1562.83 1262 1131.82 4869 116
CIRORGICO
Censura 21 699.38 348 1619.51 4563 13
) Falha a1 1177.44 774 1222.16 4464 8
CLINICO
Censura 29 634.86 229 798.35 3054 3

Para os pacientes cirdrgicos tambem se fez uma analise descritiva para o tempo de espera, Le.
Tempo Espera — Data da Cirtrgia - Data da primeira consutta = T3,

corm intuito de verificar o tempo mediano de espera.A tabela abaixo mostra estes resultados,

Tabela 4.7 - Suméric das estatisticas para a varidvel TEMPO DE ESPERA.

VARIAVEL N Média Mediana d.p Maiximo Minimo
TEMPO DE BESPERA 81 348.90 G 794.01 4557 ]

.o £ e . ¥ =
Tabela 4.8 - Sumarie das estatistices para as variaveis continuas considerando tratamentos.

CIRURGICO CLINICO
_ VARIAVEL N % MED dp MAX MIN N £ MED dp MAX MIN
THIST 71 3.8 3362 15 1 65 4.8 3 {68 20 i
FIGADO 69 2.9 4 275 13 0 66 3.4 3 359 12 0
EQSINOFI 66 5.3 2 870 57 i 42 6.2 2 14.94 75 0
CATVDPDI 49 5.8 5 54098 28 D 52 6.8 6 615 M4 0D
CATTPRD BT 221 19 10.12 54 8 4 249 23 1203 58 6
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Figura 4.5 - Desenho esquemitico correspondente aos tempos de censura e falha dos pacientes
. - - a - [
com endomiocardiofibrese, nos tratamentos cirirgice e cltnico |

() tempo medio de sobrevivéncia e o tempo médio de falka ne grupe cirlrgico & malor

[ > oz - - .
do qgue no grupo chinico, nota-se também que a média se distancia da mediana, confirmando a

assimetria da distribuicio dos tempos.

AS. Estimacio da fungdo de sobrevivéncia nos tratamentos,
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Tabela 4.9 - Tabela de vida para pacientes com endomiocardiofibrose no tratamento cirlirgico e

clinico.
INTERVALO CIRURGICO SLINICO
TEMPO(t;) n{ d; w, +L  om S nf 4, w,+ ko S(t;)
g F 5686 81 12 14 74.0  1L.0600 70 18 15 2.5 1.00680
a0 1808 35 4 7 515  0.8378 37 3 11 3Ls 47130
1060 b 15006 44 3 13 3th 07728 23 3 5 20.5  0.6442
1280 2000 23 i 7 24.5 07109 15 3 H 14.5  0.5498
200680 b 2500 240 g 8 16.0 0.6819 11 1 3 9.5 (.4361
2500 3066 12 g 4 10.9  §.8819 7 g 2 6.0  6.3902
3008 + 3568 8 0 3 6.5 0.6819 5 H g 5.0 §.3962
3500 4800 5 4 2 44 0.6819 4 ] 2 38 3122
4080 4500 3 i H 2.5 06819 2 ¢ 2 1.0 (.3122
4500 + 2 1 H 1.5 (.6819 - - - - -
N Gt.a.‘n;: ntmero de pacientes vivos no inicio do intervalo t;
d;: namere de pacientes mortos duranie o intervalo ,
w, + ii: nivmerc de pacientes retirados vivos on perdidos ne ntervalo L
1
oy -y [t k] ,
S(Ll-} proporgde acamulada de sobrevivencia do inicio do estudo até o término do intervale.

{p-value

{ - ERY . - - -
clinico na sobrevivéncia dos pacientes com endomiocardiofibrose.

O valor da estatistica log-rank referenie ao teste de igualdade de tratamento & 7.1513

0.0275). Portante rejeita-se hipétese, i.e., existe efelto de fratamento cirfirgico ¢

o m oo

< oMo G
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Figura 4.6 - Curva de schrevivencia para os pacientes com endomiocardiofibrese no tratamento

.o . LIS
cirGrgicn e clinico,
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Observando-se a Figura 4.6, nota-se que os pacientes submetidos a cirurgia apresentam

tempo de sobrevivéncia sempre maior do que aqueles que receberam tratamente clinicos.

AT. Relagdo entre as variavels independentes significantes na sobrevivencia dos pacientes com

tipo de tratamento.

Tahela 4.10 - Sumaric das Fstatisticas.

VARIAVEL I p-value
CF1 56.687 0,008 {+)
CF2 11.160 0.011 (+)
THIST 2.740 0.098
INTFIBVD 2.027 £.363
EDEMA 5.531 (3.019 (+)
ASCITE 0.987 0.321
DORPREC 2,282 2.131
FIGADO £0.025 0.874
PLASTICA 31.019 0.000 (+)
RESSECPO 97.143 B.000 (<)
FA 0.294 0.587
AINATIVA 0.286 0.593
EOSINOFI 0.259 0.611
CATVDPDI 1.093 0,296
CATTPPD 1.517 0.218
CATIT 16.295 8.000 (x)

Nota: {=)- variaveis cujo teste de ignaldade de proporgan foram rejeitadas a0 nivel de significAncia < 0.05.

B. Ajuste do Maodelo.

Uma vez que se verifica na secdo anterior {secgdio A) que a distribuigio associada aos

tempos de sobrevivéncia para os pacientes com endomioceardiofibrose ndo € exponencial, optou-se

por ajustar modelos onde esta suposi¢do ndo fosse necessaria. S3o o medelo de riscos

4 . 4 . . + -
proporcionais de Cox, o modele logistico ou ainda modelos considerando ¢ tempo particionado

erm intervalos mutuamente exclusive com risco constante.

BRl. Modelo de Cox

Dos 151 pacientes estudados somente 72 foram consideradas para o ajuste do modelo,
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sendo que 79 foram eliminados por nie possuir informagdes completas a respeito das 14
covariaveis selecionadas na seccdo A,

O modelo de Cox foi ajustado usando o procedimento PHREG do 5AS, e a selecio das
covariaveis no modelo foi através do método de selegio STEPWISE. As covaridveis que foram
incluidas no medele final foram: classe funcional final (CF2), fibrilagde atrial (FA), tipo de

tratamento {TRATAM). Assim a funcio de risco para cada individuo é
A{ts z) = Ag{t} EXP[SICFEi + B,FA; + B, TRATAM; ] com i= 1, ..., 72

Os resultados estido sumarizados na tabela abaixa,

Tabela 4.11 - Estimagio dos coeficientes de regressdo.

VARIAVEIS 8 Erro Padrio p-value
CF2 1.5518 (.3682 (.0601
FA - 6.990% 4.4769 3.0377
TRATAMENTO - 1.1241 0.5287 4.0335
Para testar 2 hipotese Hy: fFy;= g, = f; = 0, usou-se a estatistica da razio de

verossimilhanga. O valor encontrado é 43,289 que é uma x° com 3 graus de liberdade
{p-value = 0.0001). Portanto, existem evidéncias de que os fatores de tisco classe funcional final
{CF2), fbrilagio atrial (FA) e tipo de Tratamento (TRATAM)} sio importantes na
sobrevivéncia dos pacientes com endomiocardiofibrose.

Com o wvhjetivo de comparar as taxas de sobrevivéncias assocladas a cada paciente
seguirdo o modelo acima, constriin-se intervalosde 95% deconfianga. onde a estimativa de 5{; lz) &
encontrada atraves de procedimentoc PHREG do SAS e o erro associado através do programa
PEVSTMC.PRG (Apéndice D35}, Os resultados encontram-se na Tabela 4, Apéndice C. O
gréfico a seguir, meostra estes resultadeos para os 10 primeiros pacientes divididos igualmente

para tipos de tratamentos, Le, § pacientes para cada grupo.
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Figura 4.7 - Intervalo de conflanga para taxa de sobrevivéncia estimada ne modelo de Cox,

para os 1§ primeiros pacientes.

Pelo aspecto visual do grafico acima, nota-se que em media a taxa de sohrevivéneia para
. [ - E . . . - . -
os pacientes gque receberam tratamento clinico efou possutam fibrilagio atrial sde infericres aos

que receberam tratamento cirgrgico ¢fou ndo possuiam fibrilagio atrial.

B2. Modelo Logistico.

- . # . i - -
Nesie problema, como se conhece o tempo calendario de entrada e salda {data primeira
- . PR . * = f +
consulta e data dltima consulta pu Sbite} assoctado a cada individuo ne estudo, € possivel fixar

um tempe 7 para o términe do mesmo. A figura a seguir, ilustra o possivel ensaio.
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Figura 4.8 - Entrada ¢ smida dos pacientes com endomiocardiofibrose no estudo.

Com base na figura acima fixou-se v = 30 meses, pois como pode ser viste a maioria dos
pacientes foram seguidos pelo menos por 30 meses.

Com o intuite de verificar quais fatores prognosticos sio importantes no status de

PR . . - a e £ -
sobrevivéncia de pacientes com endomiocardiofibrose, ajustou-se o modelo logistico sem levar em
consideracio os tempos associados a cada paciente. Porém, quando planejou-se o estudo a fim de
" ¢ . - . . . .

ajustar o medelo logistico, somente 54 pacientes foram considerados dos 72 que possuiam
informacgbes completas com respeito as covaridveis; sendo que 18 destes foram considerados

perdidos de observagio, i.e, censurados antes de 30 meses. Assim, a varidvel resposta pode ser

definida por

1 se o pactente (i) morre antes de 38 meses
& se o paciente {i} sobrevive acs 38 meses

5i_—:

Este modelo, foi ajustado usando o procedimento LOGISTIC do SAS, ¢ o método
empregado para seleclonar covaridvels fol STEPWISE. Detectou-se apenas a covariavel classe
funcional final {CF2) como fator de risco importante no status da sobrevivéncia dos pacientes

com endomiocardiofibrose. Portanto, o modelo ajustado &

1-8(riz)

log S{v{z}

= By + f, CF2.

(s resultados estio sumarizados na tabela seguinte,
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Tabela 4.12 - Estimacio dos coeficientes de regressia,

VARIAVEIS B Erro Padriio p-value
INTERCEPTO 6.7233 1.8184 0.0802
CF2 - 1.83%1 0.5158 0.5004

Este modelo mostrou-se pouco recomendado para explicar a sobrevivéncia de pacientes
comn endomiocardiofibrose, talvés pelo fato do estudo ndo ter sido planejado come deveria, i.e,
pré-fixar o tempo T no inicio do estudo. Para poder ajustar o modelo foi necessario estipular este
pertodo correndo o risco de perder pacientes {18 pacientes vivos antes de v = 30 meses) além de
atribuir uma resposta para o paciente que poderia nde ser condizenie com a realidade, i.e,
pacientes que morreram apds os 30 meses foram considerados como vivos, estes fatores afstam
diretamente no ajuste do modelo fazendo com que este somenie detectasse uma covaridvel como

fator de risco para tais paclentes,
B3. Modelo Logistico Exponencial por Partes.

Numa segunda etapa investigou-se varios intervalos de tempos atraves do procedimento
LIFEREG do SAS, na busca de intervalos de riscos constantes, encontrande como possiveis
particbes ) - 6 meses & 6 - 30 meses. Porém quando planejou-se o estudo para que pudesse ser
ajustado o modelo logistieo exponencial por partes, o nimero de pacientes reduziu-se muito
tornando impossivel o ajuste do modelo, pois o método iterativo empregado para encontrar as

estimativas para e veior dos parametros ndo atingiu convergéncia,

B4. Modelo Exponencial por Partes.

Para o ajuste do modelo exponencial por partes foram considerados 151 pacientes com

endomiccardiofibrose e os fatores de interesse {ornecidos pelo ajuste do modelo de Cox

1. Tipe de tratamento com 2 categorias: ciréirgico ¢ clinico (I, = 2);

2. Classe funcional final {CF2) com 4 categorias: Moderada, Leve, Alta ¢ Intensa(l, = 4);

3. Fibrilagdo atrial (FA) eom 2 categorias: Sim e Néo {1y = 2),
O periodo de seguimento foi dividido em 16 intervalos. Para o ajuste do medelo exponencial
particionado levande em conia os trés fatores seria necessirio um nimero maior de parientes,
pois sO assim seria possivel construir tabelas de vida referentes as combinaches das categérias,
porém comeo dispdern-se de apenas 131 pacientes decidiu-se fazer analise separada, be, uma vez

que hi interesse em verificar se o tipo de tratamento prolonga a vida destes pacientes,
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considerou-s¢ num primeire instante tipo de tratameunto {TRATAM) e classe funcional final

{CF2} ¢ em seguida tipo de tratamento e fibrilagdo atrial {FA).
B4.1. Modelo Exponencial por Partes ( tipo de tratamento e classe funcional final).

Considerando os fatores tipo de tratamento (TRATAM) e classe funcional final ((F2)
construin-se 8 tabelas de vida{Tabela C5, Apéndice C} referentes & combinagfo das categorias
destas covaridveis, e tabelas de contingéncias contendo as duas informacBes necessaria para a
analise: o numero de mortes e o tempo total de exposicio dos pacientes em cada combinagio dos
niveis das covaridveis e dos intervalos de tempo. Nota-se que a informaciio do tempo individual
néo ¢ necessario, i.e, Ty € dado por {3.10),

A tabela de contingénciaconsiderando as quatros categorias de classe funcional final (CF2)
apresentaram muitas caselas iguais a zero, assim optou-se por juntar os niveis -2 e 34
reduzindo-se de guatro para duas classes Tuncionais, §; = 2 {Tabels C8, Apéndice C}. Numa
primeira andlise usou-se os dados como mostra a Tabela (8, i.e, considerando os 18 intervalos
de temipo, e ajustcu-se um modelo com efeitos principals do tipo de tratamento {TRATAM),
classe funcional final (CF2) e tempo de sobrevivéncia. Deste ajuste verificou-se gque os efeitos
relacionados aos intervalos de fempos sugerem uma redugdo de dez para sels intervalos. A
divisdo correspondente aos novosintervalosé9-1més, 1-3meses, 3-6 rneses, 6 meses- 1ano, 1-2 anos
e >= 2 anos, assim os dados da Tabela €6 sio reduzidos a uma tabela {2x2x6). Portanto, o
modelo reduzide, contendo o efeito principal do tempo e os efeitos principais do tipo de
tratamento e clagse funcional final & dado por:

i 1
1 2

log A(t; 3) = p + pogy ) + Z} Hygy t Zi Fa(j)
Ju=1 1=

4 1

K
com as reticdes Z#G{Ik} = z Py = Z oy = Gy k=1,...,6 . =2el; = 2 onde:
Bl =1 i=1

L]

i media geral da tabela;

o1, ) efeito principal associado ao intervalo de tempo I na sobrevivéncia dos pacientes com

endomiccardiofibrose;

pygy efeito principal associado a0 tipo de tratamento na sobrevivéncia dos pacientes com

endomiocardiofibrose.

Hagy efeito principal associade a ¢lasse funcional final na sobrevivéncia dos pacientes corn

endomiocardiofibrose.
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Para o ajuste do modelo usou-se o programa PAMEPTV,PRG {Apéndice D3.10). Os resultados

estdo apresentados na tabela abaixo.

Tabela 4.13 - Estimativas de maximo verossimilhanca dos pardmetros e seus respectivos
erros padrde.

PARAMETRO Fstimativa Eixro Padrio Povalue

o - 7.7038 84,2025 0.0600
Boiny 1.0357 8.3276 0.0016
Hogz) {.5168 0.3274 0.1144
Ho(3) 0.1574 $.3449 0.6480
Hoig) - 0.9383 $.4363 0.0314
Hogs) - 0.7918 $.3452 0.0218
By - B.1208 $.1462 0.4086
* i) 0.1208 $.1462 §.4046
Hagry - 13489 9.1958 0.4080
* oo 1.3409 (L1958 0.0060
Ajuste do medelo Qp = 22,9721 {p-value = 0.1145)

Nota: (%) - sio valores obtidos seh as restrigdes do modelo.

Funcap Sobrevivencia
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Figura 4.9 - Ajuste das curvas de sobrevivéncia para pacientes com endomiovcardiofibrose
24 J

considerando os fatores de risce tipo de tratamento e ¢lasse funcional final.

A Figura 4.9 mostra & curva da sobrevivéncia estimada, considerando os 4 grupos, ie.,

para as combinacdes dos niveis do tipo de tratarnents (TRATAM) e classe funcional final (CF2)
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ac longo do tempo. Nota-se apenas que os pacienbes que possuem classe funcional final 1-2
parecem ter taxas de sobrevivéncia superior acs pacienies que possuem classe funcional final 3-4
(p-vaive = 0.0000).

A fim de verificar o efeito do tipo de tratamento dentro dos niveis de classe funcional

ajustou-se um modelo hierdrguico dado por:

L b 4
tog Mt 5} = # + oy + Z; Fagy + 12 2 Hag) (2
J: : b=
by L o4
corn as retighes L}"O[Ik) = Z Hagg) = Z z #16) h =6 k=1, , 6, =2el, =2
=1 i=1 j=}
onde:
73 media geral da tabela;
#0”“: efeito principal associado ao intervalo de tempo I, na sobrevivéncia dos pacientes com
endomiocardiofibrose;
Hogsy: efeito principal associado a classe funcional final na sobrevivéneta dos pacientes com

endomiocardiofibrose.
;zl{j}(_ﬂ{l)j: efeito do tipo de tratamento dentro do l-ésimo nivel de classe funcional final na
sobrevivéncia dos pacientes com endomiocardiofibrose,

(s resultados estio sumarizados na tabela abaivo.

Tabela 4.14 - Estimativas de maximo verossimilhanga dos pardmetros ¢ seus respectives

erros padrio.

PARAMETRO Estimativa Erro Padrio P-value
i - 7.6815 0.2025 4.6080
o1y 1.8355 0.3276 4.8016
Ho(z) 0.5175 (0.3274 $.1144
Hoay 0.1597 0.3449 (.6480
Ho(sy - £.9398 D.4363 6.0314
Hogs) - 5.7842 0.3452 6.0218

¥ Hole 0.40211 - -
01 - 13357 1.1940 {ILGG(}D
* Bz 1.3357 $4.1940 £.00060
?"1(1)(2“}} - 1.3081 0,2528 8.3836
* by 0.3081 6.3538 8.3836
By 1200 - 0833 9.158%7 &.5599
* ,u.lm('z(z)} 0.6833 81588 4.5899
Ajuste do modelo 3y = 22,6374 (p-value = §.0621}

Nota: {+) - sdo valores obtidos sob as restrigbes do modelo.
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As taxas de sobrevivéncla ndo diferem quanto ao tipe de tratamento que o paciente
racebe dentre os que possuem classe funcional final 1-2 (p-value=0.3838) e nem dentre os que

possueny classe funcional 3-4 (p-value = 0.5999)

B4.2. Modelo Exponencial por Partes ( tipo de tratamento ¢ fibrilagio airial).

