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Este trabalho tem como objetivo principal elaborar uma exposicio detalhada da teoria de testes
de significdncia repetidos, sob o ponto de vista do nivel real de teste, com particular énfase
nos testes ndo-paramétricos usados na dres de andlise de sobrevivéncia. Além disso, pretende-
se apresentar uma estatistica de teste, baseada na integracio de uma diferenga ponderada dos
estimadores de Kaplan-Meier, para comparar fungbes de sobrevivincia em dois grupos com a
finalidade de disseminar o seu conhecimento e mostrar sua aplicagdo em problemas préticos.
Inicialmente é feita uma revisao dos conceitos basicos da andlise de sobrevivéncia e dos testes
ndo-paramétricos usados neste contexto. Em seguida, sdo apresentados os fundamentos da teoria
de testes de significAncia repetidos, desenvolvida a partir dos anos 60 para testes de hip6teses
repetidos sobre a média de uma varidvel Y com distribuigdo normal (Armitage et al (1969),
Pocock (1977), O’Brien & Fleming (1979), Lan & DeMets (1983)). Apds esta revisdo, sio a-
presentadas as modificacGes propostas para adaptar essas técnicas para o caso de varigveis de
resposta ndo imediatas e/ou censuradas, com distribuicio assintética conjunta normal multi-
variada. No final, é apresentada uma proposta para realizagdo de um teste de significincia
repetido, utilizando reé,mostragem da estatistica Weighted Kaplan-Meier (WKM) (Pepe e Fle-
ming, 1989) e Log-rank em cada uma das an4lises. Um estudo por simulagio desse procedimento
por reamostragem foi feito.
Palavras-chave: Anslise de sobrevivéncia; Bootstrap; Ensaios clinicos; Log-rank; Teste Kaplan-

Meier ponderado; Testes de significAncia repetidos.



Abstract

The main objective of this work is to elaborate a detailed exposition of the theory of repeated
significance tests, with particuler emphasis on non parametric tests used in Survival Analysis.
A second objective 15 to study and use in applications the somehow new Weighted Kaplan
Meier statistic that was created to compare survival in two populations. This statistics is an
integrated weighted diffference of Kaplan Meier estimates of survival curves in two groups. In
the first chapter, a revision of basic definitions and tests used in Survival Analysis is made.
Afier, the principles of the theory of repeated significance tests, developed around 1969 for
comparison of means of a response variables Y with Normal distribution in two populations are
presented (Armitage et al (1969), Pocock (1977), O'Brien & Fleming (1979), Lan & DeMets
(1983)). Then, at Chapter 3, the results for non immediate or censored response variables with
an asymptotic normal distributon are presented. Finally, a resampling procedure for making a
repeated significance test using the Weighted Kaplan Meier (Pepe & Fleming, 1989). and log
rank statistics at each interim analysis is proposed. A study by simulation of this procedure is
presented.

Key-words: Bootstrap; Clinical Trials; Log Rank; Repeated significance tests; Survival
Analysis; Weighted Kaplan Meier statistics.



Introducao

A teoria dos métodos estatfsticos seqilenciais surgiu em aplicagbes no campo industrial nas
sreas de controle de processo e amostragem. Tais métodos podem ser aplicados também em
ensaios clinicos com seres humanos, com a finalidade de avaliar a eficiéncia de novos tratamentos,
j4 que & obtencio das observagtes nesses estudos é feita ao longo do tempo, como resultado do
planejamento do recrutamento de pacientes, ou pelo fato de que a resposta a ser observada como
por exemplo, a remissdo de sintomas sé ocorrer apés um certo perfodo de tempo.

A anslise seqliencial cldssica exige a inspe¢io continuada dos dados. Isto embora seja dese-
jével, é impraticdvel em ensaios clinicos, especialmente em grandes ensaios multicéntricos, em
que as comissOes do programa de consultoria do estudo podem reunir-se somente em intervalos
periédicos. Além disto, por motivos praticos e éticos, tais ensaios devem ser cuidadosamente
monitorados no decorrer de sua execucio, de modo que uma toxicidade nfo esperada ou ina-
ceitdvel dos tratamentos em estudo possa ser detectada o mais cedo possivel para minimizar a
exposicao dos pacientes e ndo devem continuar por mais tempo que o necessdrio para provar a
superioridade de um dos tratamentos. Por esta razdo sio exigidas, atualmente, nos protocolos
de muitos ensaios clinicos de longa duragio andlises intermedidrias, as quais habilitam o comité
de monitoramento dos dados a tomar a decisdo de suspendé-lo assim que se evidencie a superio-
ridade de algum dos tratamentos, além de permitirem verificar a ocorréncia de efeitos colaterais
adversos, a dificuldade de recrutamento de pacientes, e as violagbes de protocolos. Também
pode ser eticamente desejdvel interromper o estudo tdo logo os dados demonstrem uma clara
equivaléncia dos tratamentos, uma vez que isto pode possibilitar que um novo ensaio se inicie
com uma outra terapia promissora. A avaliacdo destes assuntos vai além de testes estatfsticos

rotineiros e requer o julgamento de especialistas de vérias dreas tais como médicos, estatisti-



cos, e epidemiologistas, j4 que a decisfo de terminar antecipadamente um ensaio clinico devido
3 evidéncia de toxicidade inaceitdvel ou de beneficio da terapia, é complexa (DeMets & Lan,
1985).

Na prédtica, muitos ensaios clinicos nfo sic planejados formalmenie nem de maneira se-
qliencial, nem como procedimentos adequados a amostras de tamanho fixo; ao contrério, as
observacOes sio acumuladas e, em tempos determinados, sfo feitas repetidas andlises estatisti-
cas gue seriam adequadas se realizadas com um tamanho de amostra pré-fixado. Além disso,
néo é considerado também o fato de que cada observacio é utilizada em todas as andlises a
partir do momento do registro de sua ocorréncia. MNormalmente, véirios testes s8o realizados
nestes tempos com os dados acumulados, até se obter um resultado “significante” ou até que o
analista decida concluir pela igualdade dos tratamentos. Esta forma de testes de significAncia
repetidos ndo consiste em um procedimento valido, ¢ uma diferencs significativa ac nivel de 5%
no teste final, ndo corresponde ac nivel de significincia real associado ao ensaio como um todo, ¢
verdadeiro nivel de significincia serd maior e, assim, a evidéncia contra a hipétese nula de equi-
valéncia de tratamento é menor do que a do teste total. Portanto, repetidos testes da hip6tese
Hy de igualdade de efeitos médios de dois tratamentos usando as estatisticas usuais e regides
criticas univariadas para cada inspecao dos dados aumentam a chance de concluir falsamente a
existéncia de resultados benéficos de terapia, problema que foi relatado nos trabalhos de Wald
(1947), Armitage et al. (1969), Armitage (1975), Robbins (1970), Meier (1975) e Canner (1977).

Armitage et al. (1969) mostra como calcular o nivel de significincia real @ quando se faz
seqiiencialmente, até IV, testes de uma hipétese simples sobre uma média populacional, iniciando
com um teste com apenas uma observagéo, utilizando no j-ésimo teste (7 = 2,..,N), todas as
observagdes ja usadas no (j — 1)-ésimo teste e uma nova.

Muitas pesquisas estatisticas foram realizadas nos dltimos anos para desenvolver, adaptar, ou
modificar métodos estatisticos existentes com o propdésito de obter subsidios para este processo
de decisdo complexo. Neste trabalho estudar-se-4 aqui a abordagem freqiientista que tenta mi-
nimizar a proclamacio de resultados benéficos do tratamento quando isto nfo for verdadeiro,
controlando a probabilidade de erro tipo I. Trabalhos de Pocock (1977) e O'Brien & Fleming
(1979) introduziram uma abordagem referente a anslise intermedidria seqiiencial em grupos,

que pode ser vista como uma extensdo do trabalho de Armitage et al. (1969) sobre testes de



significAncia repetidos. A modificacfio daquele pesquisador baseou-se na idéia de que, quando o
comité de inspecac se encontra periodicamente, um grupo adicicnal de observagles ou eventos
& coletado e portanto, o monitoramento deve ser feito em grupos de pacientes, especificando
antecipadamente o mimerc de andlises e o ntmero de individuos em cada uma dessas anslises.
Pocock (1977), O’Brien & Fleming (1979), dentre outros, determinaram fronteiras de regides
criticas multivariadas para testes repetidos de igualdade de médias de varidveis com distribuiggo
binomial ou norma;i. No entanto, nem sempre é f4cil prever ou planejar quantas vezes ou exata-
mente quando ¢ comité poderd se encontrar para avaliar a seguranca e beneficio do tratamento,
desss, forma, ¢ nimero de observagdes analisadas entre reavaliagGes sucessivas pode variar.

Lan & DeMets (1983) estenderam o conceito de andlise seqliencial em grupo criando uma
técnics flexivel denominada “gasto de alfa”, que controla o nivel de significAncia global, per-
mitindo gue n80 se estabelega, a priori, o nimero e a época exata das andlises e que permite ao
pesquisador determinar uma regifio critica de tamanho (o) e poder (1 — ) de maior interesse
para a sua investigacio.

A extensao dos resultados acima mencionados para a drea de sobrevivéncia, em que a resposta
ao tratamento nao é imediata e na qual podem ocorrer problemas externcs ao delineamento
que levem & censura de algumas observagdes, fol realizada, primordialmente, no campo néo-
paramétrico, em relagio ao processo estocdstico definido pelos valores do teste log-rank em
uma seqiiéncia de observagbes no tempo. Todo este desenvolvimento estd ligado & procura
de estatisticas com uma distribui¢o conjunta finito dimensional, igual 4 de uma seqiiéncia de
somas parciais de varidveis independentes com distribuicio normal e faz uso de propriedades do
movimento browniano, permitindo a unificagdo da teoria para gqualquer niimero de andlises e
qualquer duragdo no tempo do ensaio clinico. Nesta linha de pesquisa, Selke e Siegmund (1983)
determinaram que a distribuicio conjunta de estatisticas log-rank (Iy,12, ..,In), calculadas nos
tempos 0 < #; <ty < .. < ty, onde o mimero acumulado de mortes atinge um total pré-fixado
de jn mortes {j = 1,..,N), ocorre da forma desejada.

A estatistica Weighted Kaplan-Meier (WKM) de Pepe & Fleming (1989), usada para com-
parar funcoes de sobrevivéncia em dois grupos independentes, define um teste mais poderoso do
que o determinado pela estatfstica log-rank, para detectar a alternativa Hy de desigualdade de
distribui¢bes com funcdes de risco que se interceptam. Quando se pretende calcular Weighted



Kaplon-Meier (WKM) em N diversos momentos de anslise, no decorrer de um ensaio clinico,
com entrada de pacientes ao longo do tempo, e com ocorréncia de possivel censura aleatéria,
é preciso considerar a seqgiidncia (WEM);, j = 1,... N, cuja distribuicio conjunta e matriz de
covariéncia tedrica foi estabelecida por Li (1999). Embora & matriz de covaridncia de (WK M);
para § = I,..,N nfo seja va forma exigida para que se apligue a simplificacio proposta por
Armitage et al. (1969), para o cdlculo de fronteiras de regibes criticas para o teste de Hp, &
possivel proceder ao célculo de fronteiras para determinados valores de nfvel de significAncia e
poder de teste caso a caso, utilizando-se os resultados de Li (1999).

Os ensaios clinicos, muitas vezes, envolvem covaridveis que podem estar relacionadas com o
tempo de sobrevivéncia e a forma mais eficiente de incorporar o efeito dessas covarigveis é utilizar
um modelo de regressio apropriado para dados censurados. Shen & Fleming (1997) propuseram
um modelo de regressac gue permite riscos néo proporcionais entre os grupos de tratamentos,
assumindo um modelo de regressio de Cox dentro de cada grupo, quanto aos efeitos de outras
covaridveis de interesse. Assim, estes autores propOem a estatistica de teste Weighted Mean
Survival (WMS), que & uma extensio da estatistica WEKM.

Este trabalho tem como objetivo principal elaborar uma exposi¢io detalhada da teoria de
testes de significAncia repetidos, sob o ponto de vista do nivel real do teste, com particular
relevincia para os métodos ndo-paramétricos usados na drea de andlise de sobrevivéncia. O
segundo interesse é o de apresentar uma estatistica, baseada na integracdo de uma diferenca
ponderada dos estimadores de Kaplan-Meier, para comparar fun¢bes de sobrevivéncia em dois
grupos com a finalidade de disseminar o seu conhecimento e mostrar sua aplicagio em problemas
préaticos. Como esta estatfstica ndo estd computacionalmente definida nos softwares estatisticos
disponifveis, implementou-se programas para sua obtencio.

No capftulo 1, sfo abordados os temas de estimacgéo da funcio de sobrevivéncia e testes de
hipé6teses para comparacao de duas populagdes quanto 4 fungdo de sobrevivéncia, dando énfase
a0 caso nio-paramétrico.

No capitulo 2, que diz respeito aos métodos estatisticos usados no monitoramento de ensaios
clinicos com resposta imediata, ¢ feita inicialmente uma introducio dos diversos tipos de ensaios
clinicos e, em seguida, dos métodos seqiienciais cldssicos e é apresentada a metodologia de testes

de significincia repetidos em dados acumulados ao longo de um ensaio clinico, quando a varidvel



de interesse ¢ uma resposta imediata ao tratamento aplicado {Armitage et al., 1969; Pocock,
1977; O’Brien & Fleming, 1979). Apresentam-se as diversas regiGes criticas para testes de
significincia repetidos sobre uma diferenca de médias populacionais com observagbes completas,
que ainda é o paradigma desta drea de pesquisa.

J4 no capfiulo 3, que trata dos métodos estatisticos usados no monitoramento de ensaios
clinicos com resposta nao imediata, s80 expostas as dedugles tedricas que permitem adaptar as
técnicas apresentadas no capftulo 2 para testes de hipdteses n3o paramétricos repetidos dentro
da 4rea de andlises de sobrevivéncia, como as que foram obtidas por Li (1999). Ainda nesta
parte do trabalho, sio apresentados os resultados obtidos sobre a distribuiciio conjunta das N
estatfsticas log-rank calculadas em IV anédlises repetidas (Selke & Sigmund, 1983; Gail et al,
1981) e, também, sobre a distribuigdo conjunta assintética das NV estatisticas Weighted Kaplan-
Meier (W KM) calculadas nestas anglises (Li, 1999).

No capftulo 4, é realizado um estudo de simulagio das duas estatisticas Weighted Kaplan-
Meier (WKM) e log-rank sob o ponto de vista de testes repetidos. Este estudo compde-se de
simulactes da distribui¢o conjunta de (WA M); para j = 1,.., N no contexto de IV anélises,
quando as observagOes estdo sujeitas & censura 4 direita, para alguns tamanhos de amostras.

Finalmente, no capftulo 5, sac apresentadas as conclusdes deste trabalho.



Capitulo 1

Andalise de sobrevivéncia

Neste capitulo, é feita uma revisdo dos conceitos bésicos e 2 metodologia de andlise de alguns
ensaios clinicos em delineamentos aleatorizados simples pare comparagio de dois tratamentos
com tamanho de amostra fixado, dentro da drea de andlise de sobrevivéncia .

A andlise estatistica de dados de sobrevivéncia lida com observacdes de tempo desde um
instante inicial convencionado como £ = 0, até que se observe um evento de interesse denominado
“falha”. Como exemplo, deste tipo de varidvel resposta, pode-se citar os tempos de vida de
pacientes até & morte ¢ os tempos decorridos desde o infcio do tratamento de uma doenca até
a remissdo de seus sintomas nos diversos individuos. Pode ser objetivo de andlise estabelecer
modelos apropriados para a distribuico de probabilidade dos tempos de vida com a finalidade
de fazer inferéncias sobre os parimetros do modelo, comparando o efeito de diversos tratamentos
e identificando os fatores que modificam a distribuicdo de probabilidade destes tempos de vida.

O desenvolvimento da drea de andlise de sobrevivéncia deve-se ao fato de que a metodologia
estatistica teve de levar em conta um aspecto peculiar referente as observagGes de tempos de
vida T, que é a impossibilidade de observar todo o tempo 7', em algumas situacdes. Realmente
este problema, conhecido como censura nas observagles, ocorre muitas vezes em estudos da
4rea, como em ensaios clinicos de duracio fixa, se a “falha” ainda pao se instalou em alguns
dos pacientes ao final do ensaio, ou se 0 acompanhamento de algum deles, foi possfvel por um
determinado perfodo em que ele ainda nfio apresentava “falha” foi depois interrompido. Nor-
malmente, supde-se que a observacio de 7' pode ser impedida por uma varidvel C, denominada

tempo de censura.



Diversos esquemas de censura tém sido considerados e serdo apresentados neste capftulo. A
seguir sao apresentados alguns exemplos de dados de sobrevivéncia ns drea médica.

Exemplo I: Um estudo clinice controlado fol realizado para investigar o efeito da terapia
com esterdide no tratamento de hepatite viral aguda {Gregory et al., 1975). Vinte e nove
pacientes com estaz doenca foram aleatorizados para receber um placebo ou tratamento com
esterdide e cada um deles fol acompanhado por 16 semanas, ou até a morte {evento de interesse)
ot até a perds do acompanhamento. Este tipo de censura chama-se censura simpies do Tipo
I, quando todos os pacientes s3c observados por tempos iguais. Os tempos de sobrevivéncia

verificados, em semanss, para os dois grupos foram:

Tabela 1.1 Tempos de sobrevivéncia {em semanas) para os dois grupos de pacientes

Grupo Tempos

Controle 1* 2* 3 3 3* & B5° 16* 16 18° 16° 18" 16 16 16"
Esteréide 1 1 1 1* 4 5 7 8§ 10 10* 12* 168* 16" 16"

* indica observacic censurada

Exemplo 2: Lawless (1982) apresenta um exemplo sobre um ensajo clfnico em que uma
droga (6MP) foi comparada com placebo a respeito da habilidade para manter a remisséo em
pacientes com leucemia. A Tabela 1.2 fornece os tempos de remissfo de vinte e um pacientes
nos grupos placebo e droga (6-MP). Neste experimento, os pacientes entraram no experimento
num perfodo de um ano e cada um foi observado por perfodos diferentes de tempo. Este tipo

de censura é chamada censuras miiltiplas do Tipo 1.

Tabela 1.2 Tempos de remissao (em semanas) para os dois grupos de pacientes

Grupo Tempos

6-MP 6 6 6 6* 7 9* 10 10* 11 13 16 1 19® 20*
22 23 2% 3¢ 3¢ M4+ 3B

Placebo 1 1 2 2 3 4 4 5 5 & B8 8 8 11
11 12 12 15 17 22 23

* indica observacio censurada



1.1 Notacgao e conceitos bédsicos

Seja T uma varidvel aleatdria do tipo contfnuo n8o negativa, representando o tempo de
sobrevivéncia de um individuo, com fungdo distribuicBo F'(1). A distribui¢io de probabilidade
de 7" pode ainda ser caracterizada pels funcio de risco, pela fungfo de risco acumulada e pela
funcio de sobrevivéncia. Esta dltima pode ser denctada por S{¢) e definida como a probabilidade

de um individuoc sobreviver além de um tempo ¢ :

S@)=PT >i=1-PT<t|=1-F(t) parat € R, (1.1}

A funcdo (1.1} é uma funclo comtfnua mondtona decrescente tal que S{0) = 1 e S{o0) =
f&iﬁx& S(t)=0.

A funcio de densidade de probabilidade ou taxa incondicional de falha, da varidvel aleatéria
T, é denotada por f(%) e é definida comor

7t = Jim PESTSERAY __ ({S(“’ ﬁi“sw) =250, 2

A funcéo de risco do tempo de vida T, também conhecida como taxa de falha condicional,
denotada por h(t), é a taxa instantinea de falha no tempo T = t condicionada & sobrevivéncia

até o tempo t, e definida por:

Pit <T <t+ At|T > 1]
At ’

hit) = i}ﬁb (1.3)

onde Plt < T < t+ At|T > £] é a probabilidade de falhar no intervalo de tempo (%, + At)

pequeno, dado que o individuo sobreviveu ao infcio do intervalo. Portanto, tem-se que:

Pi<T<t+AHT >t . PR<T<t+A  flt)
At T A~ AtP[T >t T S(@)

h(t) = lim (1.4)

Uma outra funcéo muito utilizada, é a fungéo de risco acumulada, que & indicada por H{%)
e definida como:

H(t) = ,[0 * h(w)du. (15)



Das expressdes (1.2} e (1.4) obtém-se as seguintes relacdes entre as fungdes:

A(t) = —§ nS(t), (1.6)
(8 = exp{= [ hu)du} = exp{-H (), (L7)
f(t) = h{t)S(t) = h(t) exp{— j: h{u)du}. (1.8)

1.2 Censuras

Uma caracterfstica dos estudos de sobrevivéncia é que nem sempre & possivel observar o
tempo de sobrevivéncia de um individuo até o final do estudo ou tempo de andlise, sabendo-se
apenas que ele & superior a um perfodo de tempo observado; é usual supor gue cada individue
tem um tempo potencial de vida T, que pode ou nao ser verificado. A razao de nio ser possivel
observar T pode ser devido ao planejamento do estudo, que estabelece uma data limite para
o término de observagdo ou pode ser a ocorréncia de wn evento antes de ocorrer a falha do
individuo. Uma observagio deste tipo consiste em um tempo de vida censurado 4 direita e as
causas associadas a ocorréncia de censura, sfo diversas o que explica, portanto a existéncia de

védrios tipos de censura.