Nas Tabelas (U7 e CB {Apéndice C) encontram-se as 4 tabelas de vidas, referentes a
combinagdes das categorias dos fatores tipo de tratamento {TRATAM) e fibrilacio atrial {FA) e
as tabelas de contingéncia contendo o nimero de miortes 2 o tempo total de exposicio,
respectivamente, O procedimento empregado fol o mesme descrite em B4.1. Assim, o modelo
reduzido, contendo o efeito principal do tempo, considerando os mesmos seis intervalos do

modelo anterlor, e os efeitos principais do tipo de tratamento ¢ fibrilagdo atrial é

4 Iz

log Mty x) = o + Ho(1) + Z} gy * Zl 35
= =

1 H

K 1 3
com as retigbes pr}ﬂk} = L By = Z B3y = 0,k=1,...,6,l;=2ely = 2 onde:
k=1 =1 J=1

7 meédia geral da tabela;
#O(I;c_}: efeito principal associado ao intervalo de ternpo I na sobrevivéncia dos pacientes com
endomiocardiofibrose;
By efeito principal associado ao tipo de tratamento na sobrevivéncia dos pacientes com
endomiocardiofibrose,
Hagy efeite principal associade a fibrilagio atrial na sobrevivéncia dos pacientes com
endomiocardiofibrose.

Para o ajuste do modelo usou-se o programa PAMEPTV.PRG (Apéndice D3.10}. Os resultados

estdn apresentados na tabela seguinte.
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Tabela 4.15 - Estimativas de maxime verossimilhanca dos pardmetros e seus respectivos

erres padrae.

PARAMETRO Estimativa Erro Padrio  P-value
Ji - 7.3092 ¢.1550 0.00090
Hagny 1.1433 3.3280 0.0004
Hogg) $.5522 $.3276 0.8917
Hoga) .1525 0.3448 0.6581
Haay - 0.9506 §,4363 4.8293
Hogs) - .8869 0.3452 ¢.0101

* fogay - 0.0108 - -
i) - 8.3240 0.1438 3.a242
* By 0.3240 0.1438 6.0242
gy 0.3857 0.1424 3.0067
* tya - 0.3857 0.1424 0.0067
Ajuste do modele Qp = 32.4275 {p-value = 0LOOBT)

Nota: (#) - sdo valores obtidos sob as restrigdes do modelo.

Funoat Sobravivencia
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Figura 4.10 - Ajuste das curvas de sobrevivéncia para pacientes com endoemiocardiofibrose

considerando o8 fatores de risco tipo de tratamento ¢ fibrilacis atrial

Olhando a figura acima, cbserva-se que as taxas de sobrevivéncla para os pacientes no
- - - . £o. - .
tratamento cirirgico parecern Sey superiores ac tratamento clinico, tante na presenca ou auséncia

de fibrilacio atrial. Entdo afim de verificar o efeito do tipo de tratamento dentro dos niveis de
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fibrilagdo atrial, ajustou-se o seguinte modelo hierdrquico

—

13 13 1
log Mty s} = u + Fagy + Z Haggy + L)
=1 i=1 j=1

Iy T
com as reticdes Z“O g = Z Hagy = Z Z M3 =0, k=1, ..., 6, L;=2el; =2
: j:

onde:

J15 média geral da tabela;

Hoqr, ) efeito principal associado ao intervalo de tempo I, na sobrevivéncia dos pacientes com
endomiocardiofibrose;

Hapy efeito principal associado a fibrilagio atrial na sobrevivéncia dos pacientes com

endomiocardiofibrose.

g:.l(j}{ii(_l}): efeito do tipo de tratamento dentro do -ésimo nivel de fibrilacio atrial na

sobrevivéncia dos pacientes com endomiocardicfibrose.

s resultados estdo sumarizados na tabela abaixo.

Tabela 4.16 - Estimativas de maximeo verossimilhanga dos pardmetros ¢ seus respectivos

erros padrio.

PARAMETRO Estimativa Erre Padrio  P-value
i - 7.4083 0.1668 0.0060
Fagn) 11317 0.3284 00065
Hogz) 4.5384 0.3276 ¢.1603
Hoya) $.1433 0.3447 86776
Hos) - §.6454 0.4363 68303
Fogs) - BT 0.3452 6.4114

* Hoce) 0.0050 - -
a1y 0.3452 $.1491 0.6206
* o - 6.3452 $.1491 0.0206
Hyq1y(300) - G.5H787 §.2276 0.0168
* iy (301)) 8.5797 §.2376 H.0168
Hag1y{3€23) - 0.1245 9.1926 $.5181
* 3D 6.1245 §.1978 0.5181
Ajuste do modelo Q; = 30.0148 {p-value = 0.0118)

Nota: (+) - 3o valores obtidos sob as restrigdes do medelo,

Com baze nestes resultados e na Figura 4.18 conclui-se que pacientes que nfo ten: fibni-

lagic atrial possuem sobrevivéncia superior aos pacientes que tem fibrilacio atrial (p-value =0.0067).
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Os pacientes que receberam tratamento cirdrgico possuem taxa de sobrevivéncia melhores que
05 pacientes que receberam tratameento clinico, significante dentre o8 que tem fibrilagio

atrial (p-value = 1.0108) mas ndo significantes dentre o0s gue ndo tem fibrilagdo atrial

{p-value = 05181



CONCLUSAQ DA TESE.

Neste frabalho, procurou-se discutir dois meétodos de regressio alternativos aos metodos
comunente wtilizadoes na andlise de sobrevivéncia que sfo a regressio de riscos proporcionais de
Cox [1972] ¢ a regressan exponencial de Glasser [1967]. Assim, foram estudados sob o aspecto
tedrico e aplicado os métodos de regressdo logistico, considerando diversas situaches gquando a
varidvel resposta ¢ dicotdmica (falha ou ndo falha) e o método de regressio exponencial por
partes, quando os dados de sobrevivénela estio estruturados na forma de tabelas de vida com
covaridveis categdricas e continuas.

Foram desenvelvidos programas computacionais no médulo IML do SAS, com o intuito
de aplicar os meétodos de regressdio alternatives aqui sugeridos. Também foram desenvolvidos
programas complementares para encontrar estimativa da fungdo de sobrevivéncia e seus
respectivos erros quando necessario, wma vez gue nos programas existentes nio sio fornecidos.

As aplicagbes numéricas destes métodos forarmn realizadas usando-se wm conjunto de
dades da literatura e ontro de dados reais. A adeguagio do aso do modelo logistico e exponencial
por partes fol prejudicado pela adaptagfo a posteriori destes modelos, ne gue se refere a0 tempo
de seguimento no modelo logistico e tamanho reduzido da amostra no modelo exponencial por
partes, Bsse prejulzo deve ser evitado com um planejamento adequado do experimento, tanto na
sua conducdo, no tamanho da amostra requerido e, na definicio a priori dos métodos estatisticos

para a analise,



APENDICE A

TEOREMAS

Neste apéndice sdo apresentados alguns teoremas necessérios para o desenvolvimento da

teoria da seccio 1.6 relative & normalidade assintdtica dos estimaderes da varidncia da fungdo de

sobrevivéneia,
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Lo ¥ e + T LE . )
Teorerna Al: Sejam {X } uma seqgiiéncia de variaveis aleatorias, {a,} _ > 1 uma

n> 1
seqiiéncia de nimeros reais positives com a,, — 0 quando n — oo, e f uma fungde real de variavel

real derivave] até a ordem k em um intervalo que contém um ponto a. Se X, - a = 0,(8,]. entdo

kgD :
(X = ;{%—(ﬁl (X, -a) +oak )

{veja prova em Leite et al [1990], Cap. 2 pagina 44).

Teorema A2: Se uma seqiiéncia de variaveis aleatérias {X,} _ . , converge em
distribuicdo para uma variavel aleatéria X, entdo X, = o,{1}. {veja prova em Leite et al {19490},

Cap. 2 pagina 58}

Teorerna A3: {Teorema de Slutsky} Seja X, Xy, ... e ¥, Y, .. variaveis aleatorias tais

que X 3 Xed¥, 2 ¢, onde ¢ ¢ uma constante, Entdo
, -
XY, % XN+
XY, 3 X
. X509
it sec # 0, -vf-il- -+ —%(w

{veja prova emn Leite et al [1990], Cap. 2 pagina 63}



APENDICE B

SONJUNTO DE DADOS.

Neste apéndice encontram-se os conjunitos de dados analisados nesta tese. O primeiro
ieles, exibido na Tabela B1, é proveniente de um estuds sobre myeloma miltiploe analisads por
rall, Uthoff ¢ Harley [1875]. O segundo conjunto de dados, exibido na Tabela B2, sio dados de
m estude real sobre endomioccardiofibrose realizado ne Instituto do Coracido de S3¢ Paulo pelo

jr. Pereira Barreto e analisado por Rita Helena Antonelli Cardoso [1891].
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Tabela Bl: Dados referentes aos 65 pacientes com myeloma multiplo.

Pac Tempo § Z1 22 23 24 25 26 %7 Z8 29 Z10 Z11 212 213 Z14 215 Z16

01 E25 1 22176 04 1 0 67 1 5.0628 1 18542 .0 0 [z 11T 18
G2 125 1 1.9395 12.0 1 1 38 @ 3.9868 1 1.9542 0 0 20 1 6 3 18
03 2.06 1 1518 948 1 1 81 1 3.8¥51 1°2.00000 ¢ 0 2 1 i1 0§ 18
04 200 1 17482 11.3 ¢ © 75 1 38062 1 1.2553 13 52 0 2 g 6 12
05 200 1 13616 51 0 0 571 3.7243 128060 © &6 3 1 6 6 9
66 300 1 LA344E 6.7 1 146 2 44757 0 19345 -3 5 12 2 g 3 W
07 400 © 19542 162 1 0 5% 1 40453 0 09782 .21 51 12 1 T3 10
05 400 0 19243 100 1 1 4972 39500 0 16232 721 24. 0 2 17 12 13
00 500 1-2.2355-10.1 1 8 500 2 49542 1 16628 8 27 4 1 6 4 9
16 500 1016812 65 1 0 74 1 A47324 0 ot o2 0% 20 W78
TEO6.08 113617 9.0 1 1077 0b 35441 0 STy 1 20 70 5 8
110608 1 21938 102 0 607002 35441 01 688 1 2 97 8
13 06001 11139 4.7 1 078071 35185 1 41830 ¢ 2 11T 1
14; 680 1 1.4150 164 1 0 67 .2 39294 1 ‘10 33 8 2 16 & 8
157 7.601 19777 65 1 0 48 1 3.3817 1 g 41 5 z g 3 10
16 7.0 1 1.§414 51 0 061 2 3.7324 -1 e ¢ 1 2 8§ 4 10
177001 LI761 114 1 053 % 3.7243 1 13 42 1 1 9 6 13
18 G700 -0 LBI39T 124 1 0 48 2 3.7993 1 1 11 0 2 6 3 10
19 7.0 0 15315 162 1 1 81 1 3.5911 9O 16 0 02 12 18 11
20 800 .0 16T 49 1 057 2 3.8325 1 1 40 ¢ 2 8 4 8
21 906 1 17243 R2 1 0 BS 1 37983 1 4 31 0 2 9 6 12
2 1100 0 1-1.113¢ 148 1 O 6F 1 38808 1 849 0 2 & 5 1
23 1180 (1012304 128 1 0 43 .1 39709 1 748 1 1 12 8 9
24 1V.000 1 - 1 0 65 I 37993 % g2 12 B 4 18
25 4100 1 1 0 70 1 3.8865 -0 B 3% 02 7B 12
26 116 1051 2 35651 1 L9631 5 16 0 2 7 8% 8
27 110 1060 Y 3732400 184510 6 3 1 & 2 8
28 12:00 10746072 36435 011461 7. 47 0 0 2 7 3 7
28 1 1 0 862 38388 1 13617 8 50 0 2 9 5 9
3 0 1.60° 2 35798 ¥ L3979 12 55 2.2 10 & 18
31 .13.00 0 071 2 36435 017824 2 20 0 2 18 i1 9
© 32 34800 1 1.597 1T 1 661 372y T192583. 7.5 2 01 0 9 4 10
331500 1 L6021 1070 1 36902 1 1431416046 0 2 9 5 11
34 16,00 1 0 48 1 390345 1.2.0060 9 9 6 2 8 4 10
3% 16,00 32 10 62 .2 35930 - 1 06990 . 5 .41 1T 2 B 4 10
36 16.00 1 0 55 1 3.8573 0709031 13353 - 0 2 9 5 9
374 4 1 053 1 38808 1 L4472 . G804 2 W 7T 9
38 1700 1 1 68 .1 3.4314 0 16128 1 46 1 2 8 & 10
39 18.00 1 065 2 35682 0 030310 17 46 T 2 6 4 B
4071800 9% T 051 1 38161 120000 0 0 6 2 13 T 15
4% 19,00 53 O 060 2 37924 119204 2 W 5 1 5 3 9
42 19:006°°0 1.322: 1 059 2 37708 1 26080 0 6 1 2 g8 4 10
43 1800+ 7 13222 10.8 1 0 6% 2 28808 1 1518 6 6 0 2 10 7 10
44 2400 1 13016 146 1 0 56 2 4.0889 1 04771 12 52 & 2 4 3 9
45 25.00 1 L0608 124 1 0 67 1 38195 1 16435 © 3 23 ¢ 2 T3 18
46 26.00 1 1.2304 112 1} 0 40 2 36021 1 20006 @& 0 27 1 6 3 11
47 9800 0 1.2304 T3 1 1 B2 2 37482 1 16721 7 40 O 2 7 4 9
4% 3200 ) 13222 106 1 0 46 1 36990 1 16335 6 32 1 2 12 8 ¢
4985001 11188 7.0 0 0 48 3 36532 1 14761 16 42 4 1 12 8 10




Tabela BI: (Continuagio).

Apendice B - Conjunio de Dados.
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Pac Tempo § Z1 22 23 24 i5 Z6 7 28 29 Z10 Z11 Z12 Z13 Zi4 715 Z16
50 3766 1 16621 110 1 0 63 1 36342 0 L.2p4t 10 B3 T 1 7 4 g
51 41.00 1 LO00O 182 1 4 89 1 34771 1 14771 5 30 6 1 10 & 10
32 4100 1 LH46F 50 1 0 70 2 3.5180 1 13434 18 53 0 2 T 4 g
53 41.00 4 L7558 128 1 6 T2 1 3.7243 1 1.4472 2 58 I 1 7 3 9
5 5100 1 15682 YV 0 @ 74 1 34150 1 1.6414 16 50 4 1 i2 8 13
33 3200 1 LOGOO 161 1 0 60 2 3.8573 1 1.6532 127 4 1 19 T 10
38 33.06 0 11139 124 1 0 66 1 36128 1 2.0000 H g 1 2 6 3 11
57 5408 1 L2553 9.0 1 0 4% 1 3.7243 1 1.6990 8 37 2 1 8 3 18
58 4700 0 13583 125 1 @ 86 1 3.9685 O 1.9542 g ¢ ¢ 2 8 4 11
9 5800 1 L2041 121 1 8 42 2 36990 1 L5798 g 35 22 1 7 4 10
60 6600 1 14472 66 1 0 59 1 37853 1 1.8195 4 22 6 2 5 3 g
61 67.60 1 1.3222 128 I 0 52 1 3.6435 1 1.0414 24 M 1 1 i1 701t
82 YO0 0 LOVYZ 140 1 8 60 1 3.6812 0 0.9542 4 B g 2 & 3 12
63 BR300 1 L1761 1806 1 O 47 2 35363 O 17559 22 17 11 1 6 3 9
54 89.00 1 13222 1448 1 1 83 1 3.6532 1 1.6232 7 38 11 g 7 9
6% 8200 1 14314 110 1 0 58 2 40755 1 1.4150 12 36 4 1 9 g 11

Fonte: Krall, Uthoff e Harley [1975].