Censuras do tipo 1

Em um ensaio clinico, os tempos potenciais de vida (ou tempos de falha) dos individuos séo
11,73, ..., In. Suponha-se que o perfodo de coleta de observacdes, fixado no inicio, seja 7. Se o
individuo falha ao tempo ¢, tal que ¢ < 7, entéo tem-se que t & o tempo de falha; se o individuo
néo falhou ao término do experimento, ent&o t = 7 & o tempo de censura, gue ¢ denominada
censura do tipo I e pode ocorrer em dois tipos de situagbes:

a) Censuras simples do tipo I

Este tipo de censura ocorre quando $odos os n individuos em estudo s&o observados por um

igual perfodo de tempo 7 pré-fixado. Todos 0s n individuos entram no experimento juntos (ao



mesmo tempo) ou em tempos diferentes, mas todos sio observados por um intervalo de tempo
7, acontecendo a falha se ¢ < 7 ou censurase t =T,

Assim, os tempos podemn ser representados pelo par (4;4;), para i==1,2,.. 7, onde

t =min(T},7) e & =

sendo 6; a varidvel indicadora de falha.

Exemple 3: Em um experimento que terminou apds trinta semanas, seis ratos foram
induzidos a desenvolver um certo tipo de céncer através de uma injecdo de células tumorais. Os
tempos observados até o desenvolvimento do tumor de um determinado tamanho foram:.10, 15,
30%, 25, 307, 18. Os tempos 30* sio censuras simples do tipo I. A Figura 1.1 mostra os tempos

de desenvolvimentos dos fumores para os seis ratos.

4 >
2
® 3
2 =
1
0
0 5 10 15 20 % 3 3

Tampo {semanas}

Figura 1.1: Periodos de Tempos até o aparecimento de tumor em seis ratos: {*) tempo censurado.

b) Censuras miltiplas do tipo I

Este tipo de censura ocorre guando os 7 individuos em estudo entram no experimento em
tempos diferentes e sdo observados até uma data pré-fixada 7 do calenddrio, na gual termina o ex-
perimento. Assim, os individuos ficam sujeitos a diferentes perfodos de observacdo Ly La  Lny,
isto &, cada individuo tem seu préprio tempo potencial de censura L; . Se os L sao diferentes

para todos os n individuos, as censuras miiltiplas do Tipo I ocorrem se T > L;, onde i é o
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tempo de falha do individuo i. Deste modo, os tempos observados podem ser representados pelo

par (4;,8;), onde:

}-3 SeﬂSLi
O, se 1: > Ly

t; = m’m(fﬁ,,l}g) = 52 =

Note que L; € o tempo potencial de censura e limitado por 7.

Exemplo 4: Em um estudo, seis criancas com leucemia aguda foram observadas desde a
data em que entraram num perfodo de remissao da doenga e ficaram em observagao até o retorno
da doenca ou até o fim do estudo. Os tempos de sobrevivéncia analisados referem-se as duragdes
do perfodo da remissido da doenca nos pacientes medida em semanas. A Figura 1.2 ilustra, para
este estudo, os perfodos de remissio da doenga até a recidiva ou até o final do estudo, e 2 Figura

1.3, a duraciao destes perfodos de remissgo da doenga para o mesmo estudo.

H
8 .
]
s -
4
=]
2
§ 3
2 .
1
0 A
1] 2 4 [ 3 10 12 14
Inie .
o g0 estudo Saemanas desde o inkcic do estudo Final do estudo

Figura 1.2: Periodo de remissdo da doenga nos pacientes até o retorno da doenga

ou até o final do estudo. (*) indica censura miltipla do tipo I

11



Paciente

o] 2 4 § ] 10 12 14

Sermnanas

Figura 1.3: Duragdo do periodo de remissdo da doenga nos pacientes até o retorno

da doenga ou até o final do estudo. (%) indica censurs muiltipla do tipo L

As unidades referentes a este exemplo estdo sob censura mmiltipla do tipo I, visto que a dnica
informacio das unidades censuradas refere-se 4 duragdo de seus perfodos de remisséo da doenga

que excedem a data do final do estudo.

Censuras do tipo I¥

Os experimentos industriais, geralmente, sdo planejados para se observar as unidades em
estudo até que o evento de interesse ocorra em r delas, sendo r um mimero pré-fixado. Quando
uma amostra de n itens é colocada em teste até que ocorram r falhas, as n — r restantes sio
chamadas de censuras do Tipo I1. Neste tipo de experimento, o tempo de término é aleatério
e o ndmero r de falhas é fixado antes da realizacdo do experimento. Se todas as unidades
sao colocadas em teste ao mesmo tempo, teremos as censuras simples do Tipo II; se essas
unidades entram no experimento em tempos diferentes, as censuras sdo chamadas censuras
muiltiplas do Tipo IL

Em um experimento, por exemplo, em que oito componentes eletronicos sio colocados simul-
taneamente em teste até que cinco deles falhem, os tempos de funcionamento sem apresentar
defeitos para os outros trés componentes ficam censurados (censuras simples do Tipo II}. A

Figura 1.4 ilustra um resultado possivel para este experimento.
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Componente
o
I

g 5 10 15 2

Tempos

Figura 1.4: Periodos de funcicnamenta de oito componentes eletronicos até a ocorréncia

de faltha em cinco deles. (*) indica censura simples do tipo II.
Censuras aleatdrias

Na censura do Tipo I, o nimero de falhas é aleatdrio, ao passo que na Censura do Tipo II
este ndmero é fixo; nos dois casos, 0s tempos de censuras sio determinados pelo planejamento
(término fixo ou mimero de falhas fixo). Entretanto, os tempos de censuras sdo freqiientemente
aleatérios. Por exemplo, num ensaio clinico os pacientes enfram no estudo de modo casual, de
acordo com o tempo do diagndstico. Se este estudo termina numa data pré-fixada, os tempos
de censuras sio aleatdrios, embora se possa considerar censura do Tipo L

Ao assumir wmn cardter aleatdrio para a censura, normalmente se considera T, o tempo
potencial de vida até a falha, e C o tempo potencial até a censura como duas varidveis aleatdrias

independentes. Para cada individuo observa-se {t;, &;), ¢ = 1,2,...,n, onde

1) Seﬂgcz
0, seT; >

ti - mm(TuC‘,) 5] é,, =

1.3 Meétodos de estimacao da funcao de sobrevivéncia

A maneira de estimar a funcio de sobrevivéncia S(t), estd vinculada ac fato de conhecermos

ou ndo a familia de distribuicdes de probabilidade associada & varidvel aleatéria 1. Se ndo
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houver informagio suficiente para especificagio de um modelo paramétrico para a distribuicao
dos tempos de sobrevivéncia, devemos optar por um procedimento nao paramétrico para a

estimagio de S(t).

1.3.1 Msétodos néoc-paramétricos

Nesta secfo, serdo apresentadas algumas técnicas estatfsticas ndo paramétricas usadas para

analisar dados de tempo de sobrevivéncia na presenca de censuras.

Estimador atuarial

O método atuarial estima a funciio de sobrevivéncia S(t) como uma funcio de salto com
as descontinuidades ocorrendo em instantes #; , com 0 = #; < &3 < .. < fppy = 00 e & usado
quando n3o hé acompanhamento continuo do estado de vida dos pacientes, e as informagoes
a esse respeito sao coletadas segunde um acompanhamento “discreto” apenas nos instantes
t1 < .. < t,. Os tempos observados de sobrevivéncia estdo dispostos em £ intervalos de classes
L= [t , tis1), 1= 1,2, k. Os dados observados sfio as fregiiéncias de mortes ou censuras em
cada um dos intervalos, j4 que as observacles estdo agrupadas, de tal forma que temos apenas
informacéo sebre em gue intervalo cada paciente morreu ou foi censurado, mas ndo sabemos os

tempos exatos de sobrevivéncia ou de censura. A fungo de sobrevivéncia é estimada por

i1 5 )

. Sty =1,sei=1

Sty) = Hﬁj, de tal modo que = ¢ ( l)ﬁ = . {1.9)
F=1 St} = Pi1S(tioy) sei=2,3,....k

nj = n; — %(52 +w;}, 4 =1,...,k uma aproximacio para o nimero efetivo de individuos em
risco no intervalo f;,

n; 0 mimerc de individuos que entraram no intervalo I,

d; o nimero de individuos que morreram no intervalo I;,

{; o niimero de individuos perdidos de observagdo no intervalo I;,

14



wy o ntimero de Individuos retirados vives no intervalo T,

As censuras aqui, podem ocorrer por dois motivos: perdidos de observacio ou retirados vivos
devido ao términe da observagdo no mmtervalo I; ou devido a fatores éticos. Portanto, na tabela
de vida, censura no intervale I; é definido por (I; + uy).

Uma estimativa da varigncia de 8(t) obtida por Greenwood (1928) é aproximada por

Var (S’{tg}) e {S’(%}f § G para i=2,..k. (1.10

2y~ &)

A funco de risco é estimada por

s 24 -
h(t,m}-éé(1 s S i=2,.,k—1 (1.11)

onde tn; € ponto médio do intervalo [%; , 451 e b; & o tamanho do intervalo [t; |, 4:41).
A variancia de im é dada por

] e
Var (E(t:)} _«zM 1- [Mr} (1.12)

'n,; aq; 2

Estimador produto limite (Kaplan-Meier)

A estimagdo da funcio de Sobrevivéncia quando existe acompanhamento contfnuo do estado
de vida dos pacientes, deve ser feita, preferencialmente, através do estimador de Kaplan-Meier
devido 3s suas propriedades teéricas.

Suponha que cada um de n individuos que pode entrar no estudo simultaneamente ou nio
seja acompanhado continuamente por um intervalo de tempo quanto a seu estado de vida até a
ocorréncia de sua falha, ou observagdo de censura por perda de acompanhamento, término de
estudo ou outra causa. Ao final dos acompanhamentos, terdo sido obtidos n tempos distintos
ordenados, (1), (), -.s {(n), até a ocorréncia de falha ou censura, podendo haver mais de uma
falha a0 mesmo tempo. Convenciona-se que, se ocorrer empate entre uma observacdo de tempo
de censura e uma de tempo de falha, este precede aquele. O estimador de Kaplan e Meier de
5(t) é definido como

15



5= 1] {1 - ﬁ}ﬁiv (1.13)

ite<t T

onde,

d; é o niimero de tempos de falhas ou mortes iguais a #;;

n; é o nimero de individuos em risco no tempo #;, isto &, o nimero de individuos que estavam
presentes no estudo, no tempo de acompanhamento #;;

é; & o indicador de censure, sendo igual a 1 se a observacgio no tempo #; é ndo censurada;
caso contrério, tal indicador & igual a .

A varifincia de 5(t) é estimada por

Var (36)) = 3] )y @Tn%ﬁ' (1.14)

O estimador de Kaplan-Meier para a fun¢io de risco acumulada H (%) é dado por

H(E) = -1 8(). (1.15)
Um estimador alternativo de H(t) proposto por Nelson (1969) e Altshuler (1970) é dado por
f/I-(}S: Z é‘— para t=1,2,..,n (1.16)
i<t T
1.3.2 Meétodos paramétricos

Uma vez escolhido 0 modelo paramétrico mais adequado para a distribuigio dos tempos de so-
brevivéncia, seus pardmetros podem ser estimados a partir das observages amostrais utilizando-
se 0 método de maxima verossimilhanca. Para obtenc@o de tais estimadores, & necessério esta-

belecer & fun¢do de verossimilhanca considerando o tipo de censura.

Funcao de verossimilhanca

Considere n observagdes independentes de (£;,6;) ¢ = 1,..,n, onde t; = min(1;,C;), §; é a
varidvel indicadora de censura, supondo que T; e C; tenham funcdo densidade de probabilidade
f(t 8) e g(t) respectivamente, e que S(t 8) seja a fungdo de sobrevivéncia de T.
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Funcio de verossimilhanga considerando censuras tipo I
Neste esquema de censuras, os pacientes sio observados até um tempo pré-fixade 74. Sejs
d={t;: 8; = 1} e = {t; : §; = 0}, 2 funcBo de verossimilhance considerando as particdes d e ¢

& dads da seguinte forma

£(8) = T #¢:6) « [[ S(2:,0)- (1.17)
d o

O primeiro produtério & feito usando apenas os valores correspondentes a falhas e o segundo
usa somente os valores de tempos de censura, o nimero de termos em cada produtério é aleatério.

Funcéo de verossimilhanca considerando cemsuras tipo I

Observa~se um grupo de n pacientes e termina-se o ensaio apés a ocorréncia da k-ésima
morte, Sendo assim, somente as &k menocres observacles ordenadas da amostra de tamanho n de

T s3o observadas (k é fixo, 1 <k < n). Para esta situagio a fun¢éo de verossimilhanca é

k
L(g) = f(?;“%!'f];"ﬁ {H f (ﬁ(i)ﬁ)} * [S(t. )] (1.18)

de=]

O mimero de termos, no primeiro produtério (valores completos) é fixado de antem&o como
k e, conseqiientemente, 0 nimero de termos no segundo é também fixado sendo n — k.

Funcio de verossimilhanca no caso de censuras aleatdrias quande T e C sdo
independentes

Com censuras aleatdrias, é comum a suposicido de que as varidveis aleatdrias continuas T' e
C sBo independentes. As fungdes de sobrevivéncia e de densidade de C s8o Gi(c) e gi(c) para
i=1,2,.,n

Para esta situagio temos que,

PIT; € (t,t+dt),6; = 1,0] = P[T? € (t,t +dt),C; > ;8] = Gi(t + 0) f(£,8)dt

P[T; € (t,t +dt),8; = 0;8] = g:(¢t)F(t +0,8)dt. (1.20)

sendo F(t+08) = lm, .+ F(u8).
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sendo F(t + 0,8) = lim,,_.+ F(1 8).
Se F & continua, F(t+06) = F(t 8).

Dests, forma a func8o de verossimilhanca de (¢;,8:), 1 = 1,2, ..,n pode ser escrita como:

S 28

L) = []reo0w) ] 9t)80) = [ [reoce)) ] o¢)sw e
d o

f==1 g

= ﬁ f (%‘,9)5"3 (’t@-ﬁ}l”éi ﬁ Q(ﬁi)é‘i olt 5)1-»5,;.

i=1 g=1

o3

Em geral, os pardmetros de interesse s&o os componentes de # associados a0 tempo de sobre-
vivéncia 7' . Se G;(2) e g{#;) nfo envolverem estes pardmetros, & funcio de verossimilhanga pode

ser escrita como

1(6) = [ 72 6)5(:,8)>. (121)

i=1
Estimacao dos parfmetros 8 por méxima verossimithanga

Para estimar os parametros 8, deve-se maximizar a funcio de verossimilhanca estabelecida
de acordo com o tipo de censura ocorrido. Se L{€) é uma func¢éo diferencidvel de @, uma condigao
necesséria para que um valor f seja um ponto de maximo da funcio L(#) é que as derivadas
parciais de L{@) em relacdo a cada um dos pardmetros seja igual a zero quando 8 = 9, isto &,

aL(8)
099;

=0, i=1,2,.,k

No entanto, maximizar L{8) equivale 2 maximizar a funcic log-verossimilhanga definida por
[(8) = In L(8). Para que um valor § de @ seja um ponto de méximo de L(6) é necessdrio que 9

satisfaca as equagoes

omLe) _

== 1,2, ..
89{ 3 ¢ 1: 2 7k

Muitas vezes ndo ¢ possivel encontrar os estimadores analiticamente e desta forma, métodos

iterativos para maximizar L{8) sio utilizados, como o de Newton-Raphson.
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1.4 'Testes nac-paramétricos para a comparacdo de duas dis-

tribuicoes com observacgoes completas

Nesta secBo, serdo revistos os conceitos de estatisticas de ordem e de postos, que s&o funde-
mentais para a teoria de testes nAo-paramétricos.

Uma n-upla de mimeros reais distintos (£1,....,%3,) & transformads de maneira tnica, pela
ordenagBo crescente de seus elementos em uma n-upla (£(3), ... d(ny} COm yy <fgy < oo <y
Define-se para ¢, i =1,..,7

a} P;, posto da i-ésima componente, o nimero de elementos na n-upla menor que t; tal que
B = jseti =1y,

b} Ry, o ndmero de elementos da n-upla {(t1,....,t») maiores que t; tal que R; =n — 7 + 1,

¢} J;, identificagdo do elemento da amostra que corresponde ao posto P; pela condicio
Ji =k = 4 = (.

Por exemplo, seja ums amostra de n = 5 tempos de vida (2,7,4,3,8). A amostra ordenads

sers. (2,3,4,7 e 8) e os valores de P; e J; estdo apresentados na Tsbela 1.3.

Tabela 1.3 Valores de i(;), F; e J; para uma amostra de 5 tempos de vida

ta) 2 3 4 7 8
F; 1 2 3 4 5
J; 1 4 3 2 5

Dada, pois, uma n-upla de nimeros reais distintos (#;,....,%, ), ficam definidas de maneira

univoca as n-uplas

(t(l)i i t(n))a (Pla senny Pn) e (Jl, ansay Jrz,)

Por outro lado,

(Eays oo tmy) @ (Jis woes )

ou

(t(l), ....,t(,,)) e (Pry .oy Pr)

determinam a n-upla original (#;,....,8n ).
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1.4.1 ‘Testes de hipdteses de igualdade de duas distribuicSes do tipo continuo,

condicional as estatisticas de ordem observadas

Sejam X e Y varidveis aleatdrias independentes, com funcdes de sobrevivincia do tipo con-
t{nuo indicadas por 51{t) ¢ 5z (), respectivamente. Deseja-se testar a hipétese Hy: 5,(¢) = S2{f)
8 partir de ny observagBes 1.i.d de X ¢ mg observacBes Lid de Y, a um nivel de significincia o

Sob a hipbtese Hy, existe uma Gnica fungfo densidade que serd indicada por f(z). Neste
casc, a funcio densidade conjunta de ums amostra ordenada de tamanho n; de X e de uma

amostra ordenada. de tamanho ng de Y, é dada por

F(@0) £(22)-rsF @y ) F 1) F W),

e a funcio densidade conjunta das estatisticas de ordem observadas (f;1) < #2) < ... <fny4mg) &

(1 + ) f (1) f(@2) e F (g ) F(¥1) oo F(Yna)

de modo que a fungio densidade condicional de uma observagao U = (,,Zg, - Tny s Yas - Yz s
dado um conjunto observado de estatisticas de ordem £y (2 = 1,..,(n1 + n2)), & igual a

Flatey) = flz,wlte) = m

se as estatisticas de ordem de u = (21, %2, ..., Tn,, Y1, -, Uny) fOrem iguais as estatisticas dadas

(t(l) ) t(2) 31 t(nﬂ-ﬂz)) €

f(a/tey) =0

nos demais casos.
Uma variedade de estatisticas baseadas nas estatfsticas de ordem e nos postos das observagoes
foi proposta para criar testes condicionais da hipétese Hp: S:1(t) = 52(t), as quais s@o descritas

a seguir:
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A estatistica de Wilcoxon

O teste de Wilcoxon pode ser usado para comparar fungdes de distribuico de duas populacdes
independentes. Para sua construcdo, primeiramente, ordena-se todas as chservagdes como se elas
fossem ume Yinica amostra & obtém-se 0s postos correspondentes. No caso de dados completos ¢
sem empates, a soma dos postos correspondente 4 populacio 2 pode ser usada como estatistica

de teste, isto &

72
W, = ZP;:
=1

onde F; é a soma dos postos ocupados pelas observactes de ¥ na ordenagdio conjunta das (ni+ng)
cbservagoes.
Sob a hipétese nula, & distribuicio de probabilidade de W &

k(w)

(1.22)

onde k{w) é nimero de permutactes em que a soma de postos das ng observagdes referentes a
Y & w observado e, ny € ng sfo os tamanhos amostrais dos dois grupos.