OBS: As siglas referentes as varidveis encontrame-se definidas na Tabela 1.1, pagina 25.
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Tahela B2: Dados para os 151 pacientes comnn Endomiocardiofibrose.
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Pac Z1 72 73 74 25 NOME 76 Z7 28 PRIMEIRA CIRURGIA ULTIMA ORBITO 79
001 64 04 & 2 -  NIC 45 F BCA 10/05/86 - - 12769781 16
002 02 03 1 ¢ 0.84 NA 23 F BCA 09/01/86 05/09/86 31/10/8% - i
003 02 84 2 1 - ERM 34 F BCA 13/04/78 15/06/78% 12/08/91 - .
P04 03 04 1 3 0.82 AGM 36 F BCA 18/03/82 - 69/11/82 - 7
@05 64 04 3 3 0.72 MACLB38 F BCA 07/02/80 - - 20/01/83 4
606 61 03 1 3 0.7 HAVA 46 F BCA 30/08/82 28/01/92 14/02/92 - 2
667 0% 63 2 2 072 MLCJ 508 F BCA 15/05/80 - 09/05/91 - 10
008 §4 64 2 3 075 TF 438 F BCA 13/03/79 - - 22/05/81 12
00Y 04 84 2 2 - IG 42 M BCA 18/11/78 - - 27/05/80 5
016 04 04 2 2 -  ALP 35 M BCA 18/12/80 - - 22/12/80 6
611 64 04 2 2 -  VGR 22 MBCA 12/09/80 - - 16/08/82 3
812 63 03 1 2 - DPFA 37 F - 27/08/82 - - 28/12/82 15
813 04 04 3 2 0.78 AMM 38 F BCA 26/11/80 - - 15/09/81 7
D14 04 04 2 3 - JCB 48 F BCA 02/05/80 - - 17/12/80 16
015 04 64 3 1 - JML 46 F BCA 13/89/79 19/11/79 - 06/12/79 10
016 03 04 3 2 - ZGA 44 F BCA 21/09/77 08/12/78 - 14/01/79 1
017 04 04 3 2 - MJF 29 F MUL 17/03/80 - - 12/09/86 10
818 03 03 2 2 - NC 53 MBCA 15/10/69% 07/04/82 - 13/04/82 1
019 63 b3 1 3 077 MCP 35 F BCA 25/05/82 15/10/84 08/12/88 - i
026 04 04 3 2 077 LST 51 F BCA 24/04/80 - - 19/12/83 20
021 04 64 3 1 -  MAL 21 MBCA 15/04/79 - - 12/12/83 3
022 04 B4 2 2 - JSR 87 M BCA 09/01/84¢ - - 26/04/84 1
923 02 04 2 3 8.78 PCV 27 M BCA 30/10/79 24/11/7% - 20/06/82 2
D24 03 63 2 2 -  EDRV 28 F BCA 16/07/80 25/08/83 - 27/08/83 3
025 04 04 3 2 - AMS 47 M BCA 10/03/78 - - 16/11/82 7
026 04 04 3 2 - IMA 18 M BCA 12/12/83 07/02/84 - 08/02/84 1
627 04 04 3 3 D74 ASSM 32 F - 06/05/81 23/01/85 - 23/01/85 1
§28 04 04 1 2 .72 HAS 30 F BCA 12/03/81 16/08/82 - 18/08/82 1
029 84 04 2 2 6.60 CSF 47 F BCA 28/02/83 04/04/83 . 10/04/83 15
036 064 04 3 2 - GLS 24 F BCA 16/01/81 ) 96,/06/81 - 5
g3t 02 62 2 1 - MCS 32 F BCA 25/08/80 - 03/06/91 - 10
g32 02 03 1 3 078 RS 60 MBCA 22/10/81 - 14/62/92 - 3
033 02 03 3 2 0.78 MJAC 49 F BCA 08/12/80 20/10/8% 30/06/91 - 2
634 02 632 1 1 075 MCLB 19 F MUL 20/08/84 - 06,/06/86 - 1
635 04 63 2 2 0.75 MLS 34 F BCA 09/03/83 - - 10/06/89 1
036 02 64 1 3 0.73 AAA 43 M BCA 05/05/82 24/02/89 12/07/91 - 12
037 64 04 1 2 078 TIMS 29 F BCA 11/05/84 - 13/06/84 - 14
038 02 04 2 2 0.6 TMF 47 F BCA 23/03/85 15/00/85 - 06/02/86 2
620 62 04 2 2 077 EC 32 M MUL 14/09/82 10/11/82 16/07/38 - 1
B40 02 64 2 1 078 AIP 27 P BCA 02/08/83 13/09/83 02/06/91 - 5
g41 01 63 1 2 0.77 VFNL 23 F - 25/10/%4 08/02/85 23/10/90 - 3
047 04 064 3 1 070 OFS 22 M - 25/02/86 20/04/86 - 01/85/86 4
043 02 @4 3 1 -  LICS 15 F MUL 11/10/82 18/02/83 13/09/85 - 3
B44 02 02 2 2 076 ASC 26 M BCA 13/06/85 - - 15/11/85 8
845 D1 63 1 L 0.78 VMO 36 F PTA 09/02/80 31/03/85 30706791 - 4
046 01 03 1 3 0.87 JRL 57 M BCA 30/01/84 24/04/84 15/06/91 - 4
047 §2 03 2 2 078 AFM 41 F BCA 26/10/83 08/12/83 09/09/85 - 11
948 01 83 2 3 - JAGI 42 F BCA 15/02/84 08/03/84 08/09/88 - 3
G49 01 01 .3 3 071 ABA 57 F BCA 24/01/84 - 04/07/91 . 3
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Pac %1 Z2 23 74 75 NOME 76 Z7 48 PRIMEIRA CIRURGIA ULTIMA OBITO 79
550 61 04 31 0.70 SMS 6 M MUL 26709/83 18/11/83 ?2703/8% - 1
051 01 04 2 2 0.69 ECFB 36 F MUL 23/11/81 12/07/83 14/03/01 - 4
652 04 064 3 2 0.62 MJAS 35 F PTA 03/02/84 - . 68/03/85 10
P53 02 64 2 2 - ELS 22 M BCA 07/04/86 09/05/86 06/03/91 - 1
054 04 04 3 3 - DBS 24 F MUL 17/08/78 . - 20/11/82 &
055 02 04 3 2 - NSL 26 F MUL 14/12/79 11/01/80 - 20/064/80 1
056 62 04 3 2 -  RRFC 28 F - 15/06/83 26/07/83 11/08/91 - y
057 04 64 3 3 -  MNPL 35 F - 10/04/80 . - 25/05/80 -
658 04 04 3 2 - AIA 40 F - 05/08/81 - - 09/06/81 2
05 02 04 2 2 - GMG 38 F - 14/04/81 28/05/81 11/08/91 - -
660 02 02 2 1 0.86 OBS 55 M BCA 21/07/85 - - 17/05/86 -
061 62 03 1 1 - VIF 13 M - 21/10/85 - 05/05/88 . 1
062 02 04 3 3 -  MIS 29 F BCA 09/05/83 20/07/83 11/05/89 - 2
663 01 03 3 2 .78 MGFD 22 F BCA 19/09/84 26/10/84 13/08/8% - 1
064 04 04 1 3 0.69 MLM 38 F BCA 17/10/86 30/10/86 - 30/10/86 1
065 04 64 2 2 - NFS 20 F BCA 25/03/84 22/05/84 - 98/05/84 2
066 03 64 1 3 055 CS 56 M BCA 08/10/82 15/09/83 - 11/64/86 1
067 03 04 1 2 037 JBB 40 M BCA 04/09/79 . 09/05/83 - i
868 61 01 1 2 - ARB 4 F BCA 20/11/84 - 02/64/91 - 1
860 04 04 2 3 - MCSP 18 M BCA G9/05/86 . - 12/05/86 4
070 04 64 3 2 -  MLFP 44 F BCA 12/06/84 - - 22/06/84 4
071 04 04 1 2. - ACV 53 F - 11/11/85 - - 81/12/85 1
672 01 81 2 1 674 LBS 27 M - 23/09/83 - 29/11/89 - 5
673 02 03 § 1 0.88 IS 7 M PTA 36/09/86 - 26/11/86 - 2
674 01 01 2 3 - RASXF30 F BCA 15/10/86 - 31/03/87 - 0
075 D2 04 2 2 - JZAC 22 F BCA 22/11/86 15/12/86 61/11/88 - 3
076 01 D1 1 3 0.70 WMP 22 M - 03/12/86 - 11/12/86 - )
877 62 03 3 2 - LCS 19 F BCA 14/18/86 20/01/87 01/08/91 . 9
078 02 04 1 1 076 OMP 48 F - 06/08/86 16/09/86 25/06/91 . 8
079 02 02 2 2 077 MVS 18 F BCA 10/12/886 : 25/08/89 - 8
080 02 02 1 2 076 LAC 13 F BCA 25/11/82 , 10/08/90 - i
081 02 03 3 2 0.69 IND 34 F - D4/06/85 18/03/87 14/07/91 - 1
P82 01 83 2 2 0.71 MPR 48 F BCA 17/02/87 20/03787 21/05/91 - 12
083 01 61 1 2 0.83 VIQ 45 F BCA 25/08/86 - 14/04/88 - 1
084 01 62 1 2 071 MCS 22 F BCA 07/07/81 ; - 16/11/89 5
083 03 03 L 2 069 ECT 28 M - 23/00/86 . 07/06/90 - 1
086 01 02 1 3 0.82 EMSM 85 F - 03/07/86 . 14/12/88 - 9
687 02 02 3 2 0.76 MAS 40 F - 03/12/86 - 08,/04/87 - 5
688 61 03 1 3 0.72 LMF 38 F MUL 10/06/87 15/07/87 12/16/98 - 9
PEG 02 04 1 2 0.7 MIGS 36 F - 28/02/86 14/07/86 04/07/90 - 4
090 02 D% 1 2 0.78 RBS 48 M BCA 23/01/87 - 15/01/91 ; 1
091 03 04 3 2 - ELS 5 M MUL 27/07/87 20/08/87 - 0107789 2
092 63 04 3 2 0.81 MSP 27 F BCA 02/09/87 19/10/87 - 15/08/88 2
093 04 04 1 & - SMG 38 P BCA 14/10/87 - . 23/10/87 1
094 02 03 2 2 0.76 EMS 23 M - ZIJO8/BT 24/11/87 19/06/91 - 9
095 03 04 1 3 - ICE 11 F BCA 12/01/84 01/02/84 - 04/05/88 1
006 02 62 1 2 080 FCRM 62 M BCA 23/11/87 . - 23/12/87 2
897 01 02 2 2 6.76 JAFF 51 F - 11/08/87 . 19/08/91 - 6
go8 01 02 1 3 0.86 MRR 32 F BCA 23/01/87 - 16/06/91 - 4
099 82 04 3 2 077 NBA 50 F BCA 07/03/88 04/04/88 - 10/08/90 6
100 01 633 1 . TSS 95 F BCA 23/02/88 29/03/R& 06/06/91 - 5
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Pac %1 22 73 24 25 NOME 26 Z7 %8 PRIMEIRA CIRURGIA ULTIMA OBITO Z9
101 02 04 2 2 050 NES 48 M PTA 10/03/88 - G3/56788 - 1
162 62 02 1 3 075 ABS 48 F - 14/03/88 - 10/02/90 - i
103 02 04 1 3 077 NRS 41 F - 11/07/85 . 18/09/91 - i
104 62 04 2 2 072 QD 39 M BCA 23/03/88 05/05/88 23/03/81 . 4
105 632 03 2 2 .76 JPC 40 M BCA 07/04/88 12/07/88 11/08/91 ; 3
106 62 03 1 3 058 JAO 45 M - 17/12/87 22)07/88 12/07/91 ; 1
107 62 03 2 2 052 MCP 52 F BCA 03/07/88 - 04/08/88 - 1
19§ 02 035 1 3 079 ONS 40 F . 31/08/87 26/03/90 18/08/91 - 10
We 02 82 1 3 075 VPC 84 F - 04/03/88 - 18/06/91 ; 1
110 02 03 3 1 076 FIF 60 F - 16/12/87 - 24/10/88 - |
111 03 64 3 1 0.88 FSS 39 M - 09/08/88 13/10/88 21/12/90 - 1
112 8¢ 04 2 2 - JRMP 10 M BCA 12/08/87 25/08/87 - 27/08/87 5
113 63 04 3 1 €73 JIBS 43 M BCA 03/08/88 03/10/88 01/07/91 - 2
14 62 0 2 2 040 LMC 22 M - 26/10/88 . 15/05/91 - 3
115 61 04 2 2 072 HIF 32 F - 26/04/88 27/04/8% 12/04/91 - 10
116 61 63 3 3 065 LSB 30 F BCA 13/04/88 11/01/89 24/06/91 - 1
117 03 64 3 3 072 IRF 38 T BCA 03/02/8% 05/04/89 10/09/91 - 10
118 62 04 3 38 074 MCO 28 F BCA 22/08/88 19/04/3§ 07/06/91 - g
118002 04 2 2 076 ZVI 48 F - 16/03/89 01/08/89 22/07/91 - 2
120 61 61 1 3 073 MS 35 F - 20/03/89 - 12/05/91 - 6
121062 63 3 3 - MCGXIAL F BCA 01/08/89 ; 08/11/98 - 5
192 92 63 2 3 075 AD 18 M BCA 09/11/87 - ] 05/07/91 5
193 02 03 3 2 088 RAS 44 F - 23/10/89 20/12/89 106/07/91 - 5
124 04 04 2 3 052 CSS 47 F BCA 14/10/89 26/12/89 - 05/61/80 14
125 62 62 1 2 @77 LLL 26 MBCA 06/10/89 - 16/11/90 - 1
126 01 63 1 3 071 GRB 41 F - 31/05/79 - 20/08/91 - 1
127 81 04 2 3 076 NTMR 57 F - 23/01/90 12/02/30 16/05/91 - 2
128 61 01 1 2 -  MFSBPS1 F - 30/04/8% - 77/07/91 - 5
126 62 03 § 3 075 MS 11 F BCA 20/02/90 13/03/90 38/05/%1 - 1
130 01 03 1 3 - TV 58 F BCA 10/01/90 15/09/91 23/10/91 - 1
141 62 04 3 3 0.59 QMCS 32 F BCA 07/03/90 24/07/90 24/08/91 . 2
132 62 02 1 3 878 HCLF 61 F - 09/03/90 - 19/08/91 - 1
133 63 03 3 3 0.68 DZG 52 F BCA 26/01/90 - - 14/06/90 16
134 02 03 3 2 0.80 MJAC 48 F - 85/08/90 - 13/08/91 - 9
135 61 01 2 2 870 GAB 43 F - 14/12/89 - 03/07/91 - 1
136 02 04 3 2 076 ISS 41 F - 13/08/90 61704/91 12/08/91 - 6
137 61 8% 1 3 084 ATC 38 F BCA 10/05/90 30/04/91 19/08/91 - 1
138 01 03 2 2 079 APD 2 F MUL 20/08/90 09/01/81 27/05/91 - 3
138 01 03 1 1 6.82 MNNM35 F BCA 09/01/91 08/02/81 13/07/91 - 8
140 01 03 3 2 0.78 UBG 48 M BCA 03/12/90 14/04/91 18/06/91 . 1
141 01 03 5 1 - GAS 39 F - 04/07/85 04/07/85 31712791 - -
142 61 03 2 2 - MESM 61 F - 31/18/84 29/12/84 31/12/91 - ;
143 61 03 1 3 - MIC 37 F - 25/04/85 28/05/85 31/12/91 . ;
144 02 04 1 3 - AMS 37 M - 10/18/90 11/11/9G 31/12/91 - -
145 61 04 2 2 - MLA 3% P - 20710790 27/11/90 30/12/91 - -
146 01 05 1 2 - NMA 43 F - 08/08/90 09/10/90 17/08/91 - -
147 02 64 1 2 - MF 34 F - 05/01/91 12/D1/91 17/11/81 - -
148 01 03 1 3 052 PIM 50 M BCA 17/06/91 03/067/91 18/02/92 - 5
148 61 03 3 1 - ZRB 22 F MUL 05/09/91 26/09/91 30/12/%1 ; 1
156 82 02 1 3 -  AFPF 40 F BCA 26/67/91 - 20/01/92 - 1
151 03 04 2 2 082 MSS 57 F BCA 06/12/91 - 14702792 - 1
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195 1 8 3% 13 14§ 6 18 8 3% N & N 1221 O H
106 0 10 78 28 28 122 ¢ 31 96 57 0§ N N 1303 O 1
07 5 12 37 2 16 136 & W 130 8¢ S N N 32 ¢ 2
0§ 6 17 66 30 30 114 0 30 114 74 8§ 8§ N 1448 O 1
138 0 0 39 16 1> 145 0 2 145 80 N N N 1201 0 2
013 1T o210 1712 10 02z 12 110 8 NS ON 313 0 2
111 - 17 2 17 12 138 - 13 138 78 85 N N 884 0 1
1z - - - - - - - - - - 8§ N N 15 1 1
113 4. 0§ W 1 16 97 0 18 97T 64 N S 5 1062 O 1
16 27 73 58 26 g0 16 26 8 7 S N N 631 O 2
15 0 8§ 35 ‘1113 68 0 22 8 64 S § N-oo1881 0 1
16 - 22 4% 20 -23 u8 - 36 117 9L 8 § N 1167 O 1
J17. - 0970031 3¢ 3% 091 - 28 969 S 0§ N 949 0 1
11 3 16 3B 16 f4 91 11 16 9 64 S 8§ N 1019 0 1
119 8 18 20 16 20 92 0 20 92 47 S S N g8 O :
120 9 6 34 10 11 133 0 13 133 4 S N N M O 9
121 - 16 23 - 16 10 - 224 110 8 8§ S N 484 O 2
22 g 3 45 2 9 & o 13 853 § N N 1334 ! 2
193 1% 2 059 29 24 140 0 25 133 88 8 0§ N 625 0 1
124 - - - - - - - - - - & 5§ N 83 1 1
125 - - - - - - - - - - 5 N N 406 0 2
1267 6 18 91 37 41 128 11 43 115 88 8 S N 4464 O 2
127 06 14 70 33 43 117 15 46 117 78 8 N N 478 0 i
128 - - - - - 166 6 ¢ 152 8 N N 8 §18 0 2
129 14 19 25 18 22 100 3 2 ¥, 72 8§ S N 464 O 1
33 - - - - AW 76 6 M 170 90 S5 N 0§ 651 0 X
133 - 1T 212 15 180 1 13 1060 75 S 8§ 0N 474 0 1
132 - - - - 11 13 0 11 126 8 N N S 528 O 2
133 6 17 48 122 11 26 116 80 S § N 139 1 2
134 - 18 23 110 - 14 110 T0 S 8 N 434 O 2
185815 /8B 118 16 44 11279 S N N 588 O 2
1367 8 1325 617 2 10 16T S 8 N 364 0 i
137 Q.. 4 24, 2 150 0 & 158796 N N N 466 O i
138 9 .22 27 111 ¢ 93 18 7% 8§ S N w®e 0 1
139 -6 5. .35 - - - - -« N 858 N 18 0 H
140 3 .37 00 ¢ 14 100 68 N N N 8 0 1
4y - - - - -~ + + - N N N 2371 0 1
I3 T £ ¥ A 1
< T T T~ 7§ S 1
S S 47 9 1
o 1 S T 436 0 1
£ S 343 0 1
316 0 1
148 6 & 37 21 21 132 o 2 121 77 0§ 8§ N 28 0 1
149 18 2 2% - 10 I ¢ 10 106 7 § S N 16 0 1
15 0 18 70 95 12 12 @ 3 127 N N N 178 0 2
151 31 12 94 35 1% 1260 38 126 &4 § S N 0.8 2

Fonte: Instituto do Coraclio - Hospital das Clinicas Sio Paulo - [1991] - Dados usado com permissio do
pesquisador.



Apéndice B - Conjuntc de Dados.

QBS:1. A variavel 739 nio consta da tabela acima, pols seus valores sdo todos missing.
2. As siglas referentes as varidvels encoutram-se definidas na Tabela 4.1, pagina 1.
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APENDICE C

RESULTADOS

Nesie apéndice encontram-se algumas tabelas referentes a resultados numéricos obtides
ao longo desta tese.

Na Tabela €1, estimativas da funglo de sobrevivéncia e os respectivos intervalos de
cenfianga a 95 % para o modelo de Cox, usou-se o programa PEVSTMC.PRG e para o modelo
exponencial de Glasser utilizou-se o programa PESVSMG.PRG.

As esiimativas dafungicdesobrevivéncia e os respectivos intervalos de conflanga a 95 %,
para os modelos logistico e logistico exponencial estio apresentados na Tabela C2 e para o
modelo logistico por partes na Tabela C3. Os programas utilizados nos cilculos foram
PESVSLAS.PRG, PAMLEAS.PRG e PAMLEPAS.PRG, respectivamente,

Na Tabela C4, estimativas da funcio de sehrevivéncia e os respectivos intervales de
confianca no modelo de Cox, para ospacientescom endomiocardiofibroseutilizadosne Capitulo 4.

Nas Tabelas €5 e €7 encontram-se as tabelas de vidas referenies aos pacientes com
endomiocardiofibrose para as combinagdes dos miveis dos fatores tipo de tratamento
(TRATAMENTO) e classe funcional final (CF2) e tipo de tratamente e fibrilagio do atrio {(FA),
respectivamente. Nas Tabelas C& e C8 apresentam-se as tabelas de contingéneia para o niimere
de mortes ¢ total de tempo exposte ao risco para pacientes com endomiocardiofibrose ¢ as
respectivas combinagdes dos niveis dos fatores indicados,

Na Tabela C8 encontram-se as matrizes de planejamento utilizadas no ajuste do modelo

expanencial por partes do Capitulo 4.
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- Resultados

Tabela Cl. Intervalos de conflanga para a funcie de sobrevivéncia estimada para cada

paciente corn myeloma miltiplo nos modelos de Cox [1972] e de Glasser {1967].
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Muodelo de Cox Modelo de Glasser
IND  S$(t)  DPIS(E)]  ICIS(Y); 95%] St)  DPS()]  IC(L); 95%)

1 0.801¢  0.0524  ( 8.7890; D.4947) 0.8501 0.0660 ( 6.7207: 0.9795)

2 0.9486  0.0383  { 0.8735; 1.8238) 0.9225  8.0270  ( 0.8606; §.8754)

3 0.9153 (.0287 { 0.8581; 0.8715) 0.9187 4.0125  { 8.8942; 0.89431)

4  {.897¢ 0.0408 { 0.8169; 0.9770) $.9018 0.0245  { 0.8541; §.9494)

3 D.A88G 35,0446 { 0.8118; 0.9842) 0.8058 0.0280  { 0.B309; 6.9607)

6 (.3501 40871 { 0.7381; 0.9621) 0.8329 64,0366 { 0.7613; £.9048)

7 0.8084 40795  ( 0.6526; 0.9641) 0.7272 0.6798  { 0.5708; 0.88306)

8 68178 £,086%  { 0.6436; 0.9821) 0.7330 0.0748  ( 0.5864; 0.87496)

9  G.6140 0.1234  { 8.3727; 0.8565) $.5375 0.1635  ( 0.2171; 0.8580)
10 0.7443 0.0984 [ 8.5515; 0.9371) §.8819 8.8731 (05377 0.8242)
11 0.8085 0.0488  { 6.7127; 0.5042) G.8048 £.0270 ( 0.7518&; 0.8577
13 0.5223 0.1075  { 6.33115; 8.7331) 0.5427 8.1415  ({ 0.2654; 0.8208)
13 0.B788 0.4368  { 8.3066; 0.9518) 0.8712 0.0256  { 8.8211; 4.9214)
14 0D.8214 o550 { 9.7135; 0.9283 0.8156 8.0245  { 6.7675; D.B63T)
13 0.4735 (.0090  { (.2784; 6.8676) 0.53740 81182 { .3053; 0.7687)
16 0.7686  0.0578 { 0.6554; D.8810) 0.7928  0.0886 { D.6583; 0.9274)
17 D.8557  G.0391  { 0.7790; 0.9324) 0.8622  0.0258  ( 8.8116; 0.9128)
I8 0.8838 §.0331  (0.8179; 0.9477) 0.8857 0.0266  ( 0.8336; 0.9377)
19 87219 80743 ( 0.53762; 0.867)) 0.7478 0.G358 { 0.6770: .8181)
20 6.8535 §.0438  { 0.7677; 0.9393) 0.8431 0.8326 { 0.7793; 8.9070)
21 6.5304 0.1045 ( 0.3306; 0.7401} .5383 0.8824  { 0.3769; (.6998)
72 D.8476 0.0307  { 0.7874; 0.9477) {.8508 0.0416  { 0.7883; 0.9325)
23 (L7749 0.0448  { 0.6871; 0.8627) 0.7882 0.0380 £ 0.7137%; 0.8627)
24 0.77HT7 0.0458  ( D.6900; 0.8694) §.7912 0.6438  { 0.70584; 0.8770)
25 [(.4644 9.0872  { 9.2035; 0.6353) 0.5273 0.8727  { (.3848; 0.6698)
26 0.7684 0.0509  { L6687, 0.8681) {.7850 0.0434  { 0.7001; 0.8780)
27 0.6829 (.0688  { 0.5481; 0.8178) 0.7058 00746 ¢ 0.5585; 0.8520)
28 0.7527 00582 { 0.6943; 0.8613) 0.7884 0.8405  { 0.T081; 0.8678)
28 0.6191 0.0848  { 0.4436; 0.7764) {.6256 0.0461  { 0.535%; 0.7160)
30 07571 0.0560  { 0.6473; 0.8670) 0.75891 0.8961 { 6.5708; 0.9474)
31 0.2887 0.0065  ( 0.8787; 0.4587) 0.3175 0.1238  { 6.0753; 0.55488)
32 07810 8.06572  ( 0.8389; 0.8632) 4.7414 0.0664 { 0.6113; 0.8716)
33 0.498%4  0.0897  { 0.3227; 0.6741) 0.5138  0.0653  { 0.3858; 0.6418)
34 0.5352 D780 { 8.3823; 0.6882) 4.5600 00501 { 0.4717; 0.6682)
35 (L5386 0.0804  { 6.3809; 0.6963) 8.5732 8.0521 £ 0.4712; 0L6753)
34 07561 0.0530  { £.6523; 0.8600} 87604 0.0535  { 0.6555; 0.8652)
37 0.5817 0.0706  { 8.4534; 0.7299) 0.6357 0.8491  { 0.5386; .7319)
38 (L4350 0.6857  { 8.2670; 0.6630) 0.4986 §8.0688  { 0.3632; 4.6329)
39 0.3384 00842  { 0.1734; 0.5034) §.4103 0.46722  { 0.2778: (.5609)
40  0.7468 0.0461  { 0.8565; 0.8371) 0.7760 48646  { 5.6484; {.3025)
41  0.4183 0.6796  { £.2542; 0.5663) §.53054 80743  { 0.3597; 0.6510)
42 (.5%A87 §.0702 { 0.4581; 0.9334) 0.6026 8.6630  { 0.5281; 0.7761)
43 0.5102 0.0813  { 6.3509; 6.6695) 0.65847 8.0492  { (.4882; 0.681%)
44 0.6435  0.0682 { 0.5137; 0.7733) 0.6420  8.0852  { 0.4759; 6.8100)
45 (.8928 0.0584 { (.5775; 6.8084) 0.6951 0.0730 { 0.5520; 0.8381)
48  §.5158 0.0768  { 0.3648; 0.6655) (.5426 0.0865 { 0.4240; 0.6613)
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Modelo de Cox

Modelo de Glasser

IND  S(t)  DPS()] ICH(,); 95%] S(t;)  DP[S{(k)]  IC[S(y;); 95%)]
47 0348106847 {61831, 0.514T) 03722 0.0841  { 0.2074; 0.5371)
48 (.4125 08822 {0.2513; 0.5737) 0.3974 0564 { 0.2868; 0.5080)
49 §4.3601 0.8802  { 4.2028; 0.5174) 0.3447 0.1607  ( 0.1473; 0.8420)
50 8.2161  0.0706  ( 0.0777: 0.3545) (.2669  0.0644 { 0.0807; 0.3331)
51 0.4961  4.0684 { £.3621; 0.6301) 0.4723  0.0926  { 0.2008; 0.6538)
52  G.IBYE 0.0644  { 0.0636; 0.3158) 0.1590 63116 (-0.6197; 0.4177)
83 Lisid .863¢  ( 0.0378; 0.2850) 0.1596 0.08890 (-4.0147; 6.3340)
54 0.0T00  0.0391  {-0.0057; 0.147%) 0.0547  0.0332  (-6.0104; §.1198)
56 0.4338 0.8751  { 0.2865; (L5&07) £.3824 0.0961  { 9.1940; 0.5707)
56 0.4464 0.8809  { 0.2878; 0.6050) €.3836 0.0869 { 0.2133; 0.5338)
57 6.2018  0.80712  { 0.0622; 0.3414) 0.1903  0.0546 { 0.0832; 0.2973)
58 0.3481 0.0885  { 0.1746; 0.5215) (2962 0.0773  { 0.1447; 0.4478)
59 06.3737 00870 ({ .153%; 0.4941) 0.3034 0.8767  { 0.1531; 0.4538)
84 0.0352 80212 (-8.0164; 0.0689) 0.0302 0.6248  (-0.0184; 0.60788)
61 §.1815 4.0735  ( 0.8474; £.3356) 0.2151 8.0721  { 6.8734% (L3564)
62 (1.3832 0.1634  { 0.1825; 6.5879) 0.3425 §.1146  ( 0.117%: 0.5670)
63 0.1294 0.6733  (-0.0134; 0.2736) 8.1318 4.0588 {0, (}3.,.,, 6.2315)
64 B.111D 08677  {-0.0218; 0.2438) 0.1651 0.0805  { 0.007%; £.3228)
65 - - 0.0452 8.0235  { 0.0031; 6.0054)

0.0004

Tabela 2. Intervalos de confianca para a funcdo de sobrevivéncia estimada para cada pacienie

commn myeloma mialtiplo nos modelos logistico linear ¢ logistico exponencial.

Modelo Logistico

Modelo Logistico Exponencial

IND  8(t,)  DPS(t)]  ICIS(L,); 95%) S(t,) DP(L)]  ICIS(); 95%]
1 {.9445 0.5692 { 0.9766; 1.0125) §.8048 (.0815  ( 0.7038: 0.9059)
2 (.574] 0.2211  { 4.1487; 1.0075) 9079 0.6348  { 0.8394; 6.9762)
3 B.6738 1.1447  { £.3902; 0.9574) 0.9332 0.0235  ( 0.8872; 0.974D)
4 4.9448 09,0475  { .8518; 1.0378) 08096 0.0428  { 0.7281: 0.8931)
B 04022 0.1283  { 6.1506; 0.6537) 0.9598 0.0158  { 0.928%; 0.9967)
6 0.8846 §.0863 { 6.7667; 1.0228) 0.7890 0.3415  { 0.7078; 0.8703)
7T 06734 0.1923  {0.2963; 1.0503) 0.7289 6.6918  { 0.5488: 0.9089)
§ 0.0984 80038 { 0.9815; 1.0053) 0.5937 0.0838  { 0.4294; 0.7580)
9 0.7884 §.1296  ( 0.3972: 1.1797) 0.5588 4.1332  { 0.2976; 0.8189)

10 0.9519 3.0430  { 0.8675: 1.0362) 0.6170 8.0715  { 0.4789; 0.7571)
i1 0.6821 §.1025  { 0.4312; 0.8830) 0.7064 0.0532 { 0.6022; 0.8106)
12 0.9836 60219 (0. 9408 1.0265) 0.3871 £.10588  { 0.1788; 0.5045)
13 0.8(38 8.1132 [ (.5821; 1.0358) {.8109 £.0530  { 0.7080; 0.9127)
14 (L8880 0.0692  { 0.7524; 1.0236) {.6821 §.0558  { 0.A727; 0.7415)
13 0.9741 0.029%  { 0.9185: 1.8327) {4.3303 61016 { 0.1813; 0.5794)
16 06.5004 0.1286  { §.2355; 0.7633) 8.8129 0.0599  { 0.6955; 0.5303)
17 92315 (.1054  { 0.0249; 0.4380) 0.9018 0.6428  ( {LBIT78; §.9857)
I8 0.3864 6. 1418 §.1086; 0.6647) 0.7830 0.6585 { 0.6683; 8.8978)
19 0.8616 8.0396  { 0.8840; 1.0381) (3.5816 §,0685  { 0.4454; 0.7178)
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Modelo Logistico

Modeclo Logistico Exponencial

IND  S(t) DPS()] ICIE(y); 95%] Sy DPIB(Y)]  TCI8(s); 95%)
TR0 05418 0.1286  { 0.3014; 0.7821) 67703 0.0656 ({ 0.6438; 0.0608)
21 0.9404  0.0495 { 0.8434; 1.0374) 0.3980 00902 ({ 0.2213; 0.5747)
22 05712 D164 ( 0.3429; 0.7984) 0.6808  0.0800 ( 0.5241; 0.8377)
23 0.5275  0.1785  ( 0.1777; 0.8774) 0.8286  0.0670  { 0.6975; 0.9601)
94 0.7170  0.0024  ( 0.5359; 0.8980) 0.5666  0.0728  { 0.4240; 0.7092)
95  (0.8135  0.0823  { 0.6326; 0.9944) 0.4659  0.0822  ( 0.2448; 0.5679)
96 0.4484  0.1315  { 0.1906; 0.7062) 0.7008  ©0.0818  { 0.5406; 0.8613)
27 0.3050  0.1533  { 0.0045; 0.6054) 0.6271  0.1073  ( D.4188; 8.8374)
28 05057 0.1229  ( 0.2648; 0.7465) 0.6375  0.0822  { 0.4763; 0.7987)
29 0.8371  0.0778  ( 0,6845; 0.9897) 0.4760  0.0757  { 0.3277; 0.6244)
30 0.4767  0.1948  ( 0.0800; 0.8524) 0.8203  0.0972 { 0.629%; 1.0107)
31 0.0480  0.0446  { 0.8614: 1.0364) 0.2041  0.0854 ({ 0.1267; 0.4615)
32 0.3622  0.1188  { 0.150% 0.6251) G.6946  0.0849  ( 6.5080; 0.8801)
33 8.9120 00602  { 0.7940; 1.0300) 0.2742  0.0812  ( 8.1150; 0.4334)
34 07449 0.0893  { 0.5609; 0.9199) 0.4088  0.0800  { 0.2521; 0.5658)
35 07315 0.0907  ( 0,5537; 6.9093) 0.4228 00808  { 0.2645; 0.5811)
36 0.6839  0.1081  { 0.4721; 0.8958) 0.5486  0.0944  { 0.3636; 0.7336)
37 0.8078  0.0936  { 0.5244; 0.9913) 0.4664  0.0879  ( 0.2942; 0.6386)
38 0.9080  0.0812 ( 0.7891; 1.0288) 0.2363  0.0775  { 0.0843; 0.3883)
30 0.6643  0.1241  ( 0.4210; 6.9076) 0.2972  0.0773  ( 6.1457; 0.4486)
40 0.8830  0.1020  ( 0.5833; 1.0867) 0.5413  0.1091  ( £.3274; 0.7552)
41 0.1130  0.6820  (-0.0468; 6.2746) 0.7073  0.1026  { 0.5063; 0.3083)
42 0.7315  0.0987  ( 0.5537; 0.9093) 0.3508  0.0816 { 0.1999; 0.5198)
43 0.8521  0.0804  ( 0.6945; 1.0098) 0.3508  0.0816  { 0.1999; 0.5198)
44 03615 0.1803  ( 0.0080; 0.7149) 0.3550  0.0831  { 0.1930; 0.5188)
45 0.3824  0.1404  { 0.1673; 0.6576) 0.5848  0.1218  { 0.3468; 0.8237)
46 0.1055  0.0783  (-0.0479; 0.2589) 0.7107  0.1044  { 0.5061; 0.9154)
47 0.577¢  6.1198  { 0.3564; 0.7985) 0.4077  0.0803  { 0.2306; 0.5847)
48 0.9242  Q.0650  { 0.7968; 1.0516) 03416 0.0814 { 0.1814; 0.5005)
49 D.4280  0.1834  { 0.068%5; 6.7876) 0.7792  0.0969  ( 0.5894; 0.9691)
50 0.3808  0.1469  ( 0.0930; 0.6687) 9.4362  0.1324  ( 0,1766; 0.6958)
51 0.1930  0.1135  (-0.0204; 0.4154) §.8341  0.0882 ( 0.6613; 1.0070)
52 0.5057  0.1229  ( 0.2648; 0.7465) 8.4722  0.1015  { 0.2732; 0.6711)
53 0.5106  0.1758  ( 0.1860; 0,8552) 0.3742  0.1388  { 0.8522; 0.5962)
54 0.7809  0.1391  ( 0.5082; 1.0535) 0.4623  0.1299  { 0.2076; 0.7169)
55 0.1930  0.1135  (-0.0294; 0.4154) 0.8341  0.0882 { 0.6613; 1.0070)
56 0.3864  0.1418  ( 0.1086; 0.6642) 0.4971  0.1062  ( 0.2890; 0.7053)
57 0.2137  0.0085  { B.0187; 0.4088) 0.6946  0.1060  { 0.4868; 0.9023)
58 0.6840  0.0066  { 0.4948; 0.8733) 0.3891  0.0875  { 0.2176; £.5607)
59 0.1355  0.0848  (-0.0307; 0.3617) 0.7273  £.3028  ( 0.5258; 0.9287)
60 0.5764  0.1582  ( 0.2663; 0.8864) 0.2587  0.0750  { 0.1127; 0.4067)
61 0.5128  0.1505  ( 0.2177; 0.8078) 0.6488  0.1104  { 0.4324; 0.8652)
62 0.3585  6.1430  { 0.0783; 0.6388) 05241 01112 ( £.3061; 0.7421)
63 0.0892  0.0706  (-0.0492; 0.2276) 0.7442 01010 { 0.546%; 0.9421)
64 03322 0.1137  ( 0.1094; 0.5551) 0.6488%  0.1104  ( 0.4324; 0.8652)
65 0.4199 01216 ( 0.1816; 0.6583) 0.5681  0.1186  { 0.33565 0.8006)
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Tabela C}. Intervalos de confianca para a funciio de sobrevivéncia estimada para cada

paciente com myeloma miltiplo no modelo logistico exponencial por partes.

IND  §(t) DPS()] IC[S(L): 95%] | IND S(t)  DPB)]  ICIS(G) 95%)
1 0.8034 0.0431  {0.7190: 0.8878) | 34 1.4988 0.0437  ( 0.4142; 0.5853)
2 D.9158 0.02¢2 {0.8579;0.9722) 1 33 0.5127 0.0423  ( 0.4%97; 0.5957)
3 0.875% 0.0361  { 0.8052; 0.9466) | 36 0.5756 0.0398  { G.4976; 0.6536)
4 0.8600 0.0287  ( 0.8082; 0.91303 1 87 0.4429 8.0511  ( 6.3427; 0.5438)
5 0.9625 6.0045 { 0.9536; 0.9714) | 38 §.113p 0.0600  (-0.0042; 0.2312)
§ 0.7539 0.08584 ( 0.6394; 086841 39 §.4709 §.0514  ( (L3TG2; £.5716)
T  0.8353 0.0391 (07587 4.8120) 1 49 2.3367 0.8725  ( 0.1946; 0.4788)
& 0.3247 8.0794  { .1691; 0480411 41 0.7596 a.8273  ( 0.7062; 0.8130)
50,7222 0.0753  (0.5747; 0.8698) | 42 (G.4261 8.8470  ( 0.3339; 4.5187)

190 0.6833 0.6525  ( 0.5803; 0.7862) | 43 0.3270 0.8546  { 0.2280; £.4340)
11 7229 0722 { 0.5813; 0.8644) | 44 0.6143 0.0494  ( D.5175: 0.7111)
12 8.4618 00886 { 0.2882; 0.6354) | 45 (.6576 0.6405  { 9.5783; 0.7470)
13 B.834 0.0243 { 0.7827, 0.8781) | 46 8.7567 0.0283  { 9.7003; 0.8111}
14 68,7504 0344 { 0.6829; 0.8178) | 47 0.2846 0.1041  { 9.0805; 0.4888)
15 (0.4734 0.0839  { 0.,3080; 0.6378) 1 48 8.2148 0.0587  { 0.0397; 0.3298)
16 0.3%64 §.0126 { G.8658; 0.9151y] 49 8.5672 0.0561  { 04573 0.6770)
17 0.9170 6.0881  { 0.9010; 6.93283{ B0 €.4956 0.0590  { 0.3800; 6.6111)
I8 0.9089 80111 { 0.8852; 0.9286)§ 51 8.7206 8.0363 { 9.6494; 0.7818)
19 0.4093 00834  {0.2283; 0.5023) | A2 0.5687 0.0404  { 0.4805; 0.8479)
20 0.8661 §.0148  { 0.8379; 0.8042) | 53 ¢.3919 00744 { 9.2461; 0.5377)
21 05323 §.0688 { 0.3874; 0.6572) | 54 0.2669 40706  { 0.1316; 0.408%)
22 4.7800 8.68198 (06.7513; 08287y 55 0.7206 00363 { 0.6494; 0.7818)
23 Q7593 0.0338  ( 0.6931; 0.8256) | 56  0.6355  0.0397  { 0.5577: 0.7133)
24 47083 0.4273  ( 6.6549; LT7618) LY 0.6654 0.0311 { 0.6045; 5.7263)
25 0.6077 68484 {65128 0.7027) | 58 0.4457 8.0454 { 0.3867; 6.5347)
26 4.B297 0.6173  ( 0.7957; 0.86363 | 59 0.7323 0.0274 [ 0.6785; 0.7860)
27 87891 46,0318  { 0.7268; 8.8515) | 60 (.4609 0.6559  { §.3604; 0.5794)
28  8.775H7 0.6205  { 0.7356; 0.8159) 61 0.4747 $.0552 [ 3715; 0.5878)
2% 0.5708 80440  ( 0.4846; 0.6571) | 62 0.6557 80205 { 0.5784; 0.733D)
30 0.6418 0.0895  { (.4468; 0.8368) | 83 0.7795 8.0268  { 0.7269; 0.8321)
31 43228 4.0885 { 0.1885; 0.4576) | 64 0.3483 01126 ( 0.1278; 0.5691)
32 $.4830 §.1678  { 0.2738; 0.6962} | 65 0.5052 40486 ( 0.412%; 0.6435)
33 83239 g.8625  { 0.2014; 0.4464)
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Tabela C4. Intervalos de confianca para a fungdo de sobrevivéncia estimada para cada paciente

com endomiocardiofibrose no modelo de riscos proporcionais de Cox.