Qs primeiros momentos centrais da distribuico de W5, sob a hipé6tese nula e, condicional as
estatisticas de ordem observadas, sdo

E(W,) = (ng)(ny+ng + 1)

nng(ng +ng + 1)
5 )

12

V&r(Wz) ==

Regra de Decisfo:

No caso de pequenas amostras, o valor da estatistica Ws deve ser comparado com o percentil
(1 - a) de (1.22), conforme tabela para (1.22) apresentada em Hollander & Wolfe, 1973.

Para amostras grandes (pelo menos 10 em cada grupo), W2 tem aproximadamente dis-
tribuicdo normal. Assim o, valor da estatistica Z, abaixo definida, deve ser comparado com o

percentil (1 — a) da distribui¢do normal padrao.

Wy — (ng)(m +ng + 1)

2
Z o= D NG, 1)
Inyng(ny + ng + 1)/12)1/2 = ©.1)

21



A estatistica de Mann-Whitney

Em uma observagio u = (Z,,Z,, ., Tn1 ¥y, -2 Uny ), 5€ja My © ntmerc de vezes em gue
observacBes de X superam as de ¥ e My o ntimero de vezes em que observagles de ¥ superam
as de X:

M=) I[Y>X],

_ ma(ng+1)

prova-se que, guando ndo hi empates, My = W 5

Wilcoxon (Wilcoxon, 1945).

, onde Wa é a estatfstica de

A estatistica de Mann-Whitney (U) & a varigvel definida como a diferenca entre o ndmero
de vezes em que observacles de ¥ superam as de X e o niimero de vezes em que observagdes de

X superaiz 85 de ¥ na amostra combinada

U=My-Mi=) I[¥>X]-> I[X>Y]

Mostra-se que

U = 2W, — (n2)? — ng — nony.

e que E(U) = 0 e Var(U) = 4Var(Ws) {ver Hollander & Woife, 1973).
Sob a hipétese nula, a estatistica de teste U tem, aproximadamente, distribui¢gio normal com

média zero e varidncia

mng(ny + ng + 1)

Var(U) = 3 ;

Assim,

o
Z = D 1)
sl T 17307 S NGL
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1.4.2 A estatistica “log-rank”

Abordagemn por meio de tabelas de contingéneia 2x32, construidas nos tempos de

mortes

O teste estatistico de Mantel-Haenszel {1959) € utilizado comumente em situagdes de tabelas
de classificacBo cruzada com varidvel resposta dicotOmica (por exemplo, morte, sobrevida) e
fatores categorizados em niveis (tratamentol, tratamento2). Num caso particular, duas tabelas
de vida podem ser utilizadas, neste contexto, para comparacio das taxas de sobrevida de dois
grupos. Para testar a igualdade de duas fungles de sobrevivéncia Si(t) e S:{t), Mantel con-
sidera os tempos ordenados #(;), de falba distintos da amostra formads pela combinagio das
duas amostras individuais. Este teste supSe que no tempo t) ocorrem dy falhas e existern Ry
individuos em riscc em um tempo imediatamente inferior a {3y na amostra combinada e, respec-
tivamente, dik e Rix deles no tratamento 4,7 = 1,2. e j = 1, .., k. Assim, em cada tempo de falha
t(x), os dados podem ser dispostos em forma de uma tabela de contingéneia 2 X 2, com linhas
indicando tratamentos e colunas indicando estados de sobrevivéncia, como estd apresentado na

Tabela 1.4.

Tabela 1.4 Distribuiciio de R individuos em risco segundo

Tratamento e Sobrevida gerada no tempo ()

Tratamento Estado de Sobrevivéncia Total
M S
T1 dik Ry ~ dy By
Ty dak Ry — dog For
Total dy. Ry — dy Ry,

A estatistica do teste de Mantel compara, em cada tempo de morte, o mimero observado de
mortes em um dos tratamentos, como por exemplo, dix com o valor esperado sob a hipétese
nula Hp, condicionado ao fato de haver dj, mortes neste instante, sendo R;; e Rop 0s nimeros
de individuos em risco em cada tratamento.

Se os totais das marginais na Tabela 1.4 sio fixos e a hip6tese nula é verdadeira, entdo
a distribuico de di & uma hipergeométrica. O valor esperado da casela na primeira linha e

primeira coluna (Ed;;), onde foi observado um valor Oy = dy, condicional &s marginais que

23



dRor Rk (R — di)
Ri(Ry—1) '

Edyp = d;c%if- e sug varidncia Vd.; = (1.23)
&

Desta forma, se ndo houver diferengas entre os tratamentos no tempo (), ¢ nimero esperado
de mortes deve ser dividido entre os dois tratamentos de acorde com a razdo entre o nimers
de individuos sob risco em cadzs tratamento e o pdimero total sob risco naguele instante. A
estatistica proposta por Mante] consiste na soma das diferencas entre ¢ nlimero observado e o

nimero esperade de mortes em cada tempo %y, isto &

J J
L= (dix—Edy) = »_ (O ~ Ediz) . (1.24)
bl k=1

onde Oy = dig ,para k= 1,...,J
Se as tabelas de contingéncia, para todo fy), fossem independentes, a varifncia de L seria

simplesmente & soma das varidncias condicionais Vdy;, isto é,

J 7
di Rox By (R — di)
Var(Z) =3 Vi =3 ,
k=1 k=1 Rg(Rk - 1)

Sob a hip6tese nula, L tem uma distribuigio assintética N{0,1} e, assim, um teste aproximade

para a comparacao das taxas de sobrevivéncia dos dois grupos pode ser baseado na estatistica

padronizada:

2 N(0,1), (1.25)

Zp = —2
+/ Var(L)

ou na forma equivalente desta estatfstica que é dada por

2
LR= V(afz o (1.26)

que tem, sob Hp, distribuicdo qui-quadrado com um grau de liberdade para grandes amostras.
Uma expresséo generalizada da estatistica L em (1.24) é dada pela expressio

J
> " un{dik — Edig) (1.27)
k=1
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O teste log-rank (1.24) € obtido tomando-se wi = 1; quando wi = R; (total de pessoas em
risce), tem-se o teste de Wilcoxon Mann-Whitney (I7).

Exemplo 4: Um estudo {oi realizado para comparar dois tipos de tratamentos para um
determinado tipo de cAncer. Para tanto, observou-se o tempo (7} em meses aié a morte de onze
individuos com a doenca que foram submetidos acs tratamentos e Il

A Tabels 1.5 apresenta observagBes do tempo (£}, em meses, até & morte de seis individuos

submetidos a0 tratamento I e cinco ao tratamento I, e os respectivos valores de J; e ¢;.

Tabela 1.5 Tratamento e posicio (J;) na amostra conjunta dos valores observados
Tratamento 1 1 11 1 1 2 2 2 2 2

i 1 2 3 4 B 6 7 8 § 10 11

t; 12 B8 80 90 &5 100 10 14 23 58 79

Na Tabela 1.6 é feita uma representacio equivalente das onze observages, através das es-

tatisticas de ordem %(; e das de postos F;) e Jpy).

Tabela 1.8 Valores de P; e J; referentes as estatisticas de ordem observadas
Tratamento 2 1 2 2 2 1 2 1 1 1 1

Py 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1
t) 10 12 14 23 56 538 79 8 90 95 100
T 7 1 8 9 10 2 11 3 4 5 6

Na Tabela 1.7, para ¢ = 1,2, apresentam-se 0s dados j4 ordenados conjuntamente de forma
crescente, exibindo-se os instantes em que ocorreram mortes em qualquer dos grupos, ((x)) e ©
nidmero de mortes em cada um deles (diz). Em cada tempo %), indica-se também:

-0 nimero de observagbes maijores que i) em cada um dos grupos (R;), que é o nimero de
individuos em risco de morrer no grupo %;

-0 ntimero total de observagdes maiores que t(;), (R), que corresponde ao nimero total de
individuos em risco de morrer em i(z);

-0 posto de cada observagio t; na amostra conjunta (F) e na amostra do tratamento ¢
(i=1,2) B
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Tabela 1.7 Csleulo das Estatisticas baseadas em Postos das observagdes

th dix dex Rup Rop Rip Pdy Pdy Y>X XY e A B
0 1 6 5 11 0 1 0 0 £ 2 ~6
12 1 0 6 4 1 2 0 1 5 % 4
4 0 1 5 4 % 0 3 1 0 2 2 ~5
2 0 1 5 3 8 0 4 1 0 2 2 -5
6 0 1 5 2 7 0 5 1 0 g i -5
8.1 0 5 1 6 6 0 0 4 2 = 1
7 0 1 4 1 5 0 7 2 0 ¢ % —4
8% 1 0 4 0 4 8 0 0 5 3 0 0
0 1 0 3 0 3 9 0 0 5 2 0 0
%5 1 0 2 0 2 1 0 0 5 2 0 0
0 1 ¢ 1 9 1 11 0 0 5 1 0 0
S m mp Wi We Mz M; YE; ver(LRy)

> 6 5 46 20 5 25 86736 14722 ~20

sendo:

ek = dk%:, A= dm}{‘g{%; 4e) e B = Ry(dix—ex)-

Para testar Hy : S1(t) = Sa(t) vs Hy : Si{t) < S2(t), pode-se utilizar vdrias estatisticas,
comno as que seguem abaixo.

Estatistica de Wilcoxon:

O valor observado de W, foi 20. Desta forma, conclui-se que a hipétese nula néo deve ser
rejeitada ao nivel a = 2,5%, pois Wa > 20 = [na(ng + ny + 1) — w(0,026; 6; 5)] conforme tabela
(Hollander & Wolfe, 1973), ou seja, as fungbes de sobrevivéncia dos dois tratamentos néo séo
diferentes.

Estatistica de Mann-Whitney:

O valor obtido de Mp foi 5. Logo U =Mz~ My= 2Ws ~ (ng)2 —ng —nyny = ) Ry(Ox—FEx)
= -20

Parani =6, ng = 5 sob Hy P(M2 < 5)=0,041 de acordo com a tabela (Hollander & Wolie,
1973). Portanto, ndo se rejeita a hipétese nula Hy, isto &, as fungBes de sobrevivéncia dos dois

tratamentos nao sao diferentes.
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Estatistica de Log-ramk:

L =(3 (0w - Bdy)) = ~2, 6736

(> (0Ba) )

LR = 35
5 Vidin)
E=1

—2, 8736)%
=R~ 485541

O percentil 0,025 da distribuicdo x? & 5,02389, maior que 4,85541. Assim, as duas fungbes

de sobrevivéncia dos dois tratamentos nio 880 estatisticamente diferentes.

1.4.3 O teste de log-rank como um teste de escore eficiente segundo uma
verossimilbanca Parcial num modelo log-linear para as funcGes de risco

em duss populactes, com dados ndo censurados.

Na introdugio deste trabalho, diversas estat{sticas foram propostas para testar a hipGtese Hy:
51 (t) = Sy(t) a respeito da igualdade das funcBes de sobrevivéncia de duas varidveis aleatérias
T; e T3, sem conhecimento de sua forma paramétrica. No entanto, outros testes podem ser

deduzidos para testar Hp contra certas alternativas a Hy. Uma destas alternativas é
Sg(t) e S;_(t)". (1.28)
A relagdo acima & equivalente 4 seguinte relagBo entre as fungdes densidade fi(¢) e fa(t):

Aat) = v(SLE) ()

consegiientemente a relagio entre as fungdes de risco he(t) = hy(t)y é dada por:

VSO LG  1hE)
O - sn =

ho(t) =
Por este motivo, 0 modelo é denominado de Riscos Proporcionais, j4 que para todo ¢ > 0, tem-se:

ha(t) _
hl (t)

.

Este modelc pode ser também expresso em um modelo linear pars. os logaritmos das fungdes de
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risco:

log(ha(£)) = log(y) + log(h1(t})

A hipdtese nula Hy @ 5:(t) = S(£) passa a ser, no modelo de Riscos Proporcionais, equivalente
3

Hy: v =L

A fungéo de verossimilhanca de um conjunto de n; observaces de 73 e no observacSes de Tp &
dada por {1.21) e pode ser expressa em termos das funcbes de risco, j4 que & possivel estabelecer

as relagoes:
Slog(l ~ F(¢))

hit) = 3 s

f&) = A(E)(1 - F(2)),

1= P(t) = expl— [ (s)ds) = expl(~HL(2).

A funcgio de verossimilhanga, conforme (1.21), é

L(t1n abingitas <> Pang} 7) = H [Sl (tli)] H {hl (t}.i)} H [Sz(tze)] H [h2(t2i)]“ |
1. 1 1 i

e, particularmente, no Modelo de Riscos Proporcionais pode ser escrita como

Lt tingitars o tang Y) = H Sy (#4)] H [Py (4)] H [51(22:)7) H [Yhy (£:)]- (1.29)
1 1 1 1

Em conseqiiéncia, 0 logaritmo da fungéo de verossimithanca é dado por:

l(tn’ "’tl"‘l; tzv "9t2ﬂ2§7) = "'( zl:ﬂl(tu))'*" Z7ﬂl(t2z‘)))+ Z (log ([hl(tli)])
1 1 1

£3° (log () + S log ().
i 1
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A verossimilhanca acima contém, além do parfmetro de interesse -y, uma funcdo H:(f1;) desco-
nhecida, que representa parimetros de perturbagio na inferéncia sobre v e, deste modo néo &
itil para fazer inferéncias sobre . De forma alternativa em relacio A verossimilhanca completa
acima, Cox (1972) definiu uma verossimilhanca parcial, que permite 2 estimacéo de v sem co-
nhecer Hy(ty;). Sua idéia foi a de transformar a observacio das varidveis originais em varidveis
{1, Ug, ..., Uy ) € de fazer uso do fato de que uma funcio distribuicio conjunta g{uy, ¥, ..., Uoy )

sempre pode ser fatorada da seguinte maneira:

g1, ug, ..., uon ) =g(u1)gluglu )gluslu, us)....gluanluy, us, ..., vay 1)

Se for possivel obter distribuigSes condicionais g{ugr|u1, ue, ..., Ugg—1 } B0 dependentes da funcio
basica hy(#1), mas apenas de v 20 passo que as distribuigbes condicionais gugg1|te, ug, .., Uz )
dependem de -y e também de 3 (), define-se uma fungdo de verossimithanca parcial LP apenas
com os primeiros fatores:

N

LP(u1, ., uan3 ) = | | gluarfvr, ug, ..., u21) (1.30)
k=1

Supondo a auséncia de censura, as observactes completasde Ty ede T3 : (f,,, ., tiny;Bans s B2ng ),
sdo representadas pelas estatisticas de ordem da amostra conjunta e pelo vetor de identificadores

dos elementos da (n; + ng)-upla, correspondente &s consecutivas estatisticas de ordem:

(t(l),....,t(m%ﬂ) e {J1,eeenes Jng4m2)e

Intercalando os valores das duas, definimos uma 2(n1 + n2)-upla de valores (u1, U2, .., Ug(n, 4ny)):
up = gy sue = Ji; us = by jug = Jo; us = b(z) e, genericamente ugp.y = fy Uk = Ji,
k=0,.,N =(n+ ng).

O célculo das distribui¢bes condicionais g{ugg ju1,us, ...., uox—1) & descrito abaixo e é possivel
observar que g{uslu;) & uma distribuicio discreta, uma vez que up pode assumir os valores

1,.,N. Dado que todos os individuos estavam vivos antes de %(y), a probabilidade do i-ésimo
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vir a morrer em um intervalo de tempo (#(7) + ) é dada aproximadamente por:

ha(tey)v,

30 passo que a probabilidade de qualquer wm dos individucs morrer serd
L )
> Rty

izl

Logo, a probabilidade condicional de que J; seja igual a £ serd

. (1 hi(t
gluglu) = P(Jy = ilt)) = M’:;( w7y _ mm( W) ,
DRty Y Rsliy)
=l =1

Como no modelo em estudo

Ri(tay) = (v);m(tw)
onde {7); =1 para j =1,..,n; e (7); =y para j = n; + 1,...,71 + Nz, tem-se que

J1

Y
o(uaftn)=

Z ’75.

F=1

Da mesma forma, g{ug|ui,us,u3) depende somente do nimero de mortes j4 ocorridas e da

identificagdo do individuo Ji, que & dado por:

Tz
ny4ng !

Z%‘

J=1 j#Jy

glugluy, vz, uz) =

ou, de forma alternativa, indicando o conjunto de individuos com tempo de morte igual ou

superior & k-ésima menor morte por Ry ={J; para i > k}

ﬂ/Jz

Z’J’:‘S

jeRa

9(’”141“1,”2, ’U‘S) =
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genericamente,
VIE

Z’?j“

J€R:

9(”25-:1“17 u27 ceaxy uzk_l):

Nota-se que esta dénsidade nfo depende funcionalmente dos valores observados de tempos de

morte (41,43, .., Uge—1 ), de modo que:

g(uﬁ& !’Mg_, Ug, --“7%259'——1) = g{uﬁkiu2$u43 ----:’U‘ﬁk—z)

ou

glugplvg, ua, ..oy Yok 1) = g{Jild1, Jo, oy Ji )

Deste modo, & poessivel encontrar

N
9(T1, T2y Iy, I =9(T)g(J2) T )9 (TN NI g, Ty s Tmt) = [ ] e

g=1 Z 73"

FER,

Uma verossimilhanca parcial definida pela seqiiéncia (u1,u2....u3(n,4ny)) Serd a densidade
marginal de (J1, J2, ..., k-1, JN):

N
LP(y) =[] &=

s=1 Z 73."

JERs
Re ={J; para i 2 k} é o conjunto de individuos em risco no instante de tempo igual & 3-
ésima estatfstica de ordem do grupo (%)) formado por todos os individuos em estudo, J, é o
individuo que falha no tempo %, e 7; é um parfmetro que vale 1, se j for um fndice relativo a
uma observagido de T3, e vale v, se j for um indice relative a uma observacio de To.

A funcdo de log-verossimilhanca parcial relativa a v & dada por

7y n1-ng ny-bng
p(y) = log(ys)+ D log(ys) = D log( D 7).
J321 Ja=ﬂ1+1 Js:"""'l jGRs
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A derivada do logaritmo de LP em relag8o a v, chamada fun¢8o escore é indicada por U~(7) :

“fz ”f (3;% ) ‘“fﬂ n§2 Ry
Uy()= (=) — - ( ) = - (1.31)
=na+1 7 ey | (Z 3) Js...nﬁ_l Jo=l {R%s’?"‘{’”Ri,s}

JER,

Sob & hipétese Hp: -y = 1 a estatfstica U(1} coincide, com a estatistica de “log-rank(L)” j& que

mne Rz 2 mitne RI 8
Uv(i) = g - Z ( Rio+ R2,,s) = g~ ‘; ““Rwl,s +"%R2,s)j
nyry Rl .
UQ1) = ny- ; AN (1.32)

onde Rys ( Rgs ) é o nilimero de pessoas em risco no grupo 1 (2). A férmula (1.32) pode ser

ainda escrita como {1.24} isto &

n1+rs 7 g
Ul)= > (d—E(di)) = Y (01~ E) (1.33)

No caso aqui considerado, sem observagoes ceusuradas, s&0 calculadas ny; 4+ ng tabelas de
contingéncia e a estatistica de log-rank é dada por L = E (die — E{dis)) com Ey,, = ds };"
onde > dy, = ny, nimero total de mortes no grupo 1 e d; 3:11 ¢é o niimero de mortes em qualquer
um dos grupos em cada um dos tempos ().