IND St DPIS()]  ICIS(): 95%] | IND  S(i) DP{S(y)]  ICIS(); 95%]
64  (.B837 01081 ( 0.6718; 1.0956} | 113 0.9346 0.6577 { 0.8214; 1.0477}
107 09982 0.0028  ( 0.4928; 1.0038) | 113 0.4228 4.8336  {-0.2309; 1.0768)
26 07672 0.1776 (0.419%; L1153) 1 24 0.6990  0.2084 { 0.2904; 1.1075)
3 0.9986 g.0016  { 0.9953; 1.6018) | 88 0.9576 §.0373  { 0.8846; 1.0307)
th  §.8552 4.1046  { 0.6501; 1.0602) | 105 (1.6990 0.2252  { 0.2498; 1.1481)
47 05504 0.1969  { 0.1645; 0.8383) | 66 0.6701  0.2242  { 0.2307; 1.1895)
15} 0.9549 0.0106  { 0.5640; 1.D057) | 106 $.8187 50688  { 1.7839; 1.0535)
22 87T 80,1155 { 0.5457; 0.9983) | 20 8.1285 0.1868  {-0.2376; 0.4847}
30 07720 0.1982  { 0.3246; 1.0193) | 122 0.9664  0.8254  ( 0.9166; 1.0162
136 6.9972  0.0021 ( 0.8931; 1.0013) | 8%  0.6475  0.2234  ( 0.2096; 1.0854)
1486 06,9972 8.0025  { 0.5922; 1.0623) 1 27 6.0707 0.1296  {-D.1832; 0.3247)
14 07166  0.1732  (0.3771;1.0568) | 2 0.887¢  0.0785 { 0.7340; 1.0418)
4  0.9741 0.0207  ( 0.9336; 1.01473 | 94 64,7258 0.1836 { §.3660; 1.08568)
148 5.8903 8.0080 ¢ (0.9727; 1.0679) | 108 3.8878 0.0896  { 0.7124; 1.6634)
138 8.5964 8.0039 { 0.9888; 1.0048) ¢ %0 $.9621 0.0343  ( 6.8648; 1.9284}
13 03.5608 8.2390  ( 0.1922; L1200y | 97 £.9819 0.0085  ( 4.9753; LOO8&4)
110 D.8816 0.0179  ( 0.8404; 1.0187} ] 54 8.3694 0.3318  (-0.2808; 1.0197)
92 [.B85Y 0.0808  ( 0.7098; 10620} 1 89 48715 0.1150  ( 6.6461; 1.0068)
136 0.8332 8.0579  (0.8197; L0467 19 §.0412 0.1049  (-0.1644; 0.2468)
52 0.5530 62515 ( 0.0899; 1.0460) | 25 0.2312  0.2174  (-0.1950; 0.6574)
191 0.9781  0.0244 (0.9222;1.0180) | 77 0.8168  0.1179  { 0.5850; 1.0478)
137 0.9936  0.0060 ( 0.9819: 1.6053) | 53  0.8168  0.1301 { (.5619; 1.0718)
127 0.9836 0.5067 [ 0.9805; 1.0066) 1 38 0.8168 0.1430  { 0.5366; 1.0971)
16 (.8461 $6.1291  { 0.5930; 1.0992) | 41 0.9580 0.0414 { 0.8769; 1.0392)
28 04028 §0.2860  (-0.1578; 0.9833) ; 81 0.5748 06,3415  {-0.0895; 1.24§2)
123 0.9660 0.0328 (0.8957: 1.0243) { 35 0.1283 0.2035 {-0.2695; 0.5282)
47 0.8059  0.0873 (0.7247; 1.8670) | 19 0.7539  0.,1898 { 0.3819; 1.1258)
11 0.7125 0.1877  ( 0.3446; 1.8805) | 40 0.7530  0.2186 { 0.3253; 1.1824)
75 0.9543  0.0371 ( 0.8815; 1.6276) | 84  0.9245  0.8653  ( 0.7966; 1.0524)
& 0.3530 0.2668  (-0.169%; 0.8760} | 36 0.6548 0.2767  { 0.1125; 1.1971)
119 0.9488 00394 ( 0.8708; 1.02a2) | 51 0.5142 0.0994  ( 8.7193; 1.1691)
99 0.8413 0.0418  { 0.8585; 1.0232) 6 84,0142 0.1179 (06831 1.1453)
61 6.8805 8.0154  ( 0.8504; 1.0187y ) 32 $.8714 0.1984  { 0.4825; 1.2604)
114 0.9484  0.0429  ( 0.8643; 1.0326) 7 08714 0.2287  ( 0.4212; 1.3217)
23 0.9346  0.0510 { 0.8346; 1.0345) | 45 09142  0.1812  { 0.5590; 1.2684)
T8 0.9782  0.0187 (09416 1.0149) | 18  0.0008 - -
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Tabela C§ - Tabelas de vida para pacientes com endorniocardiofibrose referente ao tipo de

tratamento {TRATAMENTO) e classe funcional final (CF2).

CF2
CIRURGICO 1 2 ' 3 4
“Fempo E W bi E W df E W di E W d
0- 1m 26 6 0|34 0 o1l 0 0110 0 2
1- 3m 26 0 0|34 0 0|11 0 0] 8 0 6
3- 6m 26 1 0|34 0 1|1l 0 pl 2 8 0
6- ¢m 25 3 0|33 0 0|11 0 g1 2 0 0
9-12m 22 2 6|33 2 1]t 0 112 0 o
1-1.5a 20 3 0 |30 3 p |10 0 1] 2 6 1
15-2a 17 1 8|27 3 6] ¢ 0 1ol 0 0
2.2.5a 16 0 0|24 1 11 8 3 0] 1 0 0
925-3a 16 t 0} 29 2 1)o7 2 01 0 0
>3a 15 15 619 19 6| b 1 411 0 i
CF2
CLINICO 1 2 3 4
Tempo B W b E W d E W di{ B W d
8- 1m 14 1 62 0 6 6 0 N2 0 6
i-3m 13 0 6|26 2 106 1 g |18 1 1
3« 6m 13 1 8|23 3 21 5 0 2116 1 2
6- 9m 12 0 8 {18 D 61 3 1 o413 0 1
9-12m 12 2 0|18 1 o o2 0 6112 6 i
1-1.5a 10 b o |17 4 o 2 B 01l 0 2
1.5- 2a 16 8 6 {13 2 6 2 0 ol 9 0 2
2.2.5a 10 3 0|11 ! o 2 0 61 7 0 1
25-3a 70 6|11 3 0 2 0 g1 6 0 1
>3a 7 7 6 8 7 14 2 2 0l 5 0 5
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Tabela C6 - Niunero de mortes e total de ternpo de segnimento des pacientes expostos ao risco

neintervalo, pelo tipodetratamento {TRATAMENTO) eclasse funcional final (CF2).

{a) nmero de mortes

{b) total de tempo expostos ao risco

Cirargico Clinico Cirargico Clinico

tempo -2 34 -2 34 1-2 3-4 1-2 3-4
- 1m 0 2 ¢ § 1800 600 1185 816
1- 3m t 8§ 1 1 3600 960 2250 1350
3- 6m i 0 2 4 5310 1170 2970 1665
- 9m 0 0 0 1 5085 1170 2700 1350
§-12m 1 i 0 1 4725 1125 2565 1215
1-15a 0 2 0 2 3460 1980 4500 1880
16-2a 0 1 & 2 7560 1718 3960 1620
2-25a 1 b g 1 7020 1538 3510 1530
25-3a 1 0 0 1 6480 1280 2970 1350
>3a 0 5 i 5 30460 540 1350 630

Tabela €7 - Tabelas de vida para pacientes com endomiocardiofibrose referente ao tipo de

tratamento (TRATAMENTQ) e fibrilagio do atrio (FA)

CIRURGICO CLINICO
FA 1 2 1 2
Tempo E W b/ E W 4/ E W dl E W d
8- 1m 24 0 2 | 50 0 0% o 4|43 1 2
1-3m 22 0 4 | 50 6 22 i 1|40 3 L
3- 6m 18 0 1|48 i o118 3 4 |36 1 9
6- 9m 17 1 6|47 2§12 0 1|33 1 8
9-12 m 16 1 0 |45 1 2 [ 11 1 1132 6 0
1-15a 15 1 0 | 42 3 219 6 1|32 4 3
15-2a 14 1 o137 3 11 8 1 0 }327 3 2
2.2.5 a 13 1 0|33 2 17 0 1] 22 7 0
25-3a 12 2 0 |30 2 il 6 1 6120 2 b
>3a 19 10 0]327 22 51 5 9 3118 13 5
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Tabela C8 - Numero de mortes ¢ total de tempo de seguimento dos pacientes expostos aa risco

nointervalo, pelo tipo de tratamento {TRATAMENTO]) e fibrilagie do atrio {FA).

{a} numero de mortes {b) tetal de tempo expostos ac risco
Cirdrgico Clinico Cirfargico Clinico
ternpo 1 2 h; 2 i 2 H 2
0-1m 2 g 4 2 699 1560 550 1245
I-3m 4 2 1 1 1260 2940 1200 2286
3-6m 1 0 4 2 15875 4275 1393 3105
6- 9m 0 g 1 ] 1485 41449 1035 2975
g9-12m ] 2 1 0 1385 3915 960 2880
1-15& 0 2 1 1 2810 711d 1530 5310
1.5- 24 0 H 0 2 2430 6300 1350 4410
2-25a i 1 i 0 2250 3670 1179 3780
25-3a 0 1 {4 8 2070 5130 390 3420
>3a ] 5 3 5 U 2430 450 1620
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Tabela C8 - Matriz de planejamento para ajuste dos modelos no Capitulo 4.

{a) Matriz de planejamento para efeitos principais do tempo, tipo de tratamento

{TRATAMENTO) e classe funcional final (CF2) ou fibrilagde do atrio {FA).
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{b) Matriz de planejamento para o modelo hierdrquico.
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APENDICE D

PROGRAMAS COMPUTACIONAIS

Neste apéndice enconiram-ge os programas computacionais utilizados para a obtencio
dos resultados desta tese. Utilizou-se o software estatistico SAS (Statistical Analysis System). Na
seccho D1 apresenta-se uma seqiiéncia de procedimentos SAS utilizades no ajuste de alguns dos
modelos, Na geccdo D2, uma introdugio aos prograrnas complementares desenvolvidos no
médulo IML do SAS. Finalmente na secgiio D33 apresentame-se o3 programas. Quando necessario

serdo feitos breves comentarios.

D1. SAS (Statistical Analysis System}

SAS {SAS Institute 1987}, é um pacote desenvolvido por melo de procedimentos. Us
procedimentos tratados nesta fese sfo:

Procedimento LIFETEST: & utilizado quando os dados apresentam censuras & direita para

o calculo de estimativas nio paramétricas da funcfo distribuigdo de sobrevivéncia, tal como

produto-limite de Kaplam-Meier ¢ tabela de vida introduzidos no Capitulo 1. Tambeém fornece

teste de assoclagdo enfre a varidvel resposta e outras covariaveis.
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Procedimento LIFEREG: é usado para ajuste de modelos paramétricas onde a varidvel
respasta € o tempo, que podem ser censurados a direita. A classe de modelo inclui exponencial,
Weibull, log-normal e modelos log logistico. Os parfimetros sio estimados através da maximo
verossimilhanga usando o algoritmo de Newton-Raphson. As estimativas do erro padrio dos
pardmetros estimados sdo caleulados da inversa da matriz de informacio observada.

Procedimento LOGISTIC: permite ajustar modelos de regressio logistica para dados
binarios ¢ dados e resposta ordinal pelo método de maxima verossimithanca usando o método
iterativo de minimos quadrados ponﬂerados para caleulo das estimativas dos pardmetros. O
procedimentoe  incorpora procedimentos para selecionar covaridvels para obter o “melhor
modelo”™,. As opeles de tals procedimentos sio FORWARD (parte do modelo mails simples em
direcfio aos madelos mais complexos), BACKWARD (parte do modele mails complexo em
diregdo aos modelos mais simples] ¢ STEPWISE (e a composigio dos metodos FORWARD e
BACKWARD, que inclui ou exclui as covartaveis conforme sua importancia).

Procedimente PHREG: é empregado em andlise de dades de sohrevivéncia, quando a
distribui¢Bo dos tempos ¢ desconhecida. Ajusta o modelo semi-paramétrico de Cox. O modelo de
riscos proporcionais de Cox £ muite usado para explicar os efeitos das varidveis exploratdrias no
tempo de sobrevivéncia. Usa o método da vercssimilhanga parcial de Cox para estimar os
pardmetros. O procedimento PHREG fornece quatro meétodos de seleglio de varihvels: Selecio
FORWARD, eliminacic BACKWARD, selecio STEPWISE ¢ selecfio »BEST?. Também fornece

teste de linearidade nos pardmetros e ¢ria wm novo conjunto de dados contendo a fungio de

sobrevivéncia estimada.

D2. Programas Desenvelvidos,

QOs programas abaixo relacionados sio todos desenvolvidos no médulo IML do SAS.

Programa PEVSTMOC.PRG: Programa desenvolvido para estimar a varianela da funcio
de sobrevivéncia através da formulade Tsiatis expressada em {1.51}, apresentada por Link [1984]
e construir intervalos 100{1 - «)}% de confian¢a para a fungfio de verossimilhan¢a guando os
pardmetros sio estimados atraves do modelo de riscos proporcionais de Cox.

Programa PESVSMG.PRG: Programa desenvolvido para estimar a fungio de
Sobrevivéncia dada em (1.42) e a respectiva varidncia, empregando o metodo Delta apresentado
na seccdo 1.6 no modelo de riscos proporcionais de Glasser, e contruir intervalos de 1601 - o)%

conhanga,

Programa PESVSLAS.PRG: Programa desenvolvide para estimar a fungio de
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sobrevivincia e a varincia da mesma no modelo logistico em andlise de sobrevivéncia,
apresentadas na secgdo 2,3. Céleula também intervalos de 100(1 - a)% de confianca.

Programa PAMLEAS.PRG: Programa desenvolvido para ajuste de modelo logistico
exponencial em andlise de sobrevivéncia, Desenvolvido para estimar os pardmetros atraves do
método de maxima verossimilhanga empregando o algoritmo de Newton-Raphson, ¢ caleular as
estimativas da funcho de sobrevivéncia e as respectivas varibcias, para construir infervalos de
100(1 ~ &)% de conflanca apresentados na secgio 2.4

Programa PAMLEPAS.PRG: Programa desenvolvido para ajuste do modelo logistico
sxponencial por partes em analizse de sobrevivéncia. Estima os parametros através do métedo de
maxima verossimilbanga nsando o algoritmo de Newton-Raphson, assim como fornece
estimativas para a {uncio de sobrevivéncia e sua variancia. apresentadas na secgho 2,5, Constrol
também, intervalos de 108{1 - )% de confianga.

Programa PAMEPTV.PRG: Programa desenvolvido para ajuste do modelo exponencial
por partes para analise de sobrevivéncia guande os dados estao apresentados em tabelas de vida
como maostra a Tabela 3.1 e as covaridveis sio categdricas. Este programa estima os parimetros
através do método iterativo de Newton-Raphson para encontrar estimador de méxima
verossimilhanca. Estima o logaritino da fungdo de schrevivéncia dada em {3.16) ¢ contro
intervalos de 100{1 - &}% de confianga para logaritmo de S{t | x}.

Programa PAMEP.PRG: Programa desenvolvido para ajuste do modelo exponencial por
partes para andlise de sobrevivéncia quando as covaridveis sdo comtinuas efou discretas. Este
programa estima os parimetros através do metodo de Newton-Raphson. Estima o logaritmo da
funcio de sobrevivéncia dada em {3.16) e controi intervalos de 100(1 - a}% de confianga para
logaritmo de 5(¢ | 3}

Programa PAMLOGHM.PRG: Programa desenvolvide para ajuste do modelo
muoltinenial sugerido por Holford [1980]. Este programa sstima os parametros através do

método de Newton-Raphson,
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D3. Listagens dos Programas.

D3.1. Programaem SAS{LIFETEST) paracalcular & estimativa da fungiio de sobrevivéncia

através de metodes ndo paramétricos e desenhar os graficos de interesse.

LIBNAME A7
PROC LIFETEST DATA = a.dados PLOTS = (5,L5,LLS);
TIME TEMPO«STATUS{0}:
STRATA var; /* valido seimente quande os dados estao divididos
em estratos - Capitule 4 +/

RUN;

Obes: a.dados & um SAS data set com os dados.

3.2, Programa em SAS (LIFEREG) para ajustar o modelo paramétrico log-linear de Glasser.

LIBNAME A '
PROC LIFEREG DATA = a.dados;
MODEL TEMPO*STATUB(() = covariaveis/ DIST = EXPONENTIAL
COVE;
/* especifica o modelo a ser ajustado =/
QUTPUT DUT = a.dadosl XBETA = zb STD = dpzb;
J# cria um nove conjunto de dados com os valores
preditos zb € seus respectivos erros padrao =/

RUN;

Obs: - covaridveis sio 95 nomes das covariaveis que serdo incluidas no modelo, para o ajuste do
modelo sem covaridveis deixar em branco.
- as apgbes: DIST = EXPONENRTIAL -mostra que o modelo a ser ajustado € o modelo
log-linear exponencial.,

COVB - escreve a matriz de covaridnein dos pardmetros estimados,
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D3.3. Programa PESVEMG.PRG (IML-8AS), desenvolvide para calcular a estimativa da funcio
de sabrevivéncia e de sua variincia quando o modelo ajustado & o modelo de riscos

proporcionais exponencial de Glasser {1967].

P - PESVEMG.PRG- e ermnienn versao 1.0 - Junho 83 ~es &/
/+ PROGRAMA PARA ESTIMAR: FUNCAO DE SOCBREVIVENCIA */
/¥ VARIANCIA DA FUNCAQ DE SGBREVIVENCiA#/
o o/
e e MODELO LOG-LINEAR DE GLASSER */
Jo y
/* ENTRADA DOS DADOS: A = matriz com os dados wf
IE B = vetor dos parametros estimados {atraves de D3.2} xf
/* VB = matriz de covariancia estimada {atraves de D32} +/
feer - «/

PROC IML WORKSIZE = 5
RESET NOPRINT;

- - leitura dos dagdos e e *]

A = { conjunto de dados };

B = {4.4806, -1.5414, 0.1041}; /* parametros estimados atraves de D3.2 /
VB = {(.084862 -0.452383 -(.034167,
- §.452383 6.307992 0.042334,

- 4034167 0.002339 0.803119% /* matriz de covariancia dada por D3.2 »/
J# e - matrizes auxiliares ntilizadas nos caleulos — - k]
n = NROW(A); /* numero de observacoes {por exemplo pacientes) »/
UM = ¥n, 1,1} /#* vetor uxl de elementos 1 +/
Z=UM || AL{45}] /#* matriz para ajuste do modela */
p = NCOL{Z) /% numero de parametros a ser estimado */
DELTAL = A[3}; /* vetor nx1 com indicador de censura +/
T = A[,2}; /# vetor nxl com os Tempos */
ZB = ALT]; /* vetor nxl dos preditos zb {atraves de D3.2} +/
IND = A[1)} /* vetor nx1 identificacac do paciente +/

DFPE = VECDIAG{VB)##0.5; /* erro padrao para os parametros %/
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1L CALCULG DA ESTIMATIVA DA FUNCAOD DE SOBREVIVENCIA %/
e - o _— - x/
AUX1 = EXP(- ZB);

8 = EXP(- T#AUX1); /* funcao sobrevivencia estimada */
oo ~ o/
o CALCULO DA ESTIMATIVA DA VARIANCIA N
/#* METODO DELTA #/
- o/

GB = J(p,n,0}
VS = J{n, 1,0}
DOT=1TGQN;
DOI=1TO P

Gb[J1} = GBI} + T[L]SL+ 2L+ AUX{L]; [+ derivada S{t | z) em b #/

END;
VS[1] = VS[L] + ({GBLIY = VB » (GB{1l)1 /% variancia de 5{t | z } +/

ENDy

DPS = VS##8.5; /* erro padrac de S(t | z) »/
JERES e S - - */
IE Intervalo de 95% de confianca para a funcao sobrevivencia +/
/#* no modelo log-linear de Glasser [1967] */
J o e - - s/
AUX2 = 1.96; /+ valor tabelado da normal padrao com probalidade 95 % +/

ICLI = 3(N,1,0):
ICLS = }N,1,0);

DO1=]1TON;
ICLHL) = ICLI[L} + 8[1] - AUX2«DPSL}; /+ limite inferior */
ICLS{1,] = ICLS{I,} + S{L] + AUX2«DPS{L); /* limite superior */
END;
J PO D e e S — #/
/* IMPRESSAC DOS RESULTADOS %/
IE; - M  — - #f

VARIAVEL = { "INTERCEPTQ"," nomes das covariaveis incluidas no modelo™ };
FRINT , " MODELO DE REGRESSAQO LOG-LINEAR DE GLASSER *;
PRINT, ™ 7,
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PRINT, ™ ™,
FRINT, "PARAMETROS ESTIMADOS E ERRO PADRAQ™,
PRINT, VARIAVEL B [FORMAT = 8.4] DFB [FORMAT = 8.4];
PRINT ™
PRINT /" FUNCAQDESOBREVIVENCIAESTIMADA , ERRC PADRAQ DE 5(t | o) E*;
PRINT "INTERVALC DE CONFIANCA DE 85% PARA S(t | 2)*;
PRINT,” ™
PRINT, OBS T § [FORMAT=8.4] DPS [FORMAT=8.4] ICLI [FORMAT=8.4]
ICLS [FORMAT=8.4];
QUIT:

Obs: Este programa s6 pode ser utilizado apds a execugdo do programa D3.2,

D3.4. Programa em SAS (PHREG]) para ajuste do modele de risco proporcional de Cox.

LIBNAME A '
PROC PHREG DATA = a.dados;
MODEL TEMPOsSTATUS(0) = covaridveis/ COVB
SELECTION = STEPWISE
SLENTRY = 0.25
SLSTAY = 0.15 DETAILS;
QUTPUT OUT = a.dadosl XBETA = b STDOXBETA = dpzb SURVIVAL = s
/* cria wrn novo conjunte de dados eom o5 valores preditos zh

e seug erros padrao e a estimativa da funcao de sobrevivencia #/

RUN;

D4.5. Programa PEVSTMO.PRG (IML-5AS), desenvolvido paracaleular aestimativa da variducia

da fungio de sobrevivéncia quando o modelo ajustade e o modelo de riscos proporcionais de

Cox.
/* e - -PEVSTMC.PRG-wmmsene versao 1.0 - Junho §3-menv af
/+ PROGRAMA PARA ESTIMAR: VARIANCIA DA FUNCAO DE SOBREVIVENCIA#/
Jreeem </

A MODELO DE RISCOS PROPORCIONAIS DE £0OX -t/
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/e - : -~/
/+ ENTRADA DOS DADOS: A = matriz com os dados +/
[+ B = vetor dos parametros estimados (atraves de D3.4) * /
/= VH = matriz de covariancia estimada (atraves de D3.4)  «/
O ——— S -y
PROC IML WORKSIZE = 55;

RESET NOPRINT,

f* - leitura dos dados -~ - - %/

A = { conjunto de dados }1

B = {1.674399, -0.118987};

VB = {0.374645 0.001273,
0.081273 0.003307};

/* parametros estimados atraves de D3.4 */

/# matriz de covariancia dada por D3.4 =/

e - matrizes auxiliares utilizadas nos calenlos —--v Yy

N = NROW{A);
Z = AL{4 5}];

/* numero de observacoes {por exemplo pacientes) »/

/* matriz para ajuste do madelo */

T = Al2); [+ vetor ax} com os Tempos ordenados t1 <12 < .. < tn #/

DELTAI = A[3];

F* vetor nxl com indicader de censura */

ZB = A[6]; /# vetor nxl dos preditos zb {atraves de D3.4) #/
§ = ALS8} J+ vetor nxl das sobrevivencias estimadas atraves de D3.4 +/
IND= A[1]; /* vetor nxl a identificacao do paciente +/
P = NCOL(Z); /* numero de parametros a ser estimado */
DPB = VECDIAG(VB}#-#0.5; /#* erro padrao para os parametros »/
/+ 4/
F* CALCULO DA VARIANCIA SEGUNDO TSIATIS [1978] #f
/e Y
VS = I{un, 1.0}
W o= I{p,1,0);
AUX3 = &
POT=1TO N

AUXl = §;

ATUX2 = 3{p,1,0);

DOL=1TON;

IF T[L,] >= T[L] THEN DO;



Apéndice D - Programas Compusacionais 154

AUX1 = AUX] + EXP(Z[L,)+B);
AUX2 = AUX2 + Z{L.J* «+EXP(Z[L ]+B);

END;
EXD;
DOI=17T0P;

WL = W] + AUX2[E]/(AUXT##2) - Z{1,J)/AUXL
END;

AUX3 = AUX3 + 1/{AUXI#£2);

VSIL] = VS[L] +((S[LI##2)+(EXP+Z[L]+Bl+AUX3 + EXP(24Z[L]+B)xW*  VB«W));

/#* variancia de S{t | 2} «/

END;

DPS = VS#40.5: /* erro padrao de S{t | 2) %/
S : -+
IE Intervalo de 95% de confianca para a funcac sobrevivencia xf
I no modelo regressao de Cox [1972] */
[ e - e - e -~ - %/
auxd = 1.96; /* valor tabelado da normal padrao com probabilidade 95% */

ICLI = J(N,1,0);
ICLS = J(N,1,0);
DO I=1 TO N;

ICLIL] = ICLIL] + 8{L] - AUX4«DPS[L}; [* limite inferior «/
ICLS[L} = ICLS{L,] + S[L] + AUX4«DPS[L}; /+ limite superior /
END;
I+ . i . ; .
J+ IMPRESSAOC DGS RESULTADQOS */
R — e e ot _—

VARIAVEL = { "nomnes das covariaveis incluidas no modelo™};
PRINT ,” MODELC DE REGRESSAQ DE COX ™

PRINT , ™ ™,

PRINT , ” 7;

PRINT , "PARAMETROS ESTIMADOS E ERRO PADRAO™;
PRINT , VARIAVEL B [FORMAT=8.4] DPB [FORMAT=8.4];
PRINT " 7,
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PRINT /"FUNCAO DESOBREVIVENCIA ESTIMADA , ERRO PADRAG DE 5(t | z) E¥;
PRINT "INTERVALO DE CONFIANCA DE 95% PARA S(t | 2)";
PRINT ,” %
PRINT IND T § [FORMAT=8.4] DPS [FORMAT=8.4] ICLI [FORMAT=8.4]
ICLS {[FORMAT=8.4);
QUIT;

Obs: Este programa s0 pode ser utilizado apds a execugio do programa D3.4.

D3.6. Programa em SAS (LOGISTIC) para ajuste do modelo logistico.

LIBNAME A ™%
PROC LOGISTIC DATA = adados;
MODEL RESPOSTA = covaridveis / COVB
SELECTION = STEPWISE
SLENTRY = .25
SLSTAY = 6.15 DETAILS:
GUTPUT OUT = a.dades! XBETA = zb STDXBETA = dpziy;
/* cria um nove cenjunto de dados com os valores preditos sh
€ seus erros padrao =/

RIUN;

Obs: RESPOSTA £ a varidve] dicotdmica descrita em (2.20).

D3.7. Programa PESVELAS. PRG (IML-SAS), desenvelvido paracalculara estimativa da funcio

roa - 2. x " . # £ o
de sobrevivéncia e de sua varidnda quando ¢ modelo ajustado & 0 modelo logistico.

/& PESVSLAS.PRG -~ versio 1.4 - Junho 93 - +f
/* PROGRAMA PARA ESTIMAR: FUNCAOQ DE SOBREVIVENCIA *f
Ie VARIANCIA DA FUNCAO DE SOBREVIVENCIA */
JEE™ e e - - xf
Jr- : MODELO LOGISTICO  mrere e - f
z : - v/
/+ ENTRADA DOS DADOS: A = matriz com os dados #/
[ B = vetor dos parametros estimados {atraves de D3.6} x/
FE VB = matriz de covariancia estimada {atraves de D38} +/
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PROC IML WORKSIZE = 50;
RESET NOPRINT;

I -leitura dos dados +/

A = { conjunto de dados };
B = {10.6866,-3.4352.-2.8750,-0.3746}; /* parameiros estimnados atraves de D3.§ »/
VB = {11.872848049 -3.776101392 -1.912350299 -G.45070572,

-3 776101382 18814219429 0.4094242542 0.0794002465,

-1.912350269  (.4094242542 0.5844034202 (.655785187,

-G.459705672  0.0794092465 0.035785167 0.03124035678),

/* matriz de covariancia dada por D3.6 +/

fH s natrizes auxiliares vtilizadas nos caleulos e - *f
n = NROW{AY, /* numero de observacoes (por exerplo pacientes) =/
UM = J{n 1,1} /* veter nx1 de elementos 1 +/
Z=UMI| a[.{3 15 18}}; /* matriz para ajuste do modelo #/
p = NCOL{Z} /# pumero de parametros a ser estimado */
DELTAI = A[2}; /= vetor nx] com indicador de censura +/
T = A[Ll}; [# vetor nx1 com os Tempos =/
DPB = VECBIAG{VB}##£0.5; /# erro padrao para os parametros */
F# e VALORES PREDITOS - *f
PO = UM/(UM + exp(-Z+B}); /* Probabilidade de Falha #/
2B = Z+B; /* preditor linear */
VZB = ZxHINVZ' ; /* matriz de covariancia de ZB #/
DPZB = VECDIAG(VZB)##0.5 x/ desvio padrac de 2B «/f
fu : s
/% CALCULG DA ESTIMATIVA DA FUNCAO DE SOBREVIVENCIA */
- ~ : s
S = UM /(UM + EXP(ZB)}) /+ Tuncao de sobrevivencia estimada +/
/% et et et ~ 4/
/% CALCULO DA ESTIMATIVA DA VARIANCIA */
I METODO DELTA «/
z - — -
GB = Hp.n0);

V$ = J(N,1,0)
DO1=1TON;
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DOI=1TOP
GBlLY = GBI} - (ZLJBS[LI=1/(1 + EXP(Z[1]sB)}); /* derivada S(t {z) em b »/
END:

VSIL] = VB[L] + ({GBLIY+VB«(GBLI}x /+ variancia de S(i | z) +/
END;
DPS = VE#440.5; /* erro padrao de S{t | 2) +/
7 e - - &/
/¥ Intervale de 85% de confianca para a funcao sobrevivencia %/
/* no modelo logistico #/
/# - -
auxd = 1.06; /+ valor tabelado da normal padrao com probabilidade 95% »/

ICLI = J(N,1,0%
ICLS = J{N,1,8);
DO1=1TON;

ICLIL] = ICLIL] + S{I] - AUX3+DPSIL}; /* limite inferior +/
ICLS[L} = ICLS[I] + S{L} + AUX3+DPS{L}; /* limite superior +/
ENT
IND = J(N,1,0);
BOT=1TON,
IND[L] = L
END;
I+ . o
/* IMPRESSAC DOS RESULTADGS */
2 »

VARIAVEL = { "INTERCEPTO”,"nomes das covariaveis incluidas no modelo”};
PRINT / "MODELO DE REGRESSAO LOGISTICO 7;

PRINT, ” 7,

PRINT, ® 7,

PRINT, "PARAMETROS ESTIMADQS E ERRO PADRAO ™;

PRINT, VARIAVEL B [FORMAT=8.4] VB [FORMAT=8.4};

PRINT,” ™,

PRINT / "VALQRES PRETITOS™;

PRINT, ZB [FORMAT=8.4] DPZB [FORMAT=8.4}
PRINT/"FUNCAODESOBREVIVENCIA ESTIMADA | ERRO PADRAO DE S(t | ¢) B
PRINT "INTERVALG DE CONFIANCA DE 5% PARA S{t | 2)™;
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PRINT |IND T [FORMAT = 5.2) PO [FORMAT=58.4] § [FORMAT=8.4]
DPS [FORMAT = 8.4] ICLI [FORMAT=%.4] ICLS [FORMAT=8.4];
QUIT;

Obs: Este programa 56 pode ser utilizada apés a execugdo do programa D3.6.

D§.8. Programa PAMLEAS.PRG {IML-SAS), desenvolvido para ajustar o modelo logistico

exponencial,
/* -PAMLEAS. PRG—-eee versao 1.0 - Junho 83— «/
/* PROGRAMA PARA ESTIMAR: PARAMETROS +f
/* FUNCAQ DE SOBREVIVENCIA ]
/% VARIANCIA DA FUNCAO DE SOBREVIVERCIA #/
/s -+
J# e MODELO LOGISTICO EXPONENCIAL ok f
z ~ .
/+ ENTRADA DOS DADOS: A = matriz com os dados #f
/* TAU = tempo de observacao *f
v - -/
PROC IML WORKSIZE = 50;
RESET NOPRINT,
J* -leitura dos dados e - %/
A = { conjunte de dados };
TAU = 20
[ matrizes auxiliares wtilizadas nos caleulos -/
n = NROW(A); /+ numero de observacoes {por exempla pacientes) «/
UM = J{a,1,1} /¥ vetor nxl de elementos 1 =/
Z = UM || al.{3 15}}; /* matriz para ajuste do modelo +/
p = NCOL{Z); /+ numero de parametros a ser estimado #/
STATUS = AL2}; /+ vetor nxl com indicador de censura +/
T1 = Al 1} [+ vetor nxl com os FTempos x/
J# e - defininde variavel resposta deltal e 3 variavel tempo —-wememcemmmeeo - - %f

DELTAI = I(N,1,0);
T = J(N,1,0)
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DO I=1 TO N;
IF Ti[i,] < TAU THEN DO;
TIL}=T1fL);
IF STATUS[L] = 1 THEN DELTAIL] = 1
IF STATUS]L] = 0 THEN DELTAIL] = 2

END;
ELSE DO;
T = TAU;

END;
ENDy
= +f
I ESTIMACAQ DOS PARAMETROS ]
/* - %/
/* - valores iniciais *] -

PARADA = }{p,11);

B = INAD; /* valores inicials para vetor dos parametros =/
it =

LAMBDA = 1;

J# oo - funcao para calcular as derivadas de MV 7

START DERIVADA;
PO = J{N,1,0%
AUX1 = J(N,1,0);
UB = J(P,1,0);
I0B = 3{P,P.0)
DOI=1TON;
iF DELTAI[L] "= 2 THEN D(x
PO{L)= 1/{(1+EXP{-Z{l,}*B}) /+ probabilidade de falha =/
AUXI[L] = 1/(LOGUH+EXP(Z[L1sB))):
UB = UB + (Z[L}*PO{LI«{ DELTANI #AUX1{L] - TIL}/TAUL
/+ derivada em relacao a B +/f
AUX2= EXP-ZIL# B DELTANL#AUXLL]- T/ TAU) - DELTAIL«AUX 1 #4%
I0B = I0B + Z[1,}' »(PO[LIZ#£2)+AUX2«Z[L):
/* derivada parcial de segunda ordem em B &/

ENDy
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END»:
FINISH:
J L Ee—— -funcao pars calcular funcao maxima verossimilhanca ———-vrrmmmemmceceeeees © %/
START MV,

LV = 0

DOI=1TON;

IF DELTATL] = 2 THEN DOy
LV = LV + DELTAILJ+(LOG(LOG(L + EXP(Z{1,]+B})) - DELTAYLJ+LOG{TAU)

(TILY/TAURLCG(L + EXP(Z[L1+B}) J# funcao de verossimithanca */
END;
END;
PINISH;
S —— - processo iterativo de Newton-Raphson - */
DO WHILE ({(MAX{ABS{PARADA)) > 0.0001)); /* criterio de parada »/
RUN DERIVADA; [+ executs a funcao derivada */
RUN MV; /* executa a funcac maxima verossimithanca /
LVA = LY,
Ud = UB;
10 = 108;
HINV = INV({(-1}+10} /* inversa da matriz de Fisher /
DELTAD = HINV+UD;
Bl=58
PARADA = LAMBDA+DELTAS;
B =B + PARADA; /¥ vetor des parametros x/
RUN MYV, J* executa & funcao maxima verossimilhanca =/

IF LV <= LVA THEN DOy
CONT = U
DO WHILE ((LV <= LVA) & (CONT <= 10}}
LAMBDA = LAMBDA/Z;
PARADA = LAMBDA«DELTAQ;
B = Bl + PARADA;
RUN MV, /¥ executa a funcac maxima verossimithanca s/

CONT = CONT + 1;
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END:
EXD;

IT=1IT+ L
END;
ITF =171, /* Bumero de iteracoes necessarias para estimar os pararetros +/
VB = HINV; /# matriz de covariancia dos parametros «/
DPB = VECBIAG(VB)##0.5; /* desvio padrao de B +/
/¥ -VALORES PREDITCS — =%/
PO = UM/(UM 4+ exp{-Z+B}}: /* Probabilidade de Falha =/
ZB = ZxB; /* preditor linear «/
VZB = Z«HINV«Z' ; /* matriz de covariancia de ZB «/
DPZB = VECDIAG(VZB)##40.5 x/ erro padrao de ZB «/
JF e e - funcao para testar os parametros - - k]
START TESTE;

CB = C«B;