O escore obtido através de uma verossimilhanga completa, segundo uma parametrizagéo, tem
varidncia dada pela esperanga da sua derivada em relagéo ao pardmetro, ou ainda do oposto da
segunda derivada da fung¢io de log verossimilhanca, que é denominada informacéo de Fisher. A

segunda derivada da verossimilhanca. parcial Uy é dada por:

Uyn)= nfz (7 mfz Zre(-a) (1.34)
Js—n1+1 Je=1 (R2,8’Y”?“R1,s)2

e portanto, U'(y) é uma soma das contribuicdes de cada individuo. Para um individuo, sob
Ho:9=1

Ty b ny+ng 2
vm= 3 D+ S %ﬁ;—l—. (1.35)
Jemni 1 em=l 8
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Na parametrizacdo acima, a estatistica escore coincide com 2 estatistica log-rank, mas ¢
mesmo n&c ocorre com suas varifncias. Uma reparametrizacBo levard a um escore que ainda
coincide com a estatistica log-rank e com a mesma varifncia que esta. No modelo acima, 2
comum fazer a reparametrizacio de v para 3 = log(7y), isto &, y = €7, e escrever as duas funcdes
S: e Sy na forms de um modelo de regressio, introduzindo artificialmente uma covaridvel Z
indicadora de grupo, £ valendo 0 para o grupo 1 e 1 para o grupo 2. Dessa forma, a relagdo

{1.28) passa a ser escrita como

S(t, 2) = (S1(2))™ %) (1.36)

O escore Up(f), relativo & mesma amostra de ny valores de 17 e nz valores de T3, dados

acims, estd relacionado com U, (7}, apresentado em (1.31), da seguinte forma

Us(B) = (Uy(7))e

Consegiientemente,

U3(8) = (UL (7)) + U (B) (1.37)

Um teste de Hy : 8 = 0 versus Hy : 8 # 0 pode ser feito utilizando-se o escore eficiente, que
é (Us(B))p=0, cuja varidncia é dada pelo oposto da informaciic de Fisher, E((U%(8))s=o0)-
Substituindo (1.34) em (1.37), lembrando que se v = 1 entdo f = 0, obtém-se

Us(0) = (U5(1)) + Us(0) (1.38)

Observando que Ug(0) é igual (1.32), conclui-se que a estatfstica escore coincide com a

estatfstica log-rank e substituindo Ug(0) e também (1.35) em (1.38), obtém-se

/ "2 Bas(Rus)
U%(0 e 1.39
5(0) = (2;1 w7 (1.39)

Em resumo, o escore eficiente na parametrizacio em § do modelo de riscos pro-
J
porcionais & a estatistica de log-rank ) (O — Ejx) cuja variéincia é estimada por
ka1
(1.39).
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1.5 Testes nac-paramétricos para comparacao de duas fungoes

de sobrevivéncia com observactes censuradas

Muitas vezes, a observacio completa de duas varidveis 73 e T3 é impossivel. Ao invés disso,

s6 & possivel analisar (U,V,8x.8v), onde

U = min(71,C;), C, e T} independentes
V = min{T3,0y), C, e T3 independentes (1.40)
lseU=13
b, =
0 se U= C;_
1se V= Tg
b, =
OseV=0Cy

Considerandc-se o problema de testar a hip6tese Hy : S1(f) = S2(t), a partir de n; obser-
vaces i.i.d. de (U,ény ) e ny observagtes de (V,61;), a fungdo de verossimilhanca passa a ser

dada por
L(tzu - t1u1§ Tors oo tﬂnz; '7) X ]f[ [Sl (tli)} ﬁ [hl(tli)]ai 1_2_[ [82(t2i)} ﬁ{hﬂ(tﬁ)]653 (1'41)
1 1 1 i

onde foram omitidos os fatores relativos as distribuictes de C1 e Cy, supostas nédo informativas
sobre 51(t) e Sa(t).

Para o modelo de riscos proporcionais, tem-se:

Lty s - tinyitors o ong 1) I—l_[ [S1(2,,)] 1_1[ 7y (th‘)]& H[Sl (220]] H[’th(t%)]&
1 13 1 i
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iy gy Ty
l(tez oo tsﬁa; tn: oy tz%ﬁ 7) = _'( Z Hl(ili)) + {Zﬂfﬁrl(t%)) + (Z 531516g(h1 {tiéj}
1 1 L

ng Z
+ Z Sipl08 (hl (ﬁ%))"}' Z 6%: ]‘Qg('}'}
1 i

A inferéncia sobre v a partir da func8o acima, por envolver a funcéo desconhecida h: (71},
néo é possivel. Uma solug8o proposts é a inferéncia a partir de uma funcio de verossimilhanca

parcial, como foi feito para ¢ caso sem censura.

1.5.1 Extensdes da estatistica log-rank

Pars dados com a presenca de censuras, existe uma variedade de testes de Hp, ressaltando-
se, entre eles, as generalizagSes do teste de Wilcoxon propostas por Gehan (1965), o teste de
log-rank (Mantel, 1966; Pete e Peto, 1972) e suas generalizagGes.

A expressdo das estatfsticas log-rank para testar Hp, em analogia aos testes j4 considerados
para observagOes completas em 1.4.2, é dada pela férmula:

J
Z'wk (dix — E{dax)) - (1.42)
k=1

onde a soma é feita apenas para aquelas estatfsticas de ordem que correspondem as
observagoes ndo censuradas da amostra conjunta, e os pesos sdo dados por:

wi =1 (estatistica de log-rank)

wy, =Ry (estatistica de Gehan) Wilcoxon generalizado

Wi =(Rk)"% (estatistica de Tarone Ware)

wi =S(t;) (estatistica de Peto e Peto, 1972. §(zx) ¢ a estimativa de Kaplan-Meier de 1—F (%)
sob Hp).

wr = [3(t&)]”, 0 £ J < 1 (Fleming e Harrington, 1991).

Nas expressOes acima, g(tk) & a estimativa de Kaplan-Meier, a partir da amostra combi-
nada de todas as observagGes calculadas no tempo de falha #;. Estas estatisticas sdo chamadas
estatisticas de log-rank ponderadas (Fleming, Harrington, 1991).

A escolha do peso na expressiic (1.42) direciona o tipo de diferenca a ser detectado nas
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fungdes de sobrevivéncia. O Teste generalizado de Wilcoxon (Gehan), que utiliza ¢ peso igual
ao pimero de individuos sob risco, coloca mais peso no infcio do eixo do tempo. No infcio do
estudo, todos os individuos esté&o sob risco e szindo do estado “sob risco” a medida que falham
ou séo censurados. O teste log-rank, por outro lade, coloca menos peso para todo o eixo do
tempo, 0 gue reforca » enfoque nos pesos maiores quando comparado ao teste de Gehan. O
teste de Tarone-Ware estd em uma situacio intermedidria ¢ o de Gehan pondera pelo ndmero de
individuos sob risco que depende da experiéncia de sobrevivéncia assim como da censura. Desta
forma, se o padr8o de censura é nitidamente diferente nos dois grupos, o teste pode rejeitar ou
aceitar ndc somente com base nas diferencas das scbrevivéncias entre os grupos, mas também
devide ao padrio de censura. (Colosimo, 2001).

O teste log-rank (Mantel, 1966), jd apresentadc na segdo 1.4.2, é o maijs utilizado em andlise
de sobrevivéncia, mas deve ser usado com cautela em situacBes em que duas funcgles de risco
néaoc sdo proporcionais ou se cruzam. Pepe & Fleming (1989) propbem uma classe de estatisticas
de teste, apresentada na préxima segio, para comparar funcdes de sobrevivéncia de dois grupos

nas situagbes em que a suposicao de riscos proporcionais néo é valida.

1.5.2 A estatistica “Weighted Kaplan-Meier”

No problema de comparac¢éo da distribuigdo dos tempos de sobrevivéncia sujeitos a um meca-
nismo de censura aleatéria, em duas populagBes, Pepe ¢ Feming (1989) propuseram a estatistica
Weighted Kaplan-Meier (WK M) dada por:

WEM = |12 fn o) [3icar1(8) ~ Sxcaealt)] a, (1.43)

onde a diferenca entre os estimadores de Kaplan-Meier para os dois grupos é ponderada em cada

tempo por um peso que os autores propuseram que fosse dado por:

() = —tO%an®) (L.44)
P1Ck a1 (8) + B2Cr ps2(t)
onde

-0 sobrescrito (—) indica que foi usada a versdo continua i esquerda da funcdo,

T, = sup{t : C1{t) ACa(t)} > 0}, e A representa o minimo,
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-5i(t) & o estimador de Kaplan-Meier da fungio de sobrevivéncia da varidvel T no grupo
i=1,2,

-Ci(t) & o estimador de Kaplan-Meier da funciic de sobrevivéncia da varidvel tempo de
censura C no grupo ¢ = 1,2,

-n, & o tamanho da amestra no grupcien=mn, +n,.

-Os pesos ;1 € pp = 1 — p1 880 estimados adequadamente sendo §; = 2. Assume-se que
limp oo 2 = p; > 0.

-Q intervalo de tempo relevante para as comparagdes & [0, 7] sendo 7 = sup{t : SE) AL (E) A
C2(#)} > 0}. Deve-se considerar somente fungdes ¥(.), que sdo bons estimadores de algum w(.)

tal que
sup |i(E) — w(t)] 5 0. (1.45)
EE{0,7)
(@) ST CF ]2+ e (1) <T [Cf ()2 (1.46)

paratodot < 7,%i= 1,2 ¢ ' e 6 constantes positivas. A condicdo (1.46) exige que © seja fungo
de €7 e €5, como definida anteriormente.
Pepe & Fleming (1989) demonstram que a distribuicdo assint6tica desta estatistica, sob Hp,

é normal, com média zero e varidncia o2,

WKM = \/@]{J’!‘: w(t) [S’ana.(t) - SKMZ(t)] dt D N{0,0%),

onde

U7 w@)S@dul® (piCf(8) + paCy (0
--[ 0 ( SO0 )ds(t)‘

Esta expressio da variincia nao € intuitiva, embora no caso de dados n&o censurados com
w(.) = 1, pode-se verificar que o2 é a varidncia da funcio distribuicdo 1 — S(.).
Os seguintes estimadores para ¢2, sendo um deles a varisincia ndo combinada e outro, a

variéncia amostral de duas amostras combinadas, sdo respectivamente:

G

f=l n;—1 0 SKM:‘ (t)CI;Mz‘ (t)S: (t} 7
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52 = [T U 0008k (w)dul? (ﬁﬁ?}?m(t} + 5205 z:t)} a5,
o Sku(t)Sz(® Cran(t) * gz (8)
onde S(.) & o estimador de Kaplan-Meier da funcio de sobrevivéncia da amostra combinada.

A hip6tese Hy : 81 = Sy pode ser testada utilizando-se (ning)/2XEM ¢ comparando-se o
valor obtido com o da distribuicBo normal padréo.

Exemplo 5: Em.um estudo clinico, observou-se 40 pacientes com leucemia apds terem en-
trade num perfodo de remissfo da doenca. Estes pacientes foram aleatorizados para receber dois
tipos de tratamento, vinte receberam ¢ tratamento A e vinte o tratamento B. Posteriormente,
os pacientes ficaram em observaciio até o retorno da doenca {recafda) ou até ao fim do estudo
(indicador de censura). Os valores observados dos tempos de sobrevivéncia, que so as duragGes

do perfode de remiss@io da doencga nos pacientes, s30 apresentados na Tabela 1.8.

Tabela 1.8: Dados dos tempos de remissio em semanas de pacientes com leucemia

Tratamentc A 1 3 3 6 7 7 10 12 14 15
18 19 22 26 28 20 34 40 48* 49*
TratamentoB 1 1 2 2 3 4 5 8 8 g
11 12 14 16 18 21 27> 31 38* 44

Fonte: Lawless, J.F. (1982)
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Figura 1.5: Estimativas das funces de sobrevivéncias dos pacientes

submetidos ao tratamento A (laranja) ou tratamento B (Azul).

A hipdtese a ser testada é a de que a distribui¢do do tempo de remissdo & a mesma para os
dois tratamentos. Os resultados obtidos a partir da utilizacio das estatisticas de teste log-rank

e WKM estdo dispostos na Tabela 1.9,

Tabela 1.9: Valores das estatisticas log-rank, WKM e P-valor atingido

Estatistica Nivel Descritivo Atingido (P-valor)
LRE=1,3 00,2457«
WHKM = —935,1 0,814

% P-valor obtido pela distribuicdo assintdtica da estatistica.
#% P-valor empirico obtido através de reamostragem da estatfstica.
Portanto, para « = 5%, nio se rejeita Hy, isto é, as distribuices do tempo de remissio dos

dois tratamentos nao sao estatisticamente diferentes.

1.5.3 Modelos de regressao

Os ensaios clinicos muitas vezes envolvem covaridveis que podem estar relacionadas com o

tempo de sobrevivéncia. Por exemplo, o tempo livre da doenga apds o tratamento e o ndimero de
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disseminagdes sio covaridveis que devem ser estudadas para verificar o efeito desses fatores no
tempo de sobrevivéncia de mulheres com céncer de mama. E importante destacar, no entanto,
que ag técnicas ndo-paramétricas apresentadas nas se¢les anteriores ndo permitem a inclusio de
covaridveis na andlise.

A forma mais eficiente de incorporar o efeito das covaridveis envolvidas ne estudo & uti-
lizar um modelo de regressfio apropriado para dados censurados. O objetivo dos modelos de
regressao & determinar como T, o tempo de falka, varia com %, vetor de covaridvels, usando um
modelo apropriado para a dependéncia de T e z com dados do tipo (¢, 2),i = 1,2,...,n. Existem
duas classes de modelos: os paramétricos e os semi-paramétricos. Neste trabalho, é considerada
somente a segunda classe que fem, como caso especial, o modelo de regressao de Cox, muito
utilizado em estudos clinicos. No entanto, este modelo ndo se ajusta a qualguer situagao clinica,
pois ele tem uma suposigio bdsica que é a de riscos proporcionals, ou seja, a razdo de riscos de
morte relativa a dois individuos néo muda com o tempo. A violagio desta suposigio pode provo-
car sérios vicios na estimagdo dos coeficientes de regressio do modelo (Struthers e Kalbfleisch,

1936).

1.5.4 Modelo de riscos proporcionais de Cox

O Modelo de riscos proporcionais de Cox supoe que o vetor de covaridveis z influencie
multiplicativamente uma funcdo de risco bdsica hg(t), de forma que a fungio de risco hlf;z)

de um individuo com vetor de covaridveis z seja dada por:

h{t; z) = ho(t) exp(3'z). (1.47)

A equago acima determina que 2 razdo de fungdes de riscos no mesmo tempo t, entre dois
individuos com vetores de covaridveis #y e zg2, ndo dependa do particular tempo ¢ e sgja dada

por @

_ hy (1) _ ho(t) exp{'z;)
he(t;ze)  ho(t) exp(B'z2)

Devido a tal fato, este modelo recebeu o nome de “Modelo de Riscos Proporcionais”, seado

RR

= exp(F/(z1 ~ z2}). (1.48}

exp(3'(z1 — z2}) o fator de proporcionalidade entre fungdes de risco de individuos com vetores
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de covaridveis B e Zg, respectivamente,

Da expressio (1.48) segue-se que:

P (t; 21) = ha(t; 22) exp(F'(21 — 22))-

Do mesms forma,

g;g, 2 = zﬁﬁgg f zgi‘: = exp(F'(z1 — 22)). (1.49)

Hi(t;21) = Ha(t; 29) exp(8' (2 — 22))-

Em termos de logaritmos, temos:

(a) ln by (t;21) = Inho(t; 22) + B'(21 — 22) e (b) In H1(t;21) = In Ha(t;22) + B (21 — 22).

Segundo este modelo, todos os grupos de individuos que tiverem o mesmo valor K para
exp(@'z), tém uma funcio de risco com mesmo fator de proporcionalidade em relagio & fungio
de risco de qualquer outro grupo. Se z é um vetor bidimensional, a condigdo exp(3'z) = K pode
ser expressa por S121 + Bpze = In(K).

O Modelo de riscos proporcionais pode ainda ser escrito em termos das funcbes de Sobre-

vivéncia da seguinte maneira:

Si(t) = [So(t)] 2= (1.50)

1.5.5 Estimagao de maxima verossimilhanca parcial para os coeficientes de

regressio no modelo de riscos proporcionais

O processo de estimacgio de maxima verossimilhanga, apresentado no capitulo 3, o pode ser
usado se f(t;,8) ndo for completamente determinada, como ocorre, por exemplo, no Modelo de
Regressdo de Riscos Proporcionais (1.47), quando hg(t) ndo tem sua forma especificada. Como
muitas vezes o objetivo principal de uma pesquisa é estimar o efeito relativo de dois fatores,
representados por duas covaridveis, quanto & sobrevivéncia, Cox (1972) propds uma maneira,
de estimar os coeficientes de regressio, neste contexto, através do conceito de verossimilhanca
parcial {Cox, 1975) que passamos a expor.

Em uma amostra de n individuos, com d mortes, sejam ¥y < ) < ... < ¢(g) 08 d tempos
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de falha ordenados e assumindo-se ndo empates, e 0s correspondentes vetores de covaridveis

Z1y, Zz), - &gy, 830 Tepresentados na figura abaixo:

Figura 1.6: Representagio dos tempos ordenados de mortes em wma amosira de tamanho .

Seja R(t(;)) o conjunto de individuos em risco antes de ) (isto &, em £ — 0). A funcdo de
densidade condicional de que o individuo (¢} falhe em #(;;, dado os pacientes em R(f(;) estarem

em risco e que exatamente uma falha ocorra em iy &

P{Sﬂjﬁiﬁo (2} falha em t(,-)ifaiha; em iy € R(ﬁ{i}}] =

__ Plsujeito (i) falha em ¢ e os individuos emR(3(;) sobreviveram a ¢;]
~ Plfalha em t;; e dado que os individuos em R(t(;)) sobreviveram a ;|

(1.51)

Por (1.4} segue que:

halt)exp (Bzw)  exp(B2q)
Y o(tg)exp(Bz) 3 exp(8)

FER( 1) FER( t5y)
(1.52)

Assim, a verossimilhanca parcial para 8 é formada pelo produto de todos os termos repre-

sentados por (1.52) associados aos distintos tempos de falhas,

i exp(8'z;))
LB = I;Il S eXP(B!Zj) (1.53)
7 jeR(ty)
8
- exp(8'z;)
I\~ (1.54)
FER( )

onde § é o indicador de falha. Os valores de B que maximizam a funcdo de verossimilhanca
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parcial de (1.53) s@o obtidos resolvendo o sistema de equagbes definide por U(8) = 0, onde
U(B) & o vetor escore de primeiras derivadss da funcio I(8) = log L(B). Isto &

T zexp(Bzy)

i YN
UB) =S 6 |z . =0 1.55
; T exp(B'z) (1.55)
L jeR( %) '

A funclo de verossimilhanca parcial {1.53) determina gue os tempos de sobrevivineia sio
continuos e, conseqiientemente, nfo pressupde a possibilidade de empates nos valores observados,
mas na pratica podem ocorrer empates nos tempos de falhas ou censuras devido a escala de
medida. Quando ocorrem empates nas falhas ou censuras, usa-se a convencio de que a censura
ocorreu apés a faltha, o que define as observagdes a serem inclufdas no conjunto de risco em cada
tempo de falha.

A funcdo de verossimilhanga parcial (1.53) deve ser modificada para incorporar as observacbes

empatadas quando estas estdo presentes. A verossimilhanca fornecida por Breslow, 1974 &

k

g =] xp(F'sw) - | (1.56)
wl( > exp(ﬁ'z(j)))

JER( €5y}

onde s = Y % é a soma das covariéveis no empate e d; é o nimero de empates.

1.5.6 Estimacio da fungio de sobrevivéncia bdsica

Os coeficientes de regressdo 3 sfo quantidades de maior interesse na modelagem estatistica

de dados mas, no modelo de Cox, também é importante a funcio bésica de risco acumulado

mm=fmww

e a funcio de sobrevivéncia bésica correspondente

So(t) = exp(—Ho(?)).

Se ho(t) fosse especificada parametricamente, poderia ser estimada usando a fungio de

verossimilhanca.
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Um estimador nao paramétrico simples para Hy(t), proposto por Breslow (1872), conforme

Cox (1984), é obtide notando que o nimero total de falhas em (0, 1)

D(g)=> d;.

tj i

tem a resia esperancs que a varidvel aleatéria V(¢) definida por

V()= Hi{%{2)

=1
Na expressdo acima, Y;(t) = min(T;,C;, 1), isto é, Yi(t) é o tempo de falba, nos individuos
que jé apresentararc falha antes de ¢, é igual ao tempo de censura para um individuo gue saiu
de observacio antes de apresentar falha e & igual 3 ¢ para um individuo ainda sob observacéo no

tempo de calendério &,

V)= [ Y epln)hd,

FER(u)
e seu estimador
. s ds
B0 =2, =2 )
- ey . : f
i<t jé%%j) exp('z;) i<t il

onde exp(B’z(j)) s&o os valores estimados de exp('z(;)). E possfvel notar que para uma dnica
amostra homogénea, este estimador reduz-se ao estimador de risco acumulado (Nelson, 1969)
apresentado em (1.54).