CVBC = Cs VB«

QW1 = OB «INV{CVBC}CB; [+ estatistica de Wald »/

q = NROW{CY: /* numero de graus de liberdade »/

X = PROBCHHQW1.q);
PVALUE = 1- X;
QW = QW1 || PVALUE;
PRINT QW;
FINISH;
/* TESTAR 08 PARAMETROS———mumvemonevanes -/

/% entrar com a matriz C %/
LT - v - xf
PRINTVTESTE INTERCEPTO = (; :
C={10¢}

RUN TESTE; [+ executa a foncao teste =/
PRINT,"TESTE LOGBUN = {7;

C=1{010}

RUN TESTE; [+ executa 2 foncao teste «/
PRINT,"TESTE PBJU = 07

C={001}%

RUN TESTE: [+ executa a funcao teste »/
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/% - %/
/* CALCULO DA ESTIMATIVA DA FUNCAO DE 5CBREVIVENCIA xf
- o/
$ = J(N.1.O);
BOT=1TON;

S[L] = (1 + EXP{ZB{LIN#FH#CTLY/TAUX /+ funcao de sobrevivencia estimadas/
END;
PR »
/* CALCULO DA ESTIMATIVA DA VARIANCIA +/
IE METODO DELTA *f
/* - ]

GB = J(P,N,0);
VS = J(N,1,0%
DOI=1TO N
DO J=1TO P
GBILI = GBI - (ZILI{TIL)/ TAVEXP(ZB{ILD+((1 + EXPZB{ )R #(-TIL]/TAU- 1))
/* derivada S{t |z} em b x/

END;
END,
DO I=1TOC N ;

VS{L] = VS[L} + (GBLI « VB » GB[,I]}: /+ variancia de S{t | 2) #/
END:
DPS = VS5##0.5 /* erro padrao de 5{(t | 2} */
/s - o
/* Intervalo de 85% de confianca para a funcao sebrevivencia */
IE no modelo Jogistico %/
/> —
AUX3 = 1.96; [+ valor tabelado da normal padrao com probabilidade 95% +/

ICLL = J(N,1,0);
ICLS = J(N,1.0%
DO =1TO N

ICLHL] = ICLIL) + 8[1,] - AUX3«DPSHL.}; /+ limite inferior +/
ICLS{L] = ICLS[,) + S]] 4+ AUX3+DPS{LL /+ limite superior x/
END:

IND = J(N,1,0);
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DOI=1TON;
IND[L) =

END;

/+ o/

/* IMPRESSAQ DOS RESULTADOS s/

/+ - *f

VARIAVEL = { "INTERCEPTO","nomes das covariaveis incluidas no modelo™};
PRINT / "MODELQG DE REGRESSAO LOGISTICO EXPONENCIAL ™
PRINT, ™ 7;
PRINT,® ™
PRINT, "PARAMETROS ESTIMADGS E ERRO PADRAD™;
PRINT, VARIAVEL B [FORMAT=8.4] DPB [FORMAT=8.4];
PRINT,” ™
PRINT,"VEROSSIMILHANCA”;
PRINT, "ITF VL,
PRINT / * VALORES PREDITOS ™,
PRINT, ZB [FORMAT=8.4] DPZB [FORMAT=8.4];
PRINT /"FUNCAQDESOBREVIVENCIA ESTIMADA, ERRO PADRAC DE 5(t | 2} £7;
PRINT "INTERVALD DE CONFIANCA DE 95% PARA S(i | 2)™;
PRINT IND T [FORMAT=5.2] § [FORMAT=8.4] DPS [FORMAT=8.4]
1CLI [FORMAT=8.4] ICLS [FORMAT=8.4];
QUIT:

D3.9. Programa PAMLEPAS.PRG (IML-SAS), desenvolvido para sjustar o modelo logistico

axponecial por partes,

J PAMLEPAS. PRG —oocvomems -« versao 1.0-Junho 93 v &/
/* PROGRAMA PARA ESTIMAR: PARAMETROS */
/% FUNCAO DE SOBREVIVENCIA x/
/# VARIANCIA DA FUNCAQ DE SGBREVIVENCIA =/
/* .
S MODELO LOGISTICO EXPONENCIAL POR PARTES e

R - -+
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/* ENTRADA DOS DADOS: A = matriz com os dados */
/* T1 = pontes fixos de tempos de observacao */
e e - wf

PROC IML WORKSIZE = 100;
RESET NOPRINT;
[ e -leitura dos dados - */

A = { conjunto de dados };
T1 = {0,10,20};

J# e - matrizes auxiliares utilizadas nos caleulos - - %/
n = NROW(A); /* numero de observacoes {por exemplo pacientes) /
Z = al,{3 6 15 16} /+ matriz das covariaveis */
p = NCOL{Z); /* numero de covariaveis no modelo «/
STATUS = A[2]; /* vetor nx1 com indicador de censura »f
TEMPO = A[,1}; /# vetor nx! com os Tempos +/
vy = NROW(T1}); /# numere de pontos fixos no tempo x/
F Py - definindo algumas variaveis - %/
Z1 = J{m(y-1).0); [+ interceptos para cada intervalo =/
TIK = Jindy-1).0); /= tempos de falhas dentro de cada intervalo +/
DELTAT = J{n,{y-1},0) /#* variavel indicadora de censura em cada intervalo »/
/% - definindo matriz de interceptos - */
DO K =1TO (y-1);
POGI=1TOn
iF TEMPOIL] >= Ti[K,] THEN DO,
ZILK] = 1;
ENDy
ELSE DO
ZHLK] = 03

ENID;

/¥ -~ - definindo matriz de tempos - - %/

IF (TEMPO[L) »= Ti[K,] & TEMPO[L,) < T1[(k+1),)) THEN DO;
TIKLK] = TEMPORL

END

iIF (TEMPO[L] >= Ti{(k+1),] } THEN DO ;
TIK[LE] = Ti{{k+1},};
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END;

IF (TEMPO[L} < TI{K,}) THEN DO;
TIKLK] = &

END;

pop— - definindo variavel resposta --—

iI¥F TEMPOIL] »= T1[K,] THEN DO;
[F TEMPO[L,] < Ti{(k+1),] THEN DO;
IF STATUS|L] = | THEN DELTAHLK] = L;
IF STATUS{L] = 0 THEN DELTAILK]) = 2
END;
ENTH
IF TEMPOI[L,} < TI{K,] THEN DO
DELTAHLK] = %
END;

END;
ENDy

fo

-definindo matriz dos TAUIK---

TAUIK = J{n,(y-1}0}%
DOK =1T0O {31}
POI=1TON;
TAVIK[LK] = TIK[LK] - TLK,};

IF TAUIK]LK] < 0 THEN TAUTK[LX] = 0;

END;

ENDy

J*
TAU

= J{(Y*}-}s 110);

DO K = 1 TO (y-1%
TAUIK,) = TH(k+1),] - THkJ;

END;

- definindo comprimento do intervale-

f)* .................................... —

ESTIMACAQ DOS PARAMETROS

INACG

w = NROW(INAG);

- - valores iniciais

= J{{p+y-11,1,0);

165

x/ -

/* numero de parametros a ser estimado «/
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PARADA = J{{p+y-1),1,1}

GAMA = INAO{L:(y-1}.]; /* coeficiente em relazac aos inferceptos +/
BETA = INAO[y:w]; /* coeficiente em relacao as covariaveis «/
B = GAMA // BETA; /+ valores iniciais para vetor dos parametros «/
IT=

LAMBDA = 1; -

/* - funcao para calcular as derivadas de MV - xf

START DERIVADA;
PO = J(n,(y-1),0)%
AUXY = In{y-1),0}
UGAMA = J({y-1),1,0;
URBETA = J{p,1,0);
I0GAMA = J{{y-1).1,8%;
WBETA = J(p,p.&)
BGAMA = J{p,(y-11.0)
DOK =1 TO {y-1});

DO I= 1 TO N;

IF DELTAILK] = 2 THEN DO;

POILK] = 1/{1 + EXP{Z1[1K]*GAMA[K,] + Z{L]+BETA}}

/= probabilidade de falha para cada intervalo +/
AUXILK] = 1/{LOG(1 + EXP{Z1[IK]«*GAMA[K,] + Z[L]+BETA)}};
UGAMAIK.] = UGAMA[K,] + PO[I,K]«(DELTAI[} K}xAUXI{LK] -

TAUIK{LKY/TAUK, ;i /* derivada em relacao gama k */
UBETA = UBETA + Z[L,}+ PO{LK]«(DELTAI[LK}AUXHLK] -
TAUIK[LK])/TAUIK ]} [+ derivada ems relacao beta j =/

AUX2 = EXP{-{ZI[I.KxGAMA[K,] + Z{L+BETA){DELTAIL K]+ AUXHLK] -
TAUIK[LK}/TAVIK,]) - DELTAILK}+ AUXI{LK]#42;
IGGAMA[K,] = IBGAMAIK,] + Z1{L K} PO[LK]##2xAUX 22211, K]
/* derivada parcial de segunda ordem em relacao gama k +/
IGBETA = 10BETA + Z[L} »POLK]## 2+ AUXEZ{L];
[+ derivada parcial de segunda ordem em relacao beta } +/
IBGAMALK] = HBGAMALK] + Z[L} = PO[LK}##2+AUX2+Z1[LK]:

/* derivada parcial de segunda ordem em relacao gama k e beta j +/
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END;
FINISH;
f& e - funcas para calenlar funcao maxima verossimithanca - %f
START MV,
LY =g
BOI=1TOGN;
DO I= 1TON;

IF DELTAILK] = 2 THEN DOy
LV =LV + DELTAILK}+LOG(LOG{l + EXP(ZHIK}+GAMA[K,) + Z[L]+BETA)))
- DELTAILK]LOG(TAUIK,]) - (TAUIK[LK)/TAU[K,J+LOG(1 +
EXP(ZI[LK+GAMA[K,] + ZIBETA));

ENDy
END;
ENTY
FINISH;
I - processe iterativo de Newton-Raphson - %]
DO WHILE ({(MAX{ABS(PARADAY) > 0.0081)); /¥ criterio de parada */
RUN DERIVADA; /* executa a funcao derivada »/
RUN MV, /# executa a funcac maxima vernssimilhanca +/
LVA = LV;

U0 = UGAMA // UBETA;
10GAM = DIAG(I0GAMA);
101 = HGAM || (IOBGAMA)
102 = [0BGAMA {] I0BETA;
10 = 101 // 10

HINVY = INV{{-1}+10}; /# inversa da matriz de Fisher */
DELTAQ = HINVsUD;

Bl = B;

PARADA = LAMBDAsDELTAQ;

B=D+ PARADA; /#* vetor dos parametros =/

GAMA = B{l«(y-1},]
BETA = Bly:w ];

RUN MV, /#* executa a funcao maxima verossimilbanca */

IF LV <= LVA THEXN DO:
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CONT = &
DO WHILE ({LV <= LVA) & (CONT <= 18));
LAMBDA = LAMBDA/2,
PARADA = LAMBDA«DELTAD;
B = Bl + PARADA,;
GAMA = B[Li(y-1).];
BETA = Blyww};

RUN MV; [# executa a funcao maxima verossimilhanca wf
CONT = CONT + 1
END;
ENIx
IT=1T + 1;
END;
fTF =TT /* numero de iferacces necessarias para estimar os paranietros */
VB = HINVY, /* matriz de covariancia dos parametros £/
DPB = VECDIAG{VB)##0.5; /# desvio padrao de B «/
I/ VALORES PREDITOS -/
IB = ZsB; /# preditor linear /
/% - - funcao para testar os parametros - %/
START TESTE;
CB = CxB;
CVBO = CaVBa(®
QW1 = CB* «INV(CVEC}+(UB; /* estatistica de Wald =/
g = NROW(C} /#+ numero de graus de liberdade +/

X = PROBCHI{QW.q);
PVALUE = 1- X;

QW = QW1 || PVALUE;
PRINT QW;

FINISH;

FH s TESTAR OS5 PARAMETROS s - - xf
J* entrar com a maftriz C */
/# S - %/

PRINT,”TESTE INTERCEPTO1 = (”;
C={100000%
RUN TESTE; /¥ executa a funcao teste »/
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PRINT " TESTE INTERCEPTO?2 = (7;

C={0100600k

RUN TESTE; /* executa a fancao teste #/
PRINT,"TESTE LOGBUN = (7;

C={001008}%

RUN TESTE; /¥ executa a funcao teste */
PRINT,”TESTE INFEC = (7

C={000100)

RUN TESTE; /> executa a funcao teste %/
PRINT TESTE PBIU = (";

C=4{000010}

RUN TESTE; /¥ executa a Tuncao teste #/
PRINT,"TESTE TOTSORO = 0”;

C=1{660001)

RUN TESTE; /¥ executa a funcao teste +/
- - y
[ CALCULG DA ESTIMATIVA DA FUNCAOQ DE SGBREVIVENCIA */
T — - +f

8 = J{N,1,1);
DOI=1TOKN,
DOK =1 TO (y-1}
S[1,] = S{L}(1 + EXP{ZILKI*GAMA[k,] + ZB[LID##TAVIK[LK]/TAU[K,]);

/#* Tuncao sobrevivencia estimada #/

END;
END;
- y
/* CALCULO DA ESTIMATIVA DA VARIANCIA *f
f+ METODO DELTA «/
f# - of
SAUX = J{n,(y-1),0}%
DO =1 TO N;

DO K =1T0 {y-1)
SAUX[LE] = (1 + EXP{GAMA[K] + ZB[L1)##(-TACIK[LK}/TAU[K.]);
END:
ENDy
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GGAMA = J{{y-1}1.N.0};
GBETA = JHp,n.b}

V8 = J(N,1,0}):
DCI=1TCN;

GGAMA[LL = GGAMA[LT - (TAUIK[L1}/TAU[LD+((1+EXP(GAMA[L] +
ZBIILD)##(-TAUIK[L1)/TAU[L] - 1)}*EXP(GAMA[L] +
ZB{L]+SAUX[L, 2}

/* derivada 5{t | 2} em relacao a gama 1 #/

GGAMA[2,]] = GGAMA[LY] - (TAUIK[L2]/TAU[2,])+((1+EXP(GAMA[2] +
ZB{LI##(-TAUIK[L2)/TAUR2] - 1))+EXP(GAMA2] +
ZBILD«5AUX[I 1)

/* derivada St | 2} em relacao a gama 2 +/
DOT=1TOp
GBETA[LI] = GBETA[LI] - Z{1.J] «{TAUIK[I,1[/TAUILD=((1+ EXP(GAMAIL] +
ZB[L]))# #(-TAUIK[L,1]/TAU[L,] - 1))+EXP(GAMA[L,] +
ZB[I])+SAUX[L2] - Z[1J) «(TAUIK[L,2)/TAU[D+((14+ EXP(GAMA[2,)
+ ZBIL]))## (- TAUIK{L2)/TAU[2] - DEXP(GAMA[2,] +
ZBILD+SAUX[L 1) 5

/+ derivada S{t | 2} em relacao a beta */

END;
END;
G = GGAMA // GBETA;

DO=1TON;

VSIL] = VSIL] 4 (G[H* » VB + GLI}); /* variancia de S(t | 2} =/

END;

DPS = VS#40.5 /% erro padrao de S{t | 2} %/
iz of
/* Intervale de 95% de confianca para a funcao sobrevivencia */
/* no modelo logistico */f
IE +/
AUX3 = 1.96; /# valor tabelado da normal padrao com probabilidade 95% =/

ICLI = J(N,1,0)%
ICLS = J(N.I,U)‘
DOT=1TON;

ICLHIL) = ICLHL] + S[1.} - AUX3«DPS[L]; /#+ limite inferior +/
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ICLS[L] = ICLS[L,] + S[I,] + AUX3+DPS{L}; /* limite superior /
END;

IND = J(N,1,0%

DOT = 170N

IND) =1
END;
I+ ¥/
/e IMPRESSAO DOS RESULTADOS */
[ —— y

VARIAVEL = { "INTERCEPTOS” *nomes das covariaveis incluidas no modele”};
PRINT/ "MODELC DE REGRESSAO LOGISTICC EXPONENCIAL POR PARTES™;
PRINT,” ™
PRINT, ® ™,
PRINT, "PARAMETROS ESTIMADQS E ERRO PADRAO™;
PRINT, VARIAVEL B [FORMAT=8.4] DPB [FORMAT=8.4];
PRINT,” *:
PRINT /" PUNCAQDESOBREVIVENCIA ESTIMADA , ERRO PADRAO DE St | 2) £
PRINT "INTERVALO DE CONFIANCA DE 95% PARA S(t | 2)™;
PRINT IND TEMPO [FORMAT=5.2] § [FORMAT=8.4] DPS [FORMAT=8.4]
iCLI (FORMAT=8.4] ICLS [FORMAT=8.4];
QUIT;

D3.18. Programa PAMEPTV.PRG (IML-5AS), desenvolvido para ajustar o modelo exponencial

por partes.(tabelas de vida)}

JE PAMEPAS.PRG -remmmer—o- versio 1.0 - Junho 93 - */
/* PROGRAMA PARA ESTIMAR : PARAMETRQOS +/
i* - LOG DA FUNCAO DE SOBREVIVENCIA +]
/* VARIANCIADOLOGFUNCAC DE SOBREVIVENCIA  +/
o - s/
[ ¥ e MODELO EXPONENCIAL POR PARTES e
/* {tabelas de vida) */
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/* ENTRADA DOS DADOS: D = vetor corn numers de falhas

I T = vetor comn tempo total de seguimento
1L, X = mairiz de planejamento
e e e e e o

PROC IMIL WORKSIZE = 100;
RESET NOPRINT;

172

/* entrada dos dados
D = {204,170,94,54,91,30,16,10,6,10,1,4,2,0,3,35,64,31,26,34,19,9,8,4,5,5.6,4,3,6 };

T = {27390.5,43478,54000,94860,351630,3471,5340,7110,12600,48600,
521,030,1080,1980,6570,13677,24450,327 15,60216,242100,4685.5,
$.325,11880,22500,184940,4839,9300,13590,26595,115380};
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1 6060016010,
1 0000100601,
1 0660 1-1-1-1-1,
1 -1-1-1-1-11 088,
1 -1-1-1-1-1 8100,
1 -1-1-1-1-100 1 0,
1 -1-1-1-1-1 00 & 1,
1 -1-1-1-1-1-1-1-1-1}

J# mmemmmmee e - ppatrizes auxiliares utilizadas nos caleulos - %/
N = NROW({X); /* numero de linhas da matriz de planejamento /
P = NCOL{X} /* numero de parametros a ser estimado =/
UM = I(N.1.1});

fo : o/
/* ESTIMACAO DOS PARAMETROS */
N SS—LllA—A e i y
/x valores inieiais +/

INAO = J(P,1,0%
PARADA = J{P,1,1};
B = INAG
IT =46
LAMBDA = 1;
/* funcao para calcular as derivadas de MV s/
START DERIVADA;
UB = 3(P,1,0};
I0B = J(P,P,0);
bCI=1TON;
UB = UB + X[} «(D{L] - T ]+EXP{X{L]+B)}; /* derivada em relacao a B +/
0B = I8B + X{L]' + T+ EXP(X[L,]xB)}*X[L.}; /# derivada segunda ordem em B */
END;
FINISH;
[ e funcao para caleular funcao maxima verossimilbhanca */
START MV;
LY = 6;
DOI=17TON;
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LV = LV + D{LJ+X[L,}+«B - T{L+EXP(X[L]«B) + D[I JsLOG(T[L}/DK[L}};

END;

FINISH;
JE . processo iterative de Newton-Raphson s/
DO WHILE {({MAX(ABSIPARADA}} > 0.0001})

RUN DERIVADA; [+ executa a funcao derivada 5/

RUN MV [* executa a funcao maxima verossimilhanca »/

LVA = LV

HINV = INV(I8B); /+ inversa da matriz de Fisher +/

DELTAD = HINVUB;

Bl = B

PARADA = LAMBDAsDELTAQ:

B =B+ PARADA; /* vetor dog paramnetros +/

RUN MV, [+ executa a funcan maxima verossimithanca /
JH e VALORES PREDITOS */
XB = XxB; /+ preditor linear %/
VXB = X+HINVxX ; /* matriz de covariancia de XB #/
DPZB = VECDIAGIVXB)##0.5; +/ erro padrao de XB #/
J# o funcao para testar os parametros -- *f
START TESTE;

CB = CaB;

CVBC = CaVBx(C'

QW1 = OB «INV{CVBCwCR; [« estatistica de Waid =/

q = NROW{(); /* numero de graus de liberdade #/

X = PROBCHI(QW1q);
PYALUE =1-X;
QW = QW1 || PVALUE;
FRINT QW;
FINISH;
JH e funcao pars estatistica do ajuste ---- &/
DE = THFEXP(XB)
AUX = @
DO I=1 TO N;
I¥ Di1,] "= {0 THEN DO
AUX1 = DIL}/DE[L);
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AUX = AUX 4+ DIL}+LOG(AUX1);
END;
ENDx
QL = 2+AUX;
Gl = N-P;
Y = PROBCHIQL,GL})
PVALUE = 1-Y;
PRINT QL GL PYALUE;
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/¥ */
/+ IMPRESSAC DOS RESULTADOS */
[ */
VARIAVEL = { "efeitos a ser inchiidos no modela™};
FRINT / "MODELQ EXPONENCIAL PARTICIONADO™;
PRINT, " ™
PRINT, ™ 7;
PRINT, "PARAMETROS ESTIMADOS E ERRO PADRAO™:
PRINT, VARIAVEL B [FORMAT=8.4] DPB [FORMAT=8.4};
PRINT,” 7,
PRINT / ™ VALORES PREDITOS *;
PRINT, XB [FORMAT=8.4] DPXB [FORMAT=8.4];
QUIT,

D3.11. Programa PAMEP.PRG (IML-SAS), desenvolvido para ajustar o modele exponencial

por partes.