A fungéio de sobrevivéncia bésica Sy(t) pode ser estimada por Sy(t) = exp(—Hy(t)). Com-
binando este estimador com as estimativas exp(B’z), i=1,...,, obtém-se os valores estimados

para a funcdo de risco e a de sobrevivéncia do individuo i.
H(t) = exp(B'z:) Ho(?),

exp(8z;)

8i(t) = [ge(t)]
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A consideragBo de covaridveis na comparagio de dois tratamentos quanto ac tempo de so-
brevivéncia pode aumentar o poder dos testes e reduzir os vicios de sstimag8o da diferencga de
sobrevivéncias. O modelo de Regressio de riscos proporcionais de Cox € muito utilizado para
incorporar o efeito de covaridveis na comparacio de dois grupos e, neste caso, uma das cova-
ridveis £ a funcéo indicadora de grupo. O coeficiente B, correspondente & covaridvel grupo tem
a interpretacéo de log do risco relativo de morte quando as funcdes de riscos sfo proporcionais.

O teste de Gy = 0 sob o medele de Cox & chamado de teste de Cox para duas amostras.

Modelo estratificado de riscos proporcionais de Cox

Uma extenso do modelo de riscos proporcionais para o caso em que as funges de riscos

bésicas, relativos a dois grupos ndo so proporcionais, € dado pela expressso

Si(t]2) =exp{~Hos () oxp(F2)}, k=12 (1.57)

1.5.7 O modelo de regressio de Shen e Fleming

O Teste de Cox para duas amostras pode nio detectar diferencas entre os tratamentos quando
as fungdes de riscos destes tratamentos n&o sdo proporcionais ou se cruzam. Shen & Fleming
{1997) propuseram um modelo de regressio que permite riscos n&o proporcionais entre o0s grupos
de tratamentos, assumindo um modelo de regressio de Cox dentro de cada um deles quanto aos

efeitos de cutras covaridveis de interesse. O modelo é dado por:

Su(t|Z) =exp{~Hor(t) exp(BZ)}, k=12 (L.58)

onde Si(t|Z) & a probabilidade de que um paciente do k-ésimo grupo sobreviva ao tempo ¢, sendo
Hox(t) uma fungdo de risco bésica acumulada, Z um vetor p X 1 de covaridveis de interesse e 83
o vetor de coeficientes de Z para o & -ésimo grupo. Desta forma, estd implicito que o efeito das
covaridveis, dado pelos coeficientes de regressio, pode depender do tratamento, de modo que o

modelo nic é o modelo de Cox estratificado.

43



1.5.8 Estimacdo de S.(t)

Um estimador natural para a fungfo marginal de sobrevivéncia Si(t) = E{S:{t|Z)} para o
& -ésimo grupo &

50 = [ 8Tk,
onde Fy, & a distribuigio empfrica de Z e 5;(¢[Z) pode ser estimado a partir dos dados do k

-&simo grupo,

S1(t)Z) = exp{—Hox (t) exp(BLZ)}

Mais precisamente, 9(£) & dado por:

2 7y
Set) =) > exp{~Ho(t)exp(BpZy)}, F=1.2. (1.59)
=1 i=1

1.5.9 Teste da hipétese de igualdade das curvas de sobrevivéncia para dois
grupos

A estatfstica WK M é baseada numa estimativa da diferenga entre as fungoes de sobrevivéncia
S1(t) e S2(t). Shen & Fleming (1997) propuserem uma extensio desta estatfstica dentro do
modelo (1.58), calculando a diferencga entre as funcdes de sobrevivéncia Si(t) e Sa(t).

Para determinar o efeito geral de tratamento, padroniza-se a diferenca da sobrevivéncia
média calculando uma média de S (t|Z)—82(2|Z) sobre a distribuicio das covaridveis na amostra
combinada. Se T4 representa o maior tempo de observacio na amostra k, e 7 = min(71,72) < 00,
onde k = 1,2, sabe-se que 5 (£)—S52(t) & instdvel para ¢ préximo a T quando o ntimero de pessoas
em risco é pequeno; utilizando-se uma funcBo peso %, que atribui um menor peso a S (t)—S’g (t)
nos perfodos de tempos finais, pode-se controlar esta instabilidade. Assim, Shen & Fleming
(1997) propbem a estatistica de teste weighted mean survival (WMS)

WMS,(t) = 4 /(33;?-) J{ t () {1 (1)~ Sa(u) }du,

onde a curva de sobrevivéncia Sx(t), para cada grupo, é um estimador da sobrevivéncia média

46



definida na expressio (1.59) e @ uma funglo peso dependente do dados. Os referidos autores

propuseram o uso da fungio peso (1.44).

1.5.10 Propriedades tedricas da estatistica de teste WMS

Deseja-se testar a hipGtese de igualdade de duas fungGes de sobrevivéncia contra a alternativa

de ordenacdo estocéstica

Hy: 51(t) = S2(t) parsa todo ¢, 51(.) # 52(.),

a partir dos tempos de vida de n cbservagbes sujeitos & censura & direita, das quais mg, sdo
provenientes da amostra k, &k = 1,2, e assumindo lim, oo{7%) = 1 ~pz > 0. Assume-se também
que o tempo de falha Tk, as triplas aleatérias {Tui, Uks, Zii HE = 1,.., ;) s80 independentes e
identicamente distribuidas, sendo U; o tempo de censura e Zy,; ¢ conjunto de covaridveis para o
i -ésimo individuo do k -ésimo grupo, considerando-se Ti; e Uy; condicionalmente independentes
de Zi.

Shen & Fleming (1997) mostraram que WA S, (4) converge, quando o tamanho da amostra
tende para o infinito, para um processo Gaussiano com média zero, e determinaram a expresséo

de sua varidncia tedrica o2 (to).
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Capitulo 2

Métodos estatisticos usados em

ensaios clinicos de resposta imediata

2.1  Emnsaios Clinicos

Ensaios clinicos sio pesquisas experimentais realizadas com o objetivo de avaliar a eficiéncia
de uma ou mais formas de tratamento em relacdo a uma determinada resposta. Geralmente,
estes ensaios devem ser precedidos de experimentos laboratoriais feitos com animais sobre o
novo tipo de tratamento que estd sendo investigado, seja ele 0 uso de uma nova droga ou de um
novo procedimento cirtrgico, e podem ser profildticos ou terapéuticos. Os ensaios profildticos sgo
planejados para avaliar a eficdcia de um tratamento preventivo de uma doenca, que é ministrado
para uma certa moléstia a um dos grupos de individuos e, a0 final do perfodo de estudo, compara-
se a incidéncia da doenga nos dois grupos. Por outro lado, os ensajos terapéuticos tém por
objetivo comparar um novo tratamento com o tratamento padrio de uma doenca (Lee, 1992).

Foi no século XVIII que os ensaios clinicos comecaram a ser desenvolvidos, destacando-se,
entre eles, o de Maitland realizado em 1721, a respeito da eficicia da vacinacio contra a varfola
¢ o de Lind, realizado em 1747, quando foi descoberto ¢ tratamento para o escorbuto. No estudo
de Lind, doze tripulantes de um navio, que haviam contrafdo a doenca, foram selecionados para
receber um dos seis tratamentos, sendo submetidos a uma mesma dieta bédsica e divididos em
seis pares de individuos. Cada tratamento consistia em um suplemento para a dieta bésica,

consistindo de duas laranjas e um limé&o (tratamento I), um quarto de cidra (tratamento II},

48



Vinagre (tratamento III}, elixir de 4cido sulfdrico (tratamento IV), dgua do mar {tratamento
V} e um suplemento & escolha do paciente { tratamento VI}; apés seis dias, apenas os pacientes
submetidos aos fratamentos I ¢ 11 apresentaram melhora. Qutros estudos comparatives, como
os ensaios para os tratamentos contra a difteria e a febre tiféide, foram desenvolvidos entrel 08
séculos XVIL e XIX, propiciando um malor interesse pelo uso de técnicas estatisticas na éres
médica. O nimero de pacientes envolvidos nestes estudos cresceu consideravelmente, havendo
registro de um estudo de febre tiféide envolvendo mais de 11000 soldados na India (Lee, 1992).

(O primeire ensaio clinico que utilizou um mecanismo de atribuicio aleatéria de pacientes
aos tratamentos em estudo, no gual agueles nfo foram informados sobre qual dos tratamentos
iriam receber (experimento cego), foi relatade em 1931 (Amberson et al.,, 1931). Neste ensaio,
vinte e guatro pessoas com tuberculose pulmonar foram divididas em grupos compardveis de 12
elementos cada, e foi lan,cads uma moeda para determinar se receberiam a injecio intravenoss
de Sanocrysin (tratamento experimental) ou a de 4gua purificada (placebo), (Friedman et al,,
1985).

O experimento do Conselho de Pesquisas Médicas Briténico, conduzido por Austin Bradford
Hill, em 1946, para avaliar a estreptomicina como tratamento para tuberculose pulmonar, foi o
primeiro ensaio clinico aleatorizado de larga escala que utilizou nimeros aleatérios para alocagao
dos pacientes a um grupo experimental e ao controle. Pode-se dizer que Hill foi o maior respon-
sdvel pela introducio das técnicas modernas estatfsticas na drea médica. No entanto, somente
nas trés iltimas décadas, os ensaios clinicos surgiram como um método eficaz na avaliacio de
intervencbes médicas e, foram desenvolvidas e definidas técnicas estatisticas para planejamento
e monitorizagdo de tais ensaios.

Neste trabalho, é dada énfase aos ensaios clinicos terapéuticos envolvendo dois tratamentos.
Um ensaio clinico é geralmente realizado em trés fases. A Fase I ou Ensaio Inicial é uma
fase exploratéria, em que uma nova droga, um procedimento cirdrgico, ou um tratamento &
experimentado em seres humanos pela primeira vez. Geralmente, esta fase é planejada para
determinar a dose maxima tolerada em seres humanos, a qual serd utilizada em ensaios clinicos
subseqlientes com a finalidade de verificar sua eficcia (fase II) e de compars-la com outras drogas
(fase III). Nesta fase, se for possfvel, deve-se escolher apenas pessoas sadias para participar do

ensaio, evitando assim, que pacientes muito doentes sejam expostos a alguma possfvel toxicidade
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da droga, e a possibilidade de néo se conseguir identificar um possivel efeito benéfico devido a
seu uso ein pacientes pouco doentes ou pelo uso de medicamentos concomitantes. Na Fase IT
ou Intermedidria, a dosagem da nova drogs, j4 analisada na fase I, deve ser administrada as
pessoss que apresentam a doenca em estudo, com ¢ objetivo de avaliar sua eficiéncia e determinar
¢ tipo de paciente que serd beneficiado. (Cabe ressaltar, que este procedimento ¢ realizado em
duas etapas. Primeiramente, procura-se verificar se o beneficio da droga é satisfatério ao ponto
de justificar 3 continuidade do estudo, para posteriormente, obter uma estimativa precisa da sua
eficiéncia. Isto pode ser feito através da proporcio de pacientes na amostra que foram tratados
com sucesso. Esta é uma fase exploratéria, que envolve somente o novo tratamento, poucos
pacientes e é realizada em um perfodo curto de tempo, obtendo-se assim, estimativas imprecisas
a respeito da seguranga, eficiéncia e toxicidade provocadas por esta nova droga.

Nos Ensaios Fase II] ou Ensaios Clinicos Comparatives, ¢ objetive & comparar 2 efi-
ciéncia do novo tratamento estudado na fase II com a do tratamento padrio e, obter estimativas
mais precisas da eficdcia do primeiro para a doenca em estudo. Nesta fase do ensaio, os pacientes
em estudo, que devem ser semelhantes quanto aos fatores que possam afetar substancialmente o
efeito do tratamento, recebem por aleatorizagio um de dois tratamentos. O grupo experimental
é constituido pelos pacientes que sdo submetidos ao novo tratamento e, o de controle é composto
pelos individuos que sdo submetidos ao tratamento padrdo. Os dois grupos séo observados du-
rante um perfodo de tempo, ap6s o qual é verificado se o tratamento experimental &, de fato, o
melhor.

Um ensaio clinico pode ser feito segundo dois diferentes esquemas: os de tamanho de amostra
fixo e os seqiienciais. Neste dltimo, a decisfo de continuar recrutando novos pacientes apés um

tempo t é determinada pelas an4lises sobre as observagfes j4 obtidas até este tempo.

2.1.1 Monitoramento de wumn ensaic clinico

A responsabilidade ética do pesquisador, quanto aos individuos participantes de um ensaio
clinico, exige que os resultados sejam monitorados durante todo tempo de sua realizacgo. Se,
durante o ensaio, os dados indicarem que um dos tratamentos é prejudicial aos individuos, deve-
se considerar a possibilidade de interromper o estudo antes da data pré-estabelecida. Por outro

lado, se estes dados demonstrarem uma clara superioridade de um dos tratamentos, o ensaio
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pode também ser interrompido mais cedo, pois ndo seria ético dar-lhe continuidade. Se diferengas
em varidéveis respostas primériss ou secundérias forem inexpressivas, pode nio ser justificivel
continuar o estudo em termos de tempo, dinbeiro e esforgo. Finalmente, o monitoramento de
varidveis respostas pode identificar a necessidade de coletar mais dados para esclarecer questdes
quanto a0 beneficic ou toxicidade que podem surgir durante o estudo.

Para se realizar ¢ monitoramento adequadamente, os dados devem ser coletados e processa-
dos em tempo, enquanto o ensaio avanca. O monitoramento deve ser feito, preferencialmente,
pOT uma pessoa ou grupo independente de pesquisador e, nenhuma técnica deve ser usada iso-
ladamente para decidir se o ensaio deve prosseguir.

Monitorar dados consiste em um processc ativoe, no qual tabulacfes e andlises adicionais séo
sugeridas e desenvolvidas apés uma revisio dos resultados obtidos do ensaio em andamento.
Envolve também uma interacio entre os individuos responsdveis pela coleta, tabulagfo e anslise
dos dados, aos quais se recomenda o nfo envolvimento formal com os objetivos ou com os
pesquisadores. A responsabilidade de monitorar dados da varidvel resposta deve ser confiada
a um grupo independente, constitufdo de especialistas de vdrias dreas, como médicos clinicos,
pessoas com experiéncia em condugdo de ensaios clfnicos, epidemiologistas e estatisticos.

A frequiéncia de encontros do comité de monitoramento pode variar dependendo da fase do
ensaio. As fases de recrutamento de pacientes, de seguimento e conclusdo de ensaio, exigem
diferentes nfveis de atividade, e as reunibes ndc devem ser t30 freqlientes a ponto de que haja
poucos dados novos acumulados entre as reunides. Em muitos ensaios clinicos longos, os comités
de monitoramento encontram-se regularmente em intervalos de quatro a seis meses, com en-
contros adicionais, quando necessdrio, e nesse perfodo, as pessoas responssveis pela tabulagéo e
andlise dos dados assumem a responsabilidade pelo monitoramento de situagbes ndo usuais, que

devem ser comunicadas ao comité de monitoramento.

2.1.2 Término antecipado de um ensaio clinico

A finalizacio antecipada de um ensaio clinico pode ser dificil, ndo somente porque os assuntos
envolvidos sd0 complexos, mas também devido ao fato de que a decis&o final requer um consenso
do comité que monitora o referido ensaio, 0 qual deve basear-se, ndo somente nos resultados

estatisticos mas, principalmente, no contexto de todos os dados disponfveis. A seguir, sao
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apresentadas algumas questGes que devem ser consideradas no processo de decisao:

1. Possfveis diferencas nos fatores progndsticos entre os dois grupos na linha de base devem
ser exploradas e 0s ajustes necessdrios devem ser feitos na anélise;

2. Quealquer chance de vicio na avaliacdo das varidvels respostas deve ser levada em comnsi-
deraggo;

3. O possivel impacto de dados faltantes deve ser avaliado;

4. Efeitos colaterais ero potencisl e resultados de varidveis respostas secundérias devem ser
considerados;

5. A consisténcia interna, por exemplo, entre os subgrupos e as varias medigdes dos resultados
deve ser examinada. Em um ensaio multicéntrico, o comité de monitoramento deve avaliar se os
resultados entre os diversos centros 5o consistentes; por exemplo, antes de suspender um ensaio,
o referido comité deve ter certeza gue o motivo da suspenséo néo esteia relacionado somente a
um ou a dois centros.

Um dos primeiros ensaios clinicos feitos nos Estados Unidos ilustra como a decis@io de fina-
lizaggo antecipada pode ser controversa. O Programa de Diabetes de um Grupo de Universidades
consistiu em um ensaio aleatorizado, placebo-controle, duplo-cego, realizado com a finalidade
de testar a eficdcia de quatro tratamentos para diabetes. A medida priméria da eficdcia foi o
grau de lesdo na retina e os quatro tratamentos utilizados foram: uma dose fixa de insulina,
uma. dose varidvel de insulina, tolbutamida e phenformina. QO ensaio com o grupo tratado com
tolbutamida foi terminado antecipadamente porque o comité de monitoramento percebeu que a
droga poderia ser prejudicial e n&o parecia ter nenhum beneficio. Este grupo apresentou nao s
um elevado coeficiente de mortalidade devido a problemas cardiovasculares quando comparado
ao grupo placebo (12.7 % vs 4.9 %), como também um coeficiente de mortalidade geral superior
a0 placebo (14.7% vs 10.2%). A anslise da distribuicio dos fatores que estfo associados &
mortalidade cardiovascular revelou uma desigualdade entre os grupos, pois os individuos tratados
com tolbutamida tinham maior risco que os demais, antes do infcio do tratamento. Este fato,
juntamente com questdes relativas 4 correta atribuicdo da causa da morte, gerou considergveis
criticas e, mais tarde, o experimento com phenformina fol também terminado pelo excesso de
mortalidade no grupo controle (15.2% vs 9.4%). Isto levou 3 revisdo dos dados por um grupo

independente de estatisticos que, embora tenham referendando as opinides feitas pelo comité de
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monitoramento do referido Programa, a polémica sobre o estude e suas conclusdes continuou

por muito fempo.

2.1.3 A guestic dz demors na obitencao da resposta aos tratamentos

A anélise estatfstica de dados de sobrevivéncia lida com observagbes do tempo decorrido
desde um instante inicial 86 a ccorréncia de um evento de interesse, denominado genericamente
falha, embora possa ser um evento favordvel 4 vida, como ¢ desaparscimento dog sintomas de
uma moléstia. Os ensaios clinicos que envolvem resposta temporal freqiientemente sdo longos,
mas pode acontecer que, em alguns individuos, o evento de interesse nfo ocorra até o final do
estudo de modo que sen tempo exato de falha ndo é conhecido. Desta forma, em wm ensaio clinico
comparativo da sobrevivéncis de pacientes segundo dois tratamentos, a informagéo do tempo
até a falha de algum dos individuos é incompleta, sabendo-se apenas que este tempo & superior
ao observado até o final do ensaio. Estas observagdes sdo chamadas de observacoes “censuradas”
do tempo até a falha e precisam ser levadas em conta em gualquer andlise comparativa.

Os estudos seqiienciais t8m sido muito usados na drea de sobrevivéncia e podem ser descritos
dois tipos bésicos conforme o modo escolhido para o encerramento do estudo. O primeiro tipo €
constituido pelos Ensaios de duracao fixada quando pacientes s&o observados até um tempo
pré-fixado To; no segundo, constituido pelos Ensaios de informacao fixada, o estudo termina
assim que ocorrer um determinado nimero acumulado de falhas. VariacOes destes tipos de
ensaios sdo obtidas, conforme é planejada a entrada de pacientes e, normalmente isto é permitido
no decorrer do perfodo de tempo até o final do estudo; ou, um mesmo grupo de pacientes fica
em observacio desde o infcio do ensaio. Nos capitulos 3 e 4, sdo tratadas as técnicas estatisticas
desenvolvidas para analisar resultados obtidos em ensaios clinicos cuja resposta de interesse

maior seja o tempo de sobrevivéncia.

2.2 Meétodo seqiiencial cldssico

O propdsito do método seqiiencial cldssico é minimizar o ndimero de individuos que devem
participar de um estudo, e a decisfo de continuar alocando-os depende dos resultados daqueles

que j4 entraram no estudo. A maioria dos métodos segiienciais assume que o resultado da varigvel
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resposta & conhecido em um curto perfodo de tempo, relativo & duragio do ensaio e, por essa
razdo, estes métodos sdo aplicdveis em muitos ensaios envolvendo doengas agudas. Pars estudos
que envolvem doencas cronicas, métodos segiiencizis cldssicos ndo sdo t&o titeis. O método de
anslise seqiiencial, originalmente desenvolvido por Wald {1947) ¢ aplicado por Armitage (1975)
em ensaios clinicos envolve, tes'es repetidos dos dados em um experimento simples. O método
assume que a tinica decisgo a ser tomada refere-se 4 continuagio ou ndo do ensaio porgue vm dos
grupos estd respondendo significativamente melhor, ou pior que o outro. Esta regra de decisio
seqiiencial cldssica é chamada por Armitage (1975) de “plano aberto”, uma vez que nfo existe
garantia de quando uma decis@o de finalizacdo & atingida; a aderéncia estrita ac “plano aberto”
pode significar que o estudo néo tem um tamanho de amostra fixoe. Muito poucos ensaios clinicos
usam ¢ “planc aberto” ou modelo seqiiencial cléssice, porque ndo hd certeza de alcangar um
ponto no qual o ensaio seja finalizado. O método também exige que os dados sejam arranjados
em pares, uma observagdo de cada grupo e, em muitas situagbes, pares de individuos néo sdo
desejdveis, porque eles podem ser muito diferentes e ndo estar “bem combinados” em relacéio a
varigveis prognosticas importantes.

Um exemplo de um plano seqiiencial “aberto” para varidveis respostas bindrias é apresentado
na Figura 2.1 para um teste bilateral de uma hipétese de igualdade entre um tratamento novo
{T'rs) e um usual (Try), com a = 0.05 e poder 0.95. A hipétese nula é Hp:P, = P, onde
P; indica a probabilidade de sucesso do tratamento Tr; (¢ = 1,2). A hipétese alternativa &
Hy:P, # Py e a varidvel escolhida para testar Hp é Dy = diferenga entre o mimero dentre N
pares em que o tratamento T'ro foi superior a T'r; e 0 nimero de pares em que T € inferior a
Tr.

Usando-se um sistema de eixos cartesianos, representa-se o nimero N de pares de observagdes
no eixo horizontal e, no eixo vertical, a varidvel Dy que é o efeito puro do tratamento T'ry e
pode ser positiva ou negativa. O teste seqiiencial é realizado verificando, para cada valor de N,
a localizagdo de (IV,Dy) com relacio 4s quatro regides de decisdo a respeito de Hp : regido em
que o tratamento T'rg & considerado superior ao tratamento 7'ry; regido em o tratamento Trg &
considerado inferior a Try; regiao em que se aceita a igualdade dos tratamentos T2 e Tri e a
regido em que se deve continuar alocando novos pares até ser tomada um decis@o. A Figura 2.1

mostra como s80 estas regides.

54



HOT Conchuir que o Tratamernto

& Foperior a0 Controls J—
A b e
o e
E 20 ;’m—f -
=3 M Contimiay P
& - SR e,
b o e Aoeita H,
I e —
=% - e
g - =T : T
& pe Contivaay s,
e B EE—
£ e,
'] .
s e ——
i e

A1 Conchiiy gue o Tratamento e
& Infavior ao Controle e,

4 Wi 20 T

Ndmero de Pares de Incividuos

Figura 2.1: Fronteiras de um plano seqilencial aberto para dados acumulados

Fonte: Fundamentals of Clinical Trials (Friedman, Furberg, DeMets, 1985)

Armitage (1975) introduziu o modelo seqiiencial “fechado” ou restrito para assegurar que
um limite médximo fosse iraposto ao nimero de individuos (2/V) a ser recrutado e, assim como o
“plano abertc”, os dados devem ser pareados utilizando-se uma observagio de cada grupo. Os
limites s@o determinados de forma que o modelo tenha niveis especificos de @ e 1 — 3. Os limites
do plano seqiiencial restrito, para uma varidvel resposta dicotémica, sdo ilustrados na Figura
2.2 para a mesma hipétese bilateral usada na Figura 2.1. No eixo horizontal, represents-se o
niimero de pares de observagtes e no vertical, a varidvel Dy de efeito puro do tratamento em
N pares. A regidao de “aceitacao” de Hp é agora limitada pela linha vertical de abscissa igual a
N. Para uma hipétese alternativa especifica, Armitage (1975) d4 os pardmetros das fronteiras
nos casos em (ue a varidvel resposta tem distribuicdo binomial ou normal e o ndmero méximo

de “pares” de individuos necessdrios em termos do nivel de significancia e do poder do teste.
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Figura 2.2: Fronteiras de um plano seqgiiencial fechado para dados acumulados

Fonte: Fundamentals of Clinical Trials (Friedman et al, 1985, segunda edigfo).

2.3 Testes de significAncia repetidos

A abordagem seqgiiencial cldssica n#o € muito utilizada em estudos de sobrevivéncias ou
mesmo em ensaios em que a resposta de interesse é conhecida em um curto perfodo de tempo
relativo & duragfio do ensaio. A maior razdo de sua néo aplicabilidade pode ser devido ao fato de
que este método exige que os dados sejam coletados em pares de individuos, uma observagio para
cada grupo e, que seja feita a andlise dos dados acumulados apds cada novo par de resultados.
Em muitos ensaios clinicos, isto ndo & necessdrio ou & até mesmo impraticdvel se os dados
forem monitorados por um comit®, que tem encontros agendados espagadamente no perfodo
de estudo. Tornou-se pritica realizar vdrios testes de significAncia dos dados acumulados em
diversos momentos de andlise, e se nio houver controle do nivel de significincia usado em cada
anélise, este ndo & um procedimento valido e um nfvel de significdncia de 0,05 em cada stapa,

correspondera a um nivel de significincia real associado ac ensaio como um todo muito maior
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de que 0,08,

Nesta segfo, é apresentada a metodologia desenvolvia por Armitage et al (1969), Pocock
(1877), O'Brien & Fleming (1978) ¢ outros para controlar o nfvel de significAncia global.

Por teste de significincia repetido, de uma hipétese Hy, sobre a média de uma varidvel
aleatéria X, entende-se um procedimento segiiencial com as seguintes caracterfsticas:

- Observagoes i.1.d da varidvel aleatdria X sfo coletadas seqiiencialmente.

- Um niimerc total de V andlises intermedidrias é fixado previamente.

- No momento da primeira andlise, faz-se um teste de hipétese convencional {coro se o
tamanho de amostra fosse fixo) da hip6tese Hy sobre a média py de X a um nivel de significin-
cia nominal o, baseado na estatistica 81 = X,;. Se asta hipdtese Hy for rejeitada pelo teste
convencional, finaliza-se o procedimento; caso contrario, realiza-se a segunda anslise, quando Xy
é observada e faz-se um teste de hipdtese convencional da hipdtese Hy a um nivel de significan-
cia nominal oa, baseado na soma S = X1 + Xo = 8;+X,. Se Hy for rejeitada pelo teste de
hipdtese éonvencionai, finaliza-se o procedimento; caso contraric, na terceira andlise observa-se
X3, calcula-se 53 = S9-+X3, e faz-se um teste de hipdtese convencional da hipdtese Hy a um
nivel de significAncia nominal o3, baseado na soma S3.

- Procede-se, de forma semelhante, em N anidlises até que ocorra a rejeicdo de Hp em um
dos testes convencionais feitos. Se isso nfo ocorrer até a dltima andlise, nfo rejeita-se Hp .

Este procedimento tem um nfvel de significanecia o, denominado a global, que fica determi-
nado pela escolha dos niveis nominais ¢; ( 7 = 1,2,.,N) associados a cada uma das andlises
programadas. Armitage et al. (1969) demonstraram que, se testes de significAncia sfo feitos
repetidamente sobre dados acumulados, sob hipétese nula, o « global serd maior do que o m4-
ximo dos ¢;’s nominais . Por exemplo, em testes de significAncia repetidos sobre a média de uma
varidvel com distribuicao normal com trés andlises, pode-se rejeitar a hipétese nula no primeiro
teste, no segundo ou no terceiro e, isto deve ser levado em conta no céleulo do « global. Se 0
nominal do primeiro teste &, 0,0221, entdo o o global &, no minimo, este valor, pois ainda falta
incorporar a probabilidade de rejeitar a hipétese nula no segundo e terceiro testes. Da mesma
formsa, se forem feitos dois testes de significincia a um nfvel o nominal de 5 %, o « global serd
de 8,3% ¢ aumentard para 14,2 % se forem executados cinco testes. Assim, a probabilidade de

rejeitar Hp erroneamente cresce 4 medida que o nimero de andlises awmenta. A Tabela 2.1 e a
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Figura 2.3 mostram o valor de « global para diversos niveis nominais em cada anslise e diversos

niimeros de andlises intermedidrias planejadas.

Tabela 2.1: Nivel de Significincia Global de um teste repetido de Hp

comn N andlises intermedidrias, dados niveis nominais a cada etapa

Nivel de Significancia Numero de Andlises Intermedidrias (N}
Nominal i 2 3 4 5 10 25 50 200
0,01 0,01 0,018 0,024 06,029 0,033 0,047 0,07 0,08 0.126
0,05 G056 6,083 0,107 0326 0,142 0,193 0,266 0,320 0424
0,10 0,10 6,16 0202 023 026 0342 0,449 0,524 0652

Fonte: Statistical Methods For Survival Data Analysis (Lee, 1992, segunda edigdo)

MNumero de andlises

[——0,01 —#— 0,05 ~4—0,10|

Figura 2.3: Nivel de Significincia Global de um procedimento de Testes de Significincia Repe-

tidos de acordo com o mimero de andlises para os niveis nominais de 4,01; 0,05 ¢ 0,10 a cada etapa.

2.3.1 Testes de significincia repetidos sobre a média de uma varidvel aleatéria

Caso Binomial: Em uma seqiiéncia de N ensaios binomiais independentes, testes repetidoes
da hipétese Hy : p = pp sio realizados apds cada um deles, usando-se a soma do nimerc de
sucessos até a etapa f, ( S; ) para testar a hipdtese Hp através de um teste convencional para

un tamanho de amostra fixo 7. Rejeita-se Hj na etapa j se

58



Sj = bj on S_?' < ag

onde b; &€ o menor inteiro para o qual P[S; 2bs] < oy quando §; tem distribuicdo binomial
(Fipo) e a5 =7 —by

Se Hy for aceito, mais um ensaio é observado e realiza-se um teste convencional baseado em
S;+1; © procedimento & repetido até rejeitar Hy em uma das [V etapas previstas ou, no caso de
nao rejeicio pelo teste convencional até a N-ésima etapa, aceita-se Hy.

Caso Normal: Um ensaio consiste na observagio de uma seqtiéncia de varidveis aleatérias
independentes e identicamente distribufdas X3, Xs, ..., Xn com distribuicdo N{gu,1}. Um teste
repetido em N etapas sobre o parfmetro p & planejado da seguinte forma: apds cada ensalo,
utiliza-se a soma até a etapa j {5;), que tem distribuigio N(ju, §) para testar a hipStese Hp :
4 = fin através de um teste convencional para um tamanho de amostra fixo j. Rejeita-se Hy na

etapa 7 se

onde ¢; = k+/J para a constante k satisfazendo

‘I)(k) = ] - Qjrz.

onde ®(k) é a fungdo distribuigio da normal com média zero e variéncia 1.

Se Hy for aceito, mais um ensaio é observado e realiza-se um teste convencional baseado em
Sis1.

O procedimento é repetido até rejeitar Hy em uma das N etapas previstas ou, no caso de
ndo rejeicdo pelo teste convencional até a N-ésima etapa, aceita-se Hyp.

Caso geral de uma varidvel do tipo continuo: Um ensaic consiste na observagio de
uma seqiiéncia de varidveis aleat6rias independentes e identicamente distribufdas X7, Xs, ..., X,
com média p . Indica-se por A; a regido de valores de S; que levam & aceitacio de Hp : po = g,
segundo o teste de hip6tese convencional ao nivel nominal de o, na etapa 7 (§ = 1,..,N).

Seja Aj={(s,,8,--5y) € BY; s; €A;} o evento em RY, constitufdo das realizagdes

(8,85, 8y) € RY que levam & aceitagio de Hp, segundo o teste de hip6tese convencional

58



a0 nivel nominal de o, na etapa j.
O procedimento seqllencial, acima definido, termina com & n8o rejeicdo de Hj se, em todas

as analises, Hy ndo for rejeitada. Desta forma, a regifo de aceitagio de Hy é dada por:
A=ANA:Nn..NApN. (2.1)
e o nivel de significncia global do procedimento proposto é
a = 1-P[A]. (2.2)

Como os testes intermedidrios sfo realizados em funcdo das varidveis 5;,53,...,5w, para o
céleulo de PJA] é preciso determinar sua funclo densidade conjunta, que pode ser escrita em

termos da fungBo densidade da varidvel X, fx, como:

5, -5y (81782, 88 )=Ex (81 (8p-51)-fx (Sy-S-1) para (5,,83,---5) € RY (2.3)

Logo, no caso de fung¢des de densidade continuas, o nfvel de significincia global pode ser calculado
através de (2.2), sabendo-se que

P[A]= L . /A fx (8 (2781 £ (S57-8—1)ds, dsy 2.4)

com uma expressio andloga em termos de somatérias para varidveis discretas.

2.3.2 Cilculo iterativo de P[A], segundo Armitage, McPherson e Rowe (1969)

A sugestdo de Armitage et al. (1969) para o célculo da integral miiltipla de uma fungio
densidade multivariada relativa &s somas parciais de uma seqiiéncia de varidveis aleatérias i.i.d.
é uma opcao interessante para o cdlculo do « global associado a um teste de significincia repetido.
O caso em que esta densidade é uma normal multivariada é de maior importancia, tanto no caso
em que esta é a distribuicio exata do conjunto de somas parciais de varidveis i.i.d., como em
aplicagbes do teorema central do limite. Eles sugeriram que a integral acima seja calculada em

N etapas sucessivas ¢ em cada uma delas, é calculada uma integral do tipo:
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[ 6y,
Ay

onde

fi(Sj) = fx(sj)

e, para j = 2..N:

£;(s;) =f £i-1(s;.1)Ex (s — 8j-1)ds;_q (2.5)

i—-%

2.3.3 A funcio gasto de alfa

Lan & DeMets (1983) propuseramm uma maneira de escolher os niveis nominais o(j) em
cada anilise intermedidria de modo a obter um nivel de significAncia global, a, fixado. Para
entendimento de sua proposta, considere-se inicialmente o evento AiNAsM...NA; que contém
todas as realizagOes de testes segtienciais repetidos que n3o rejeitam My até a etapa j {(§ =
1,..,N). Segundo Armitage et al.(1969), tem-se que:

P[A]= [, fx(s1)dsy

P{A1NAg]= [, [4 fx(s1)fx (s2-51)....ds1dsg = [, fo(sz) ds2

Da mesma forma, temos:

PlA1NA2N..NA;] = [ 4,55(85)ds;

. _

PlAINA2 N..NAN] = fANfN(sN)dsN.

O complemento de {A;NAg N ..NA;) é 0 evento “rejeitar Hy em uma das etapas, de 1
aj”.

Quando j cresce de 1 a N, estes eventos formam uma seqtiéncia crescente, de modo que a
seqiténcia de suas probabilidades a(j) é crescente. Assim, tem-se:

o(1) =P[(A;)C] = 1- | 4, fx(s1)ds

a(f) =P[( A1NA2N.NAG)C] = 1- [, £(s;)ds;

o(N) =P[(A1NA2N..NAN)C] =1~ [ 4 IV (s3)dsy = & = Nivel de significancia global do teste

A cada escolha de conjuntos (A;), na determinagéo de um teste seqiiencial, fica associada a
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fungdo crescente de 7, a(j), denominada fungfo de gasto de alfa (Lan & DeMets, 1983).

a(f) = Pl A1 N Apn..n A% {2.6)

Conforme j4 foi afirmado scima, a seqliéncia de eventos (A3A2...A;)¢ & nio decrescente.
Pode-se, entéo, decompor cada elemento desta seqliéncia em eventos disjuntos B, da seguinte
forma:

(A1)° = By,

(A1A2)° = By U B,

(A1Ag..A))°=B, UB,UBs U..UB;

(Ar1As. . Ay)°= B UBUBsU...UBy

onde

Bj = (A1A2..A5)° ~ (B; UB U...U Bj-;) contém as realizacbes que levam 4 rejeigio de
Hj exatamente na j-ésima etapa (§ = 1,..,N).

Tem-se, em conseqiiéncia desta decomposicdo,

(1) =P[(A1)°]=P(B1)

a(§) =P{( A1NA2 N..NA{)C] = P(B;)+P(B2)+....+P(B;)

a(N) =P[(A1NA2 N..NAN)C] = P(B1)+P(B2)+..4+P(BNy) = @

Indicando por P(B;) = n; para j = 1,..., N, tem-se

mj = a(f) — o(f ~ 1) (2.7)
7; indica o gasto de alfa na j-ésima etapa. Observa-se que:
=7+ T2 4 ..... N

Exemplo 1: Cilculo do nivel global de significincia o em testes de significincia repetidos
bicaudais da hipGtese Hp : p = % sobre a média de uma varidvel X com distribuicio binomial
(1;p) em dez anélises, ao nivel nominal de o; = 5%, na j-ésima anélise.

A partir da Tabela 2.2, que apresenta funcbes densidades binomiais com p = £, fazendo-

se uso também de (2.4), é possivel calcular o alfa global associado a uma série de testes de
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significdncia repetidos.

Tabela 2.2: Distribuicio binomial parap = ej=1,2,%,.., 10 P(X = 5) = ({) (%)j

1 2 3 4 5 8 7 8 g 10
g 1056 025 0,125 00,0625 003125 001562 000781 00036 00020 §,00098
1105 65 0375 02500 0,15625 0,00375 005469 003125 001788 0,00076
2 0,25 0,378 03750 3125 0,23438 0,16406 0,108937 007031 10,0439
3 0,126 6,2500 03125 0,3126 027344 (21875 G,18406 0,11718
4 0,0625 0,15625 0,23438 027344 0,27344 0,24609 0,20508
5 0,03125 0,09375 0,18406 0,21875 0,24609 0,24609
6 0,01562 0,05469 0,10037 0,16406 0,20508
7 800781 003128 007031 0,11719
8 0,003¢ 0,01758 0,04385
9 6,0020 0,00076
10 0,00098

Devido 4 natureza discreta da varidvel binomial, é impossfvel fazer um teste com a exata-
mente igual a 0,05 em cada etapa. Desta forma, a rejeicio de Hy, através de um teste de
significincia comum, ndo é possivel para j = 1,2,3,4,5; para seis experimentos binomiais, pode-
se rejeitar Hy para a < 0,05 se forem obtidos os valores () ou 6 e, com nove experimentos, se
forem obtidos um dos valores 0, 1, 8 ou 9. No entanto, em testes repetidos, os valores 0 e §
em nove experimentos nunca seriam observados, pois a hip6tese j4 teria sido rejeitada em uma
etapa anterior. Trabalhando em um nfvel nominal < 0,05, em dez testes repetidos bicaudais, o
nivel de significAncia global é de 0,0546875.

Exemplo 2: Célculo do nfvel global de significincia o e o gasto de alfa em testes de
significAncia repetidos bicaudais da hipétese Hy : 4 = 0 sobre a média de uma varidvel X com
distribuicio normal (u, 1) em trés andlises, ao nivel nominal de &; = 0,05 na j-ésima andlise.

Como os testes intermedidrios sio realizados em termos das varidveis Si, 52, 53, para o célculo

de P[A], é preciso integrar sua funcéo densidade conjunta, ou seja:

1,963 1962 1,96
P[A] = f f £x (5, )i (52-51)f (s3-52) ds, dsadss
—1,96+3 J —1,961/3 J 1,96
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De acordo com 2 sugestio de Armitage et al. (1969), esta integral miiltipla serd calculads

em etapas sucessivas da seguinte forma:

1,896
P{Aﬂ mj o f}{ {sz)ds;_ = 0,950@@4

¥

1,96
f2(32) = jl v fx{s1)fx (sp-51) dss
1,96+/%

P[AlﬂAg] = f fz(Sz)ﬁSz = {J,516889
—1,868v2
1,96/%
b = [ flix(enie
~1,96v/2

1,96+/3
f3(s3)ds3 = 0.892752
96+/3

Deste modo, o gasto de alfs até a primeira etapa é a(1) = 0,049996, até a segunda etapa é
a(2) = 0,083111 e o(3) = 0,107225.

Conforme o resultado acima, trabalbar ac nfvel nominal de §,05 em trés testes repetidos

P[A] = P[A1NAsNA;] = _,[

bicaudais corresponde, na realidade, a um nivel de significincia de 0,10725.
Para futuras consideracgdes, é importante observar que a distribuicio conjunta de (S , 52,53 ),

sob Hy, & uma normal multivariada de média zero e uma estrutura de covaridncia dada por:

Cov(Si,8;) =i (1 <i<j <3) (2.8)

2.4 Testes de significAncia repetidos em grupos

0Os métodos seqiienciais sdo usados em ensaios nos quais os dados sdo examinados freqiien-
temente mas, em ensaios multicéntricos, as informacdes sfo inspecionadas em poucas ocasies,
por exemplo, uma vez por ano, durante cinco anos, de forma que entre duas ocasibes sucessivas,
hé um grupo novo de respostas ainda ndo examinadas. Pocock (1977) indicou as adaptacGes
que devem ser feitas para este caso.