[+ PAMEP.PRG --rrrmrommomr versdo 1.0 - Junho 93 -/
/+ PROGRAMA PABA ESTIMAR: PARAMETROS ]
/% - LOG DA FUNCAQ DE SOBREVIVENCIA */
/* VARIANCIADOQLOGFUNCAODESOBREVIVENCIA  +/
7+ */
f e MODELO EXPONENCIAL POR PARTES  cerrermoees %]
/v of
[+ ENTRADA DOS DADOS: A = matriz com os dados */
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£ T1 = pontos fixos dos tempos de observacao 7

o : - . v

PROC IML WORKSIZE = 180;
RESET NOPRINT,
JH et e entrada dos dadoes +/

A = { conjunto de dades};

T1 = {0,10,26};

[ e - matrizes anxiliares utilizadas nes calculos e - %/
n = NREOW{A) [+ numero de observacoes {por exemplo pacientes) */
Z =a[,{3 15 16}}; /* matriz das covariavels %/
p = NCOL{Z}; /¥ numero de covariaveis no modelo /
STATUS = A[2); /#* vetor nxl com indicador de censura #/
TEMPO = A[,1}; J* vetor nxl com os Tempos %/
¥ = NROW{T1} /+ numere de pontos fixos no tempo */
/* - definindo algumas variaveis . - %/
Z1 = J{n,{y-13,0); /* interceptos para cada intervalo x/
TIK = Ha,{y-1),0); /x tempos de falhas dentro de cada intervalo «/
DELTAI = J{n {y-1},0) /# variavel indicadora de censura em cada intervalo */
/* - definindo matriz de interceptos */

DO K =1 T0 (y-1);
DO{=1T0O n;
I¥ TEMPQO[L] »= T1{K,] THEN DO;
ZIK] = 15
END;
ELSE Dy
ZUIK] = 6
END;
/* - definindo matriz de tempos - %/
IF (TEMPO{L] >= TI1[K,] & TEMPO[L] « T1[(k+1L}} THEN DO;
TIK[LK] = TEMPO[L] - Tifk,J;
END;
IF (TEMPO[L,] >= Ti[{k+1}] j THEN DO ;
TIK[ELE] = T1{(k+1),] - Tik,}:
END;
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IF (TEMPOIL) < T1K.}) THEN DO;
TIK[LK] = 0

[ - definindo variavel respasta —eesmmem s - %/

IF TEMPO[L] >= T1[K,] THEN DO;

IF TEMPO[L] < T1{(k+1).] THEN DO

IF STATUS[L] = 1 THEN DELTAILK] = 1;

END;
END;
IF TEMPO[L,] < T1{K,) THEN DO;

DELTAILK] = %

END:

END;
END;
fom - -
IE ESTIMACAQO DOS PARAMETROS ®f
- ' %/
¥ - valores inicials %/ -
INAG = J({p+y-1),1,0)
w = NROW(INAD); /+ numero de parametros a ser estimado »/
PARADA = J{{p+y-13,1.1%
GAMA = INAB{L:({y-1).); /* coeficiente em relacac aos interceptos /
BETA = INAO[y:w,}; [ voeficiente em relacao as covariaveis x/
B = GAMA // BETA; /» valores iniciais para vetor dos parametros +/
IT=10
LAMBDA = 1:
IEs - - funcac para calcular as derivadas de MV - %/

START DERIVADA;
UGAMA = J((y-1),1,0%;
UBETA = J{p,1,0%
HWGAMA = J{{y-1},L,0}
HBETA = lp,p.0);
HBGAMA = }p,(v-1),0);
DO K = 1 TO (¥-1);

DO 1= 1 TO N;
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i¥ DELTAI[LK] = 2 THEN DO;
UGAMA[K,] = UGAMA[K,] +{DELTAI[LK]- TIK[LK}EXP(Z1T, KJ«GAMAIK ]

+ Z{L}BETA); /* derivada em relacas gama k +/
UBETA = UBETA + Z[L.F(DELTAHLK] - TIK[L,K]«+EXP{ZI1[LKI*GAMA[K,]
TAUIK{LK]/TAU[K. ]} /* derivada em relacac beta j «/
I0GAMAIK,] = I0GAMA[K,] + Z1[I,KJ+ TIK[LK]«EXP(Z1[1K]+GAMA[K,] +
Z{1,]+BETA);

[+ derivada parcial de segunda ordem em relacao gama k +/
WBETA = IBETA + Z[1]+TIK[[,K+EXP{Z1[L,K:GAMA[K,] +
Z{I ]+ BETA)Z[L];
[+ derivada parcial de segunda ordemn em relacao beta j %/
I0BGAMALK] = 10BGAMALK] +10BGAMALK] + Z{L}*TIK[LK+EXP(Z1{LK]
«GAMAIK,] + Z[L]+BETA+Z3{LK});
/* derivada parcial de segunda ordem em relacao gama k e beta j %/
ENI:
END;
END;
FINISH;
J# cmemmnmenenn - funeao para calcular funcao maxima verossimilhanca - ¥/
START MV,
LY = {
DOI=1TON;
DOI=1TON;
IF DELTAI{LK] "= 2 THEN DO;
LV = LV + (BELTAILK}+{Z1[LK+GAMA[K] + Z{L}+BETA) -
TIK[LK#EXP(Z1[LKsGAMAIK ] + Z{L}+BETA)}%:

END;
END:

END;
FINISH;
[# - - processo iterativo de Newton-Raphson - %/
DO WHILE {({MAX{ABS{PARADA)} > {}.00{31));. [+ criterio de parada »/

RUN DERIVADA; /% executa a funcao derivada »/

RUN MV, /+ executa a funcas maxima verossimithanca «/

LVA = LV;
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U6 = UGAMA // URETA;
I0GAM = DIAG(I0GAMA);
01 = [0GAM || (I0BGAMA) ;
162 = 10BGAMA || IBBETA;
16 = 161 // 162

HINV = INV(I0}; /* aversa da matriz de Fisher +/
DELTAOD = HINVs»UD;

Bl = B;

PARADA = LAMBDASDELTAD;

B =B + PARADA; /* vetor dos parametros »/

GAMA = B{l:{y-1}.}
BETA = Bly:w.,};

RUN MV, J+ executa a funcao maxima verossimilbanca +/

IF LV <= LVA THEN DQO;
CONT = 0;
DO WHILE ((LV <= LVA)} & (CONT <= 18}
LAMBDA = LAMBDA/2;
PARADA = LAMBDA«DELTAD;
B = Bl -+ PARADA;
GAMA = B[L(y-1),];

BETA = Blyw,};

RUN MV, [% executa a funcaoc maxima verossimilhanea »/

CONT = CONT + L;

END;
ENDy
I =IT + 1

END;
ITF = I'hy /* numero de iteracoes necessarias para estimar os parametros */
VB = BINV; /* matriz de covariancia dos parametiros +/
DPB = VECDIAG({VB)##0.5; /* desvio padrao de B »/
FET— - VALORES PREDITOS S —onrmmm o eenn - */
2B = Z+8; /* preditor linear #/
[ e e - funcao para testar o3 parameiros - %/

START TESTE;
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CB = C+B;

CVBC = C VB

QW1 = OB «INV(CVBCH*(CB; /* estatistica de Wald +/
g = NROW((Y; /* numero de graus de liberdade +/

X = PROBCHI{QW1.,q)
PYALUE = 1 - X;
QW = QW1 || PYALUE;

PRINT QW;
FINISH;
J# e - TESTAR OS PARAMETROS -2/
/* entrar com a matriz C */
. o/

PRINT,”TESTE INTERCEPTO1 = 07;
C={100000};

RUN TESTE; /# executa a funcao teste +/
o - y
/* CALCULO DA ESTIMATIVA DA FUNCAO DE SOBREVIVENCIA *f
= ’
8 = J{N,1,i}

LNS = J(N,1,0%

DOI=1TON,

DO K = 1 TO (y-1);
S[I,] = S[L]+EXP(-TIK[L K+ EXP(Z I K]+GAMA[K,] + Z[I,]*BETA});

[+ fupcao sobrevivencia estimada +/

END:
END
LNS = (-1+LOG(S) /* funcao -log da funcac sobrevivencia estimadas/
/o o/
I CALCULO DA ESTIMATIVA DA VARIANCIA - LOG § *f
/* METODO DELTA */
J o/

GGAMA = J{(y-1},N,B)
GBETA = J{pn,0)
VENS == J{N,1,0);
DOI=1TON:
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DO K = 1 TO (y-1);
GGAMA[L]] = GGAMA[K.I) + TIK[IK]+EXP(Z1[L#GAMA[K,] + Z{L}+BETA);

/+ derivada - log 5(t | 2} em relacao a gama | »/

DOJ =1TO p;
GBETA[LY] = GBETA[LY] + TIKILK*Z[LIHEXP(ZHL+GAMA[K ] +
Z{L}+BETA); /% derivada - log 8(t | 2) em relacao a beta x/
END;
END;
END;
G = GGAMA // GBETA,;
DOI=1TON;
VLENS{L} = VLNS[L] + (GLI] « VB = G{1]} /# variancia de - log S{t | z) s/
END;
DPLNS = VLNS##0.5 /* erro padrao de - log S{t | 2} »/
/e y
[+ Intervalo de 95% de confianca para a funcao sobrevivencia *f
FE no medelo logistico */
/o o
AUX = 1.96; /* valor tabelado da normal padrao com probabilidade 95% «/
ICLI = J(N,1,0);
ICLS = ¥{N,1,0);
DOLI=1TON;
ICLI[L,] = ICLI{L] + LNS[L] - AUX+DPLNS[L}; f+ Hmite inferior «/
ICLS[L) = ICLS[E] + LNS{L] + AUX+DPLNS|L}; /+ limite superior +/
END:
IND = J(N,1,0:
DOI=1TON;
IND{L] = §;
END;
fo o - +/
/* IMPRESSAO DOS RESULTADOS *]
J 3 e «/

YARIAVEL = { "INTERCEPTOS” "nomes das covariaveis incluidas no modelo™};
PRINT/ "MODELO DE REGRESSAG LOGISTICC EXPONENCIAL POR PARTES™;
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PRINT, " ™;
PRINT, * ™
PRINT, "PARAMETROS ESTIMADOS E FRRO PADRAO™;
PRINT, VARIAVEL B [FORMAT=£.4) DPB [FORMAT=5.4];
PRINT,” *;
PRINT /°-LOG FUNCAO SOBREVIVENCIA ESTIMADA , ERRO PADRAO - LOGS(t{z) E™;
PRINT "INTERVALO DE CONFIANCA DE 95% PARA - LOG S(t | 2)™
PRINT IND TEMPO [FORMAT=5.2] LNS [FORMAT=8.4] DPLNS [FORMAT=8.4]
ICL! [FORMAT=8.4] ICLS [FORMAT=8.4}
QUIT;

D3.12. Programa PAMLOGHM.PRG (IML-8AS}, desenvolvido para ajustar o modelo log-
linear multinomial.(Holford [1986]}

FER e PAMLOGHM.PRG s versfio 1.6 - Junho 93 ——/
/+ PROGRAMA PARA ESTIMAR: PARAMETROS %/
- o
L R MODELQ LOG LINEAR MULTINOMIAL s/
]/ {Holford {1980]) +/
iz : y
/+ ENTRADA DOS DADOS: D = vetor com numero de falhas %/
1= T = vetor com tempo total de seguimento +/
I+ X = matriz de planejamento x/
/% - o/

PROC IML WORKSIZE = 100;

RESET NOPRINT;

f# e entrada dos dados ]
D = {204,170,94,54,91,30,16,10,6,18,1,4,2,0,3,35,64,31,26,34,19,9,8,4,5,5,6,4,3,6 )

T = {27380.5,43470,54000,84860,351630,3471,5344,7110,12600 48600,
521,236,1080,1980,6570,13677,24450,32715,60210,242100,4685.5,
8.325,11880,22590,104940,4839,9300,13590,26585,1153580};

X={10060010008,
10606001 80,
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06010,
800001,
§-1-1-1-1,
01600,
00100
6001 0,
8000 I
8-1-1-1-1,
61600,
60100,
60010,
8000 1,
0-1-1-1-1,
01080,
pO0160,
80010,
80060 1,
1 g-1-1-1-1,
611000,
810100,
0
0

b
Lt L S sne S v
[ R i B v T < N v S or [ o S

st
= T ey
e R T = TR == S =T = R - S vee S o S o S = B aa. S = E o N

10016,
10001,
0008 1-1-1-1-1,
1-1-1-1-1 10086,
4-1-1-1-1 8108,
-1-1-1-1 661 6,
111110060 1,
1-l-i-l-1-1-1-1-1)

[ T e Y e T o N e N e R v B e S v S wu S v [ v S e S e B o N o R it S e N v
[ B B e B oo S . R i B v v . i S v Y s Y . S . N ]

frr S e S s S e Y . T i B v S s SR i

/& e~ miatrizes auxiliares utilizadas nos calculos - %/
N = NROW({X}; /+ numero de linhas da matriz de plancjamento «/
P = NCOL(X}; /+ numero de parametros a ser estimado */
TD = SUM(D}; /+ total de falhas #/
TY = SUM (T)h /+ total de tempo de seguimento +/
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e valores inicials

INAD = J(P,L0);
PARADA = J(P,1,1);
B = iNA&

funcao para calcular as derivadas de MV

IT = g
LAMBDA = 1;
[+

START DERIVADA;
UB = J(P.1,0);
16B = X(PP,0};
AUXI = }(P,1,0)
AUX2 = J(P,1,0);

AUXS = 0;
AUX4 = J(P.P.0);
DO 1= 1 TO N;

AUXI = AUX1 + X
AUX2 = AUXZ 4+ X||
AUX3 =AUX3 + T
ATUX4 = AUX4 + X

END;

UB = UB + AUX1 - TD*AUX2/AUX3;;
168 = 0B + TD+{(AUX3«AUX4 - AUN2+AUX2)/(AUX3£42));

FINISH;

J# ~mereemeon funcao para caleuiar funcao maxima verossimilhancs -

START MV,
LY = 0;
AUXS =

L} » D[L};

L} + TIE#EXP{X]L]}+B)
LI+EXP(X{L}+B);

LI *TILEXPX[I]+B)+X[L];

,......,p—q,—--—.;-——-—-—.

/* derivada em relacao a B +/

/* derivada segunda ordem em B #/

DOL=1TON;
AUXS = AUX5 + T{L,+EXP({X[L]+B);

END;

DOI=1TON

LV = LV + DILJ«LOG{({TH FEXP(X[I}+B})/AUX5));

*/
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/* funcao de verossimilbanea «/

END;
FINISH;
/* e processo iterativo de Ne\vﬂon—Raphsan — *f
DO WHILE ({(MAX{ABS{PARADA)) > 6.0001});
RUN DERIVADA,; /* executa a funcao derivada +/
RUN MV, /* executa a funcao maxima verossimilhanca +/
LYA = LV,
HINV = INV(I0B) /#* inversa da matriz de Fisher #/
DELTAD = HINV+UB;
Bi =R
PARADA = LAMBUA+DELTAS;
B =B+ PARADA: /# vetar dos parametros +/
RUN MV, /* executa a funcao maxima verossimilhanca #/

IF (LV <= LVA) THEN DO;
CONT = {j
DO WHILE ({1LV <= LVA) & {CONT <= 101}
LAMEBDA = LAMBDA/2;
PARADA = LAMBDA=DELTA®G;
B = Bl + PARADA;

RUN MYV /#* executa a funcac maxima verossimilhanea */
CONT = CONT + 1
ENDy
ENIy
IT = 1T + 1
END;
ITF =TT, /* numero de iteracoes necessarias para estimar os parametros x/
VB = HINV; /* matriz de covarigncia dos parametros */
DPB = VECDIAG{VB##0.5; /¥ erro padrao de B #/
/+ calculo do intercepto Y
START ALPHA;
AUXE = §;
DOI=17T0ON:

AUX6 = AUX6 + TLEXP(X[L}+B);



Apeadice I} - Programas Computacionuis 186

END;

ALPHA = LOG{(TT/AUX6)); /#* coeficiente do intercepto */
FiNISH;
RUN ALPHA: /# executa a funcac alpha x/
Bl = ALPHA // B
- of
/* IMPRESSAO DOS RESULTADOS */
/* +/

VARIAVEL = { "efeitos a ser incluidos no modelo™};

PRINT 7 "MODELO MULTINOMIAL - BHOLFORD [1980]™;
PRINT, ™ 7;

PRINT, ™ ™

PRINT, "PARAMETROS ESTIMADOS E ERRO PADRDRAOY,;
PRINT, VARIAVEL Bl [FORMAT=8.4]

PRINT, DPB [FORMAT=8.4];

QUIT;
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