Denomina-se teste de significAncia repetido em grupos da hipétese Ho:py = pg, um teste
em que a varidvel aleatéria X a ser observada em cada etapa é uma soma de n outras varidveis
aleatdrias YV iid:

Xi=¥Yi+Ya+ ..+ T,

Xo= Y1+ Yoo+ .+ Yon

Xi=Yjtm++¥m ({=1..,N)
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E facil observar que as somas parciais de X e de ¥ est&o relacionadas por:

SXJ’ =5 Yag

Se as varidveis ¥ tiverem uma distribuicSo normal (g, 1), as varidveis X sfo iid. N{un,n)

e a distribuicdo conjunta de (Sx;, Sx,,.... Sx, ) é uma Ny {u, 3); onde

P {gij} COIn Ty = CO?(SXi,SXj) =ni 1<i<ji<N {2,9}

No exemplo 2, através da integragio da funcio densidade conjunta de (S; , 8, ,8; ), em R®
dada por:

(—1,964/7 < 8; <1,9+/5) =123

conclui-se que « = (§, 10725.

Para trés testes de significAncia repetidos de Hy:py = 0 em grupos de n = 20 observagdes no-
vas, em cada intervalo entre andlises, as regides de ndo rejeiciio de Hp serdo (—1,964/nj;1,96./n7)
e o cdleulo da funcio gasto de alfa até a etapa j pode ser feito utilizando-se (2.4). O resultado
é que a fungéo gasto de alfa é idéntica a jé obtida para n = 1.

A razdo disto estd no fato de que, dividindo-se todos os termos da desigualdade abaixo por
v,

P[(—1,96v/nj < Sx; < 1,96v/n7)] (§ = 1,2,3)

¢ obtém-se

P[((—1,96+/7) < (Sx;)/vn < 1,96:/7)] (5 = 1,2,3)
e, como [(Sx,)/vn. (Sx,)/v/7 (Sxs)/+/7)] ~ N(0, E); onde

E={0;;}eom oiy=(ni/n) = i (1 <i<j< 3), (2.10)

conclui-se que, sob Hy, tem a mesma distribuicio de (81,852,853 ) e com covarifincia igual a
dada em (2.8).
Este resultado pode ser generalizado, podendo ser enunciado da seguinte maneira: supondo

que para j = 1,...,N, as somas parciais Sx; de uma seqiiéncia de varidveis aleatdrias indepen-
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dentes e identicamente distribuidas como X com distribuicio normal de varincia conhecida, tém
varidncia V(j), e Cov{Sx;, Sx;)=V{(i) (i<j) e definindo-se o tempo de informacic & época da

j—ésima, andlise como i’jﬁ%%g%);., tem-se que para (j=1, .. N} L/i%v) , \/)S;ﬁz‘f} ) oo j‘f&)é ~N{0,2);

onde

= {aij} com Ty = % =ty (}.<‘3f\_’jSN) (2.11)

Se t; for igual a j, sua distribuigBo é & mesmsa de (57,52 ,...,5x }, quando a varidvel X tem
distribuicdo N{0,1). Mesmo no caso de t; nfo ser igusl a j, a deducfo acima levard ainda a
um tratamento unificado dos testes de significincia repetidos, por meio da constatagéo de que o
processo (Sx;)/+/V(N)); tem propriedades caracteristicas de um movimento Brownianc, o que
levou 3 elaboracio de programas para planejamento de testes de significAncia repetidos.

2.4.1 O movimento Browniano e as distribuigdes conjuntas de somas parciais

de wvaridveis aleatdrias i.i.d.

Definicio 1: Um movimento Browniano (M.B.}, com tendéncic p e pardmetre de varidncia o2,
é uma famidlia de varidveis aleatdrias Wi, t € R, satisfazendo:

(i) Wo=0;

(ii) W; -W, tem distribuigio normal de média p(t—s) e varisncia o2 (t—s) para 0< s <t < o0

(iil) para quaisquer 0 <51 <1 <sp <t <. <s <tj<oo,n=23...;

as varidveis “Acréscimos de W; em (s5,%; )" = (Wi,-Ws,) § =1,2,...,n sdo independentes;

(iv) W(t)0< t < o0 & uma fungdo contfnua de #;

As condigdes (ii) e (iil) podem ser substituidas por

(v) A distribui¢Bo conjunta de (W, ,Wy,,...,We,) € uma normal multivariada com médias
dadas por

E(Wy)=ut; j=1,..,n.

e estrutura de covaridncia dada por:

Cov(Wy,, We,) = o*min(ti, ;).
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para todo n e quaisquer t,,%,, ..., tn.
Definicdo 2: 4 partir de um M.B. W, um novo movimento Browniano By definido pare £ em

[0,1] e para £ > 0, é obtido pela expressio abaixo:

BF% (2.12)

4 “tendéncia” do movimento Browniano B;, acima definido, é pv/C e o parfmetro de va-
rifincis deste processo é 1.

Ums transformacéoc para um movimento Browniano com tendéncia nula e varifncia unitéria,
no intervalo {0, N}, é dada por:

mWn%pt Wi nut

o & a

Uma transformacdo para um movimento Brownianc com tendéncia nula, e intervalo de tempo

[0,1], & feita através da férmula abaixo, para t = %, &,..,1

WNt - N ny,t
Bi= 22 2.13
% \/I_\T ( )
Uma transformacio para o movimento Browniano padronizado em {0,1], é dada por:
B, Wyt — Nnut Wi
* - - — vV NAt 2.14
D ovnN Vnov N (2.14)
K.
onde A = \/ﬁ;;—
. . . Wt
Logo v NA é a “tendéncia” do Movimento Browniano ———.
& SN

Numa extensdo das subsecGes acima, se X e Y sfo varidveis aleatérias independentes, com
distribuicdo normal de médias u e p + §, respectivamente, ¢ mesma. varidncia 0%, a diferenga
D = X —Y tem distribuicdo N(§,202). Se as somas parciais desta varidvel, em grupos de n
observacoes, forem tomadas, a distribuicio conjunta destas somas é normal multivariada, com

vetor de médias com j-ésima componente igual a jné e matriz de covarincia dada por

Cov(Sh;, SB;) = n20%min(4, )
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8%, — nid
SPj = ——%——\/—%:z— tem distribuicGes conjuntas como a de um M.B. padronizado para j = 1,..,N

— iVt
PN = S%gij,é%f d como as de um M.B. padronizado em {0,1].

Portanto, no caso de diferencas de varidveis aleatérias, a tendéncis ¢

niN§

Nn b,
N6 [NRE s
ovVInN 20

7 6.

onde A= /=~

20
Como & possfvel verificar posteriormente, Lan & DeMets (1983) fizeram um programa que
possibilita planejar testes repetidos em grupos de maneirs unificada, usando as propriedades do
movimento brownianc. O programa, solicita que sejam dados 3 dos pardmetros: N, “tendéncia”,

o e (1 — B3}, fornecendo como resposta o quarto pardmetro.

2.5 Construgao de regices criticas em testes de significncia

repetidos

2.5.1 Corregao de Bonferroni para miiltiplos testes em dados correlacionados

As muiltiplas vezes que um teste é realizado precisam ser consideradas, no nivel de significin-
cia dos testes estatisticos, para nio ultrapassar um nivel de significancia global a (0 < a < 1) na
realizacdo de IV testes repetidos conforme apresentado por Armitage et al. (1969). Uma solucéo
bastante geral para ndo ultrapassar este nivel de significincia é usar a correcio de Bonferroni,
porém esta leva a um procedimento de teste altamente conservativo porque nio considera o tipo
especial de correlago desses testes no contexto de ensaios clinicos em que os dados sdo acumu-
lados. Esta corregio consiste em realizar, a cada andlise, um teste com nifvel de significincia

o
N
probabilidade da interseccdo de N eventos quaisquer, definidos em um mesmo espago de

mas, pelo fato desta correcio ser vilida para a determinacio de um limite inferior para a

probabilidade arbitrdrio, é de se esperar que o nivel de significancia obtido seja inferior ao
o desejado.

Usando a notagio anteriormente apresentada, tem-se

Nivel de significAncia do teste = P(A; N AgN...N Ax)®
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Por Bonferroni,

N
PAINA;N..NAN) 2D P(4;)—(N—-1)

i=1
Logo, tomando-se em cada anglise o mesmo nivel de significAncia nominal ay = % , para § =
1,.. N tem-se
o
P(A1 = P(Ag)=..=PAN) =1~

P(A;NAzN.. nAN)>z(1—-——) (N=-1)=1~a
=1

Dessa forma, o nivel de significincia do teste repetido satisfaz a desigualdade:
PA:NAsN..NANY <1 ~[1—a]=0a

Exemplo 3: Célculo do nivel global de significincia « e ¢ gasto de alfa em testes de
significincia repetidos bicaudais da hip6tese Hp : g = ( sobre a média de uma varidvel com
distribuigéo N(u, 1) em trés anslises, usando em cada uma delas um nfvel nominal o* igual a
3 , conforme a Correcdo de Bonferroni para o = 0,05.

Considerando-se um experimento que consiste em uma seqiiéncia de varidveis aleatérias
X1, Xs, ..., Xn, independentes e normalmente distribufdas, um teste convencional de Hyp: =10
na etapa j(j = 1,2,3) é baseado na soma parcial §;, que tem distribuicio N(y;,7). A regido de
aceitacio de Hy na etapa j é

A; = (-2,394V7 ; 2,394\/7)

Como os testes intermedidrios 580 realizados em fermos das varidveis Sy, S2, S3, o célculo de
P{A] consiste na integragio da funcéo densidade conjunta destas varidveis, na regido apropriada,
da seguinte formas:

P[A] £ A1 M As M A3

2,504/ £2,304/2
- [ [ [ () (5251 ) (so-52) sy dsadisg
2,394+/3 J -2,304/2 J 2,394

De acordo com a sugestdo de Armitage et al. (1969), esta integral miltipla foi calculada em
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etapas sucessivas, cbtendo-se o verdadeiro nivel de significincia deste procedimento: « = 0,0384.

2.5.2 Regibes criticas segundo Pocock

Valendo-se da sugesto de Armitage et al. (1969), para o caso de varidveis com distribuicio
N{g, ¢%), 0? conhecido, e nimero N de andlises fixado previamente, Pocock {1977) construiu
tabelas para a determinacfo dos limites ¢; das regides Aj={—c;,¢;}, de mesmo nivel de sig-
pificancia nominal o4, do teste da hipdtese Hp @ uy = 0 a ser feito em cada andlise, para obter
um nivel de significAncia global o sobre resultados acumulados de observagbes i.1.d da varidvel
X em individuos (n = 1) ou em grupos de 7 individuos. Devido 4 exigéncia de nfveis nominais

intermedidrios iguais entre si, as tabelas de Pocock fornecem as constantes ¢V, a) e

G = C(N,a)\/},

Um gréfico de ¢; de {— ¢;), em termos de j, delimita uma fronteira parabolica da regido de
aceitacio de Hp, para os valores de 5;.

As regides criticas determinadas por Pocock para um teste bilateral da hip6tese Hy, a partir
da estatfstica padronizada z;, na j-ésima anglise sdo da forma:

|23l = ¢j.
Os valores de ¢; sdo calculados segundo 2 distribuicdo tedrica conjunta do vetor de estatisticas
z; nas diversas andlises sob Hp.
2.5.3 Regioes criticas de O’Brien e Fleming

Com uma visdo bem definida de um teste multivariado, e tratando da construcio de um
teste de significAncia da hipétese
Hy:P1-Py=20

sobre a diferenca de proporgbes em duas amostras independentes de uma varidvel com dis-
tribuicio binomial, O’Brien & Fleming (1979) determinaram constantes C(N,j,a) que satis-
fizessem as seguintes condicgdes:
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e ¢ nivel de significincia do teste real seria o;
# um total de no méximo N anélises seriam feitas;

e a hipGtese Hy seria rejeitada se o maior valor de uma estatistica Qui-quadrado de Pearson
obtida, em cada etapa 7, de uma tabela de contingéncia construida com os dados observados

até essa etaps, indicada por x°(j) superasse um valor C{N, a).

Qs autores consideraram, pars testar Hy, a estatistica:

U= max (¢ )<~

O evento

U2C W,0))

pode ser decomposto nos N subconjuntos disjuntos abaixo, definidos conforme a etapa em que,

pela primeira vez, foi satisfeito:

Xy =U

e, paraj=2,..,N

(U2 CW,a))N((AE<i—1)) <UIN(GEW) 2 V)
E possfvel demonstrar que
P[(U > C(N,a)) N (x*(1) 2 U)] = P[(*); > C(N,a))N]
epara j=2,.,N

PI(U > CN,a)) 1 (4 ( 7= 1) < T) NGEG) > V)] = PEG) > CN) |
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Desta forma, o teste proposte por O’Brien & Fleming rejeita Ho na etapa j{j =1,.,N)se

for o primeiro inteiro tal que

X*0) > CNa) =

2.5.4 Construcio de regides de néo rejeicio de H; através do conceito da
funcio gasto de alfa

a) Procedimento de Slud e Wei
Slud & Wei (1982) propuseram a seguinte forma de construgio de regides de aceitagdo da
hip6tese Hy : p = 0 a um nivel de significAncia 2a, através de testes em grupos repetidos,
bicaudais, em N etapss no méximo:
- Especificar o gasto de alfa em cada etapa j { 7;), satisfazendo a = ) ; 7;.
-Determinar as regides A; = (-¢; ,¢;), usando a sugestdo de Armitage ot al. (1969), através
da determinagdo recursiva das constantes ¢; (7 = 1,.,N) que satisfacam

P[Sl ¢ Al]m QP[SI = 81] = M1

P[S, € As; S2 € Ag]=2P[| S |<cy; Sz 2 ¢} = m2 (2.15)
P[SIGAl;....Sj__IEA fm13 SjiAj}m‘“-m2PUSﬂ<C1-. ij_ﬂ(Cj_l; Sj?Cj} = Ty

Esta idéia abandona a exigéncia de mesmo nivel de significincia nominal o; em cada anélise.
b) Procedimento de Lan e DeMets: Determinagio de fronteiras de regioes

de aceitacao em testes de significAncia repetidos
Partindo da proposta de Slud & Wei (1982), de especificar uma fungéo gasto de alfa no mo-
mento do planejamento de um teste de significincia repetido, Lan & DeMets (1983} propuseram
a adaptacdo de tal procedimento para realizar testes que ndo seguiam algumas das seguintes

exigéncias até entdo colocadas para a realizagio de um teste deste tipo:

¢ De que um ndmero total de IV andlises seja fixado previamente.

e Em cada etapa j (j = 1,...,N), um teste de Hy é feito com base na soma dos valores das

n; observacles de varidveis aleatérias 11.d. coletadas até a etapa j.
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Resumidamente, 2 contribui¢do desses autores consiste na:

e Mudanga na escala de nuieracio das etapas, de 1 a N , para uma escala relativa sos

tempos de informago, de 0 até J(N);
® Definicio do conceito de tempo de informac8o, variando de 0 até 1;
# Modificacdo da definicBo de funcdc gasto de alfa.

Lan & DeMets (1983} generalizam ¢ procedimento de Slud e Wei, defininde umea fungio
gasto de alfs como qualquer funcio a*(t) crescente definida em [0,1], satisfazendo a*(0) = 0
a*(l) = a.

Para analisar de maneira unificada qualquer teste de significincia repetido em N etapss, no
méximo, 05 autores proplem que se considere uma mudancea de escala de “mimero de ordem j
da anslise”, em [0, N] para a escala do “tempo de informacio”, aqui definido como £(§) = }%
em [0,1]. Apds esta mudanga né, escala de tempo, pode-se redefinir a funcéo gasto de alfs, do

exernplo 2 apresentado no capftulo 2 segdo 2.3.3, como:
a*(t) =0 0<t<1/3

a* () =005  1/3<t<2/3
o*(t) =0,0831  2/3<t<1
a*(1) = 0,1072

Exemplos de fungGes a*(t) para t € [0, 1],

1-o*(t) = ot

2- a*(t) = ot (p > 0)

3 o*(t) = o log{l + (e — 1)t}

4 o*t)=2— 2<I>(z%/\/¥)

Escolhida uma fungfio a*{t) e o nimero méximo de N andlises a serem feitas, o gasto de
alfa no primeiro tempo de informagao (#; = 1/N) deve ser a*(f1). Calcula-se o valor de ¢
satisfazendo

Pl By | >ci] = oft)
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e fazendo uso de que B: tem distribuiglio N(0,t).
No segundo momento de andlise, comn tempo de informacio (f2 = 2/}, o gasto de alfa deve

ser (o (t2) - @*(#1)). O problema, aqui, reside em determinar ¢co que satisfaca
Pl By |< ¢ | By, | o] = o™ (ta) - a™{t1),
que pode ser calculado integrando na regifio apropriada a fungio densidade conjunta de
(Bty, By,) = (B, By, + (By, — Byy))

A igualdade acima permite utilizar para a integragio, a sﬁgestﬁo de Armitage et al. (1969},
para ¢ cdlcule de probabilidades relativas a eventos definidos em termos de somas de varidveis
sleatérias independentes, tendo em vista a propriedade (iii) de um Movimento Browniano. O
primeiro componente By, tem distribuigio N(0,2;) e é independente do segundo, (B;, — B, ), que
tem distribuicBio N(0,%3 — t1), de forma que pode-se usar a idéia proposta por Armitage et al.
{1969) para calcular probabilidades para dados {(c; e cz). Se apenas c; for conhecido, pode-se
fazer uma busca do valor apropriado de ¢y que satisfaca a condico especificada para o gasto de
alfa na segunda etapa.

E possfvel estender as considerages acima para fazer o monitoramento de um ensaio clinico

em tempos de informacao intermedidrios quaisquer
0<ti< ta<... <ity=1

Neste caso, especificada uma funcéo de gasto de alfa a*(t), utiliza-se o procedimento de Armitage
et al. (1969) para a determinacio de constantes ¢; {f = 1,...,N) que satisfacam

P{l B, |<cy;] By, f<eos...i] Byl<cj—1| By|>cj] = a™(t;) — o™ (tj-1)
j4 que, a distribui¢do conjunta de

(Bt1= = Btj-—l!ij) = (Bt1QBf1+(B‘£2 ""Bh): ...,Bt1+(Bt2 "Btl) + e+ (Btj "‘"Btj--z))
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tem func8o densidade conjunta de somas de varidveis aleatérias independentes: B, tem dis-
tribuicio N(0,%1), (B, — By, ) tem distribuicio N(0,t — t1),.., (Byy — By,_,) tem distribuico
N(0, & — £5-1).

2.6 Tabelas de Pocock e programa de Reboussin et al. para

o planeiamento do tamanho de amostra para um teste se-

giiencial em grupos sobre a diferenca de duas médias

Pocock (1977) determinou regibes crfticas para testes seqiienciais em grupo da hipétese
Hy : ux — py = 0 contra Hy: px — py = & de igualdade de médias de varidveis com distribuicio
normal a partir da estatfstica padronizada z; da diferenca de médias amostrais na j-ésima anslise.
Uma regido de aceitacio de Hy pode ser construfda, com um nfvel global de significincia o,
usando ¢ conceito da funcdo gasto de alfa. A cada etapa, um teste da hip6tese Hy serd realizado
com todas as observagdes acumuladas até ent8c, usando a regifo de aceitagiio de Hy determinada
pela funcdo gasto de alfa escothida. Se Hp for rejeitado, interrompe-se 0 processo; caso contrério,
passa-se & etapa seguinte. Se, ap6s as N etapas previstas, Hy néo foi rejeitado, aceita-se Hy.

O poder deste teste, (1 — 3), pode ser obtido através da integragio da funcio densidade
conjunta das estatisticas (z1,22,..,2n) na regifio de aceitagdo de Ho. Pocock (1977) elaborou
tabelas que, para valores dados de N, § e para um tamanho a e um poder do teste desejado
(1 — B), fornecem o valor de A = I

502
novo de pacientes para cada tratamento, n = 2(42 ) que atenders as especificagbes desejadas de

§. A partir de A obtém-se o tamanho n de cada grupo

tamanho e poder do teste para N andlises. Estas tabelas podem ser utilizadas para encontrar ¢
poder do teste para valores especificados de IV, n, a, 0 e, ainda, para calcular n de modo a obter
poder 1 — 3, para um valor de «a fixado, e valores especificados de N, a,0.

Reboussin et al. (1995) escreveram um programa em que é solicitado a0 usudrio o nimero
de anglises (), o nfvel de significincia {e), o poder do teste (1 — 5) e o tipo de fronteira.
O programa calcula os limites das fronteiras que delimitam a regifo de aceitago de Hy e o
parimetro A a partir do qual obtém-se o nimero necessério de individuos sob cada tratamento,

em cada andlise, e o total de pacientes envolvidos no ensaio que é 2rnN.
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Capitulo 3

Métodos estatisticos usados em
ensaios clinicos de resposta nao

imediata

O uso das estatisticas log-rank e Weighted Kaplan-Meier (W KM ) no monitoramento de en-
sajos clinicos, em anédlise de sobrevivéncia através de testes de significancia repetidos, é abordado
neste capftulo. No capftulo anterior, a hipétese nula de igualdade de duas distribuicdes da va-
ridvel resposta reduziu-se ao caso das igualdades de duas médias, sob a hipétese de normalidade
(exata ou aproximada) e as estatfsticas de teste nas diversas andlises tinham uma distribuigio
normal multivariada . Em contraste, nos ensaios na dres de Sobrevivéncia, trabalha-se no con-
texto ndo paramétrico, existe a possibilidade de existéncia de valores censurados nas diversas
anglises, e a distribuicio conjunta das estatisticas de teste tem de ser estudada caso a caso.

Diversos tipos de censura da varidve] resposta podem coexistir em observagoes colhidas em
um ensaio clfnico com andlises intermedidrias em anilise de sobrevivéncia. Uma censura simples
do tipo I pode ocorrer em ensaios clinicos com entrada simultdnea de pacientes em algumas
observagbes, em alguns instantes de andlise ou em todos, devido & fixacdo de datas para as
andlises. Censuras aleatérias do tipo I poderfio ocorrer para algumas observacbes em certas
datas de andlise, se a entrada de pacientes nio for simultdnea, mas se der, também, de forma

aleatéria. Finalmente, se for admitida a existéncia de um tempo potencial aleatério de censura C,
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que impeca a observagio do tempo potencial de vida até a falha, T, quando C for menor que 7,
pode ocorrer também censura aleatéria em algumas observages. Em resumo, as observacdes do
tempo potencial de vida até a fatha, T, podem estar sujeitas simultancamente a dois mecanismos
de censura. A varidvel final de censura &, pois, o valor minimo entre duss varidveis de censura,
uma devida & fixagBo de tempos de andlise e a outra, devida & um mecanismo aleatério de
censura, externo 20 delineamento do enssaic.

Neste capftulo, estabelece-se, inicialmente, a notacfo a ser usada. A seguir, 4 feito um
resumo dos resultados tedricos acerca da distribuicdo conjunta das estatfsticas em N momentos
de andlise, primeiro para a estatistica log-rank e depois para a Weighted Kaplan-Meier (WEKM).
Ao final, sfo apresentados exemplos com dados ficticios de alguns ensaios com o cilculo das

estatisticas log-rank e Weighied Kaplan-Meier (WKM).

3.1 Notacao

Para o tratamento ¢, 1 = 1,2, determina-se que n; pacientes entrem no estudo nos tempos
aleatérios Y;1, . Yin,. Associada & entrada do individuo em Y3y, estd o par (T35, Ci;), onde Tj;
e Cy; sao, r&spectivaniente, o tempo potencial de morte e o de censura, ambos medidos desde
a entrada no estudo. Determina-se também, que T;; é independente de Cj; e de Yj;, que as
triplas (Y3;, T;;,Cij), 1= 1,2, § = 1,..,n;, sdo independentes e identicamente distribufdas e que
limp soo B =p; >0 parai=1,2, e n=1n; +ny.

Seja X;;(t) = min(T3;, Gy, (£ —Yi;)™) o tempo de vida observado para o individuo j do grupo
1 até o momento de andlise £. A funcdo de sobrevivéncia calculada em um instante ¢ da varidvel
aleatéria T} é indicada por Si(t), e a de C; por C;(¢); a funcio de sobrevivéncia do tempo de
entrada Y; em um instante £, é indicada por E;{t). Desta forma, em vista das suposicbes feitas
sobre independéncia destas varigveis, a funcio de sobrevivéncia da varidvel aleatéria “tempo
observado de vida até a andlise no tempo t”, que ¢ X;;(¢) = min(Cy, (t — ¥i5)*,Ti) é dada por
Gi(s,t) = P(min(Cij, (t ~Yy)T 2 8)) = C; (s)Ei(t—s), para j = 1, ..., n;.

Se IA4] ¢ a fungio indicadora de um conjunto A , seja Ay{t) = I{T;; < min{Cy;, (¢ —¥3;)7)}
a varidvel indicadora do fato do individuo j (j = 1, ..,n;) submetido ao tratamento i, (i = 1 ou

2} ter morrido antes do momento de anslise dos dados no tempo £ .
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Se Bij(z,t) = I{Xy(t) 2zt paradi=1,2 e j=1,..,n , Ri(w,t) = 3_; Ryj(,%) & o ntimero
de pacientes submetidos ao tratamento ¢, com tempo de vida observado maior ou igual a =
{z < t) que estio ainda sob o risco de morrer, quando se faz andlise dos dados no tempo ¢ de
anglise. Seja R(z,t) = Ri{z,t) + Ra{z,t) o namero total de individuos em risco de morrer no

tempo de andlise £.

3.2 Resultados assintéticos sobre as distribuicdes conjuntas de

estatisticas nao-paramétricas calculadas em N andlises

3.2.1 Comportamento ac longo do tempo do processo estocéstico definido

pelas estatisticas de log-rank

Na introducéo aocs testes de significAncia repetidos de uma hipGtese, a varidvel bédsica X
possufa distribuicdo normal, e a seqiiéncia de somas parciais de varidveis independentes e com
a mesma distribuicBo que X, constitufa um processo estocédstico no tempo (discreto) n, cor-
respondente aos diversos tempos de anédlise. Este processo apresenta distribuigbes conjuntas
finito-dimensionais préprias de um movimento Browniano.

Gail et al. (1981) mostraram que o valor da estatistica de log-rank (1.28) e (1.32), calculada
em um tempo de calenddrio ¢ em que s8o observadas d(t) mortes em um ensaio clinico com

entrada ndo simultdnea de pacientes, quando A é préximo de Ag = 1, comporta-se como uma
log(M) 1

T 4). Se
as IV andlises forem programadas para ocorrer nos tempos (aleatérios) de calendério, em que se

soma de varidveis aleatérias independentes Wj, j = 1,..,d(t), com distribuicgo N(

completam d,2d, ..., Nd mortes, pode-se usar as fronteiras de regioes criticas estabelecidas para
os testes de significancia repetidos, como as de Pocock (1977), O'Brien & Fleming (1979), etc.
Qutras referéncias para este ponto podem ser encontradas em Tsiatis (1982), DeMets & Gail
(1985), Selke & Siegmund (1983}, Jenninson & Turnbull (1989).

3.2.2 A distribuicio conjunta de N estatisticas WKM calculadas em N anilises

Para determinar uma regido critica no teste de Hy, a partir dos valores calculados de Weighted
Kaplan-Meier (WKM') nas N anélises, no decorrer de um ensaio clinico, é preciso conhecer a

distribuicio conjunta dos valores desta estatistica calculada em N momentos de anidlise. Li
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(1999) mostrou que a distribuigdo assintética é uma normal multivariada e determinou sus
matriz de covariincia teérica. Embora esta funggo de covariancia nio seja da forma exigida para
que se aplique a simplificacdo proposta por Armitage et al. (1969) para o céleulo de fronteiras de
regides criticas para o teste de Hy, ¢ possivel proceder a este cédlculo para determinados valores
de nivel de significincia e poder de teste caso a caso, utilizando-se os resultados de Li (1999) e
de Schervish{1984).

Para esta situacgdo, Li (1999} propds a seguinte notagio para a estatistica Weighied Kaplan-
Meier (WK M) de Pepe & Fleming (1989} calculada em um instante de andlise t.

WEM(t) = y/ nfz j; ¥ B(s, 1) [§KM1(SJ) - gXM2(3:t)] ds, (3.1)

onde a diferenca entre os estimadores de Kaplan-Meier para os dois grupos é ponderada em cada

tempo por um peso dado por:

’Lf)(s t) — él (uv t)G2 (ua t)
T piGa(t) + peGa(t)’

que é um processo aleatéric com wm limite determinfstico @(s,¢) que atribui um menor peso

(3.2)

a Skani(s,t;) — Sxma(s,t;) nos perfodos de tempos finais. Na presenca de muita censura,
é necessdrio determinar algumas condigdes de estabilidade para esta fun¢fo peso que foram
estabelecidas em (1.45). Com estas condicdes, o limite superior da integral definida em (3.1) pode
ser substitufdo por T°(t) = sup{s : min(Gy(s,t), Ga(s,t)) > 0}, onde Gi(s,t) & um estimador
empirico de Gi(s,t) = P{min(Ci;,(t — ¥i;)T > s) = C; (8)E;(¢ — s), sendo C; (z) a versio
continua 4 esquerda da funcio de sobrevivéncia do tempo potencial de censura aleatdria Cj; e
E;(z) a funcdo distribuicdo do tempo de entrada ¥;;, sendo que o estimador de Kaplan-Meier
de Sk u(z,t), é representado por gng(a:,t).

O referido autor determinou que a distribuico conjunta assintética de WK M (), obtida nos
diferentes tempo ti,...,tn, sob a hipétese Hp, é normal multivariada com média zero. Cada
covaridncia, relativa as estatisticas WK M (t), em dois instantes de andlise, t; < £ é dada por

uma soma de integrais,
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2 # (f;lw(s,tl)&(x)dm} (ff}zw(s,tz)&(m)dm)
o) =) 0-m) | “—omEem X SOGEE)

fm==1

dH(s) {3.3)

onde H;(s) = —log{5;(s}).

A covarifincia o{1,13) pode ser estimada de duas maneiras:

a) usando, sob Hp, um estimador combinado de S(z,t) indicado por 5(s,t}, sendo 8(s,%) o
estimador de Kaplan-Meier da fung8o de sobrevivéncia ns amostra combinada.

g Aéj(ti) (f;éj(tl) @(Q,t1)§($$§1)d$) (f?ij(fi) v‘;(m, tQ)S(Q?,ig)da?}

2
@'(tl,ig) = ZZ

A = 34
=g S{ X5 (1) 82)G{( Xz (t1); 82) R(X5(81): 1) 34)
b) usando, sob Hy, estimadores de Si(z,t) e Sao{z, t)
2 &e'j (tl) (f}?i'(tl) ‘lﬁ(&:, tl)g,;(:c,tl)d:c) (f;fi'(h) QfJ(x, tg)gi(m,tz)dx)
bltnt) = 3.3 : ; (35)

=15 8i(Xi5(1)382)G (X (11): 22) R(X 5 (1)3 1)

A expressao do estimador da covaridncia &(¢;,%2), apresentada em (3.4) e (3.5), nfo coincide
com a que foi obtida por Li (1999) pois esta 1iltima foi editada de forma incorreta no artigo. A
correcio foi verificada pelos autores deste trabalho e confirmada pelo autor.

Para a j-ésirna andlise, a estatistica de teste padronizada é

WKM (tj)
et (36)

onde &(¢;) & um estimador consistente da varifincia assintética da estatistica de teste no

Z(tj) =

tempo t;. Assim, uma estimativa consistente para a covariéncia entre Z(t1) e Z(ta) &

a'(tlst2)
{6(t1)5(22)}5
Seja o o nivel de significAncia global. Para obter a regido critica em cada andlise inter-

medidria, de forma a ter um nivel global «, é necessdrio calcular os valores de ¢; , j=1,....N
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que satisfazem a igualdade

P{lz{t)] £ ¢, 12(t0)] € ¢, |Z2()] > 5} = 75,
N

onde {m;, 7 = 1,..,N} sdc escothidos tal que Z m; = ¢, sendo N o nimerc miximo de
andlises intermedidrias planejadas para o ensaio. ég{»ralores de 7; podem ser especificados (Slud
& Wel, 1982) ou calculados através da fungio gasto de alfa (Lan & DeMets, 1983). Como
{Z(t1), ..., Z(t;}} tem distribuicdo assiniética normal multivariads, ¢ suas covarisncias podem
ser estimadas consistentemente, os valores criticos podem ser obtidos por meio de integracdes
numéricas seqliencials (Schervish, 1984). Feito isto, a rejeicio de Hy ocorrerd se |Z{t;)] > ¢;
para algum j < V.

Para implementar ¢ procedimento gasto de alfa, & necessdrio sspecificar a funcio gasto de
alfa, a informacdo e as fragdes de informacio. A fungdo gasto de alfa pode ser escolhida conforme
se deseja gastar o ¢, como as de Pocock (1877) ou O'Brien & Fleming {1979). Por ser muito
complicada a formula da varidncia, pode ndo ser possivel alocar o erro tipo I de acordo com
a variincia da estatfstica. Entretanto, pode -se usar uma outra informagdo, como o nimero de
eventos, para gastar o erro tipo I em cada anslise. Suponde que uma das fungdes escolhidas seja
a*(t) e o estimador da fracio de informacdo 9; para a j-ésima andlise. Desta forma, a parcela

do erro tipo I alocada & j-ésima andlise, é 7; = o*(9;) — o*(Uj-1).

3.3 Exemplos

3.3.1 Exemplo 1, com entrada simultinea de individuos nc Ensaio

Se a intencdo do pesquisador é realizar testes de significincia repetidos nao-paramétricos
para avaliar se hé diferenga entre os tempos de sobrevivéncia dos tratamentos I e II, para um
determinado tipo de doenga, fica patente uma primeira caracterfstica destes estudos: a impos-
sibilidade de utilizar um teste adequado, a menos que ocorra o evento em cada um dos grupos.
De fato, antes da ocorréncia de pelo menos um evento, os dados estdo todos censurados e as
estatisticas apresentadas ndo estao definidas. Desta forma, as andlises intermedidrias s6 podem
ser programadas para ocasides em que haja wm acréscimo no ndmero de eventos observados.

Para ilustrar esta idéia, utiliza-se o exemplo 4 da sec¢iio 1.4.1, capitulo 1, admitindo-se que o
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recrutamento dos onze individuos foi feito em um instante inicial ¢ = 0, e que estes tenham sido
atribuidos aleatoriamente acs tratamentos I e II para um determinado tipo de céncer, fixando-se
duag datas de andlises uma no tempo 60 € a segunda, no tempo 75. Os tempos reals de sobrevida

destes pacientes com as respectivas datas de anslises, estdo representados na Figura 3.1.

12
11
16
B I e
8 R
z T
g s
=
&2
g 5
a
4
3
2
1
andlise andlise
{} 1. "
g 10 20 30 40 50 60 70 80 80 100 110 120
Tempo de Vida

Figura 3.1: Periodos de observaciio de onze individuos desde sua entrada no estudo até sua morte.

Dados referentes & Tabela 1.5. Vermelho representa tratamento 1 e azul o tratamento 2.

Analisando a Figura 3.1, percebe-se que nio & possivel comparar os dois grupos antes do
tempo 10, pois, antes deste tempo, ndo ocorreu em nenhum dos grupos o evento de interesse ¢, as
andlises feitas entre os terapos 60 e 75 terdo o mesmo resultado, porque entre os referidos tempos,
néo ocorreu um acréscime no nimero de eventos observados. Desta forma, as andlises sé podem
ser programadas para ocasioes em que haja um acréscimo no namero de eventos observados.

As observacOes para andlise nos tempos 60 e 75 estdo apresentadas na Tabela 3.1 e nas

Figuras 3.2 e 3.3, respectivamente, onde o simbolo (*) indica um valor censurado.
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Tabela 3.1: Tratamento e posigac (J;) na amostra conjunta dos valores observados

até morte ou censura (7). Dados com censura do tipe I simples 7=80.

Tratamento 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2
J; 1 2 3 4 5 8 7 8 g 10 11
60 12 B8 60" 60* 60* 60* 19 14 23 56 60"
tro 12 58 70 7O* 70* TO* 10 14 23 56 To*
12
11 S
10
g b
8

s T

£ s .

3 s .

ad.

4 "
3 %
2
1
andlise
° Q 10 20 G’IO 40 30 80 70 80 90 160 1 ;0 120
Tempo de Vida

Figura 3.2: Perfodos de observagio de 11 individuos, com censura simples do tipo I (*) no

tempo de andlise 60. Dados referentes a Tabela 3.1. Vermelho representa o grupo 1 e azul o grupo 2.
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Figura 3.3: Perfodos de observagdo de 11 individuos, com censura simples do tipo I {*) no

tempo de andlise 75. Dados referentes a Tabela 3.1. Vermelho representa ¢ grupo 1 e azul o grupo 2.

Os resultados dos testes da hipdtese Hp, nas datas de anslise 60 e 75, que utilizaram as

estatisticas de teste log-rank e WA M estdo apresentados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Valor das estatisticas log-rank, WKM e P-valor atingido em duas anglises

Andlise Gasto de alfa Estatistica Nivel descritive
previsto {P-valor) *
1 0,04396 WEKM= 46, 63 0,523
LR= 2,67 0,589
2 3,00604 WEKM= 46, 68 0,523
LERe= 2,67 0,589

Com os resultados da Tabela 3.2, pode-se mostrar que as analises feitas nos tempos 60 e
75 apresentam © mesmo resultado e, considerando os valores das estatisticas WKM e log-rank
para a primeira e segunda andlise e seus respectivos P-valores empiricos para « = 0,03, nio se
rejeita a hipdtese nula; ou seja, as distribuicdes dos tempos de sobrevivéncia dos tratamentos [

o IT ndo sao estatisticamente diferentes.

84



Neste exemplo, fol suposto que todos os individuos entraram no estudo a0 mesmo tempo,
e 0 tnico tipo de censura que existe em cada tempo deste estudo é de censura simples. £
importante destacar que este conjunto de dados é limitado e ndo permite anslises subsegiientes,
sendo um exemplo puramente diddtico para mostrar que elss ndo podem ser planejadas em

tempos quaisquer.

3.3.2 Exemplo 2, com entrada de pacientes nio simultinea

Nesta segdo, serd apresentado o tipo de dificuldade que existe quando a entrada de individuos
¢ distribufda ao longo de um intervalo de tempo, isto ¢, os pacientes nfo entram simultaneamente
no estudo: o 4-ésimo individuo entra no estudo em um tempo de calendério y;. Apés serem
selecionadas, as pessoas s8¢ acompanhadas até a sua morte cu até uma data pré-determinada
do calenddrio na qual o ensaio é finalizado. O perfodo de tempo de calendério em que um
individuo j & observado € denominado perfodo de observacio ou tempo de estudo e sua duragéo
desde a sua entrada é o tempo de vida observado (X;;) do individuo.

Neste exemplo, sac considerados os dados do exemplo 4, se¢io 1.4.1, capftulo 1 no qual &
introduzido artificialmente o tempo de censura. Este tempo de censura é o tempo decorrido
entre a entrada do individuo e a ocorréncia do evento que ndo o de interesse principal que
geralmente, é a morte do individuo. Foram planejadas duas datas de andlises: a primeira,
no tempo de calenddrio ¢ =18 e a segunda, no tempo ¢t = 22. Entdo, supondo a ccorréncia
de censura aleatéria, entrada ndo simultanea dos individuos no estudo e utilizando a notagao:
a Ab = min{a,b}, a™ = max{a,0} no tempo ¢ = 18 e t = 22, as observacbes poderiam ser

descritas da forma apresentada na Tabela 3.3 e ilustradas nas Figuras 3.4 e 3.5, respectivamente.
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Tabela 3.3: Dados referentes a0 exemplo 4, secao 1.4.1, Capftulo 1,
observados ao tempo de anélise 3; =18 e fp =22

J; 2 3 4 5 6 T 8 g 10 11
Tratamento 1 1 i1 1 1 2z 2 2 z 2
Yii 2 5 10 1 20 21 Z 53 i3 18 20
big 12 38 80 9¢ 65 100 10 14 23 56 79
Cij 6 18 15 10 10 15 14 15 11 4 10

Li(th)=(18—g;)* 16 13 8 3 06 0 16 13 8 3 0
t; A(18—gy)t 12 13 & 3 0 0 10 13 & 3 0
e Aty A(18—g)t 12 13* 8 3 0 0 10 13 8 3 ¢
Lite)={22~%;)* 20 17 12 7 2 1 2 17 12 7 2
s A(22—yy)t 12 17 127 7t o2 1 10 14 120 7T 2*
e At A(22—g)T 12 17 12¢ 7* 2 1 10 14 11 4 9*

A oitava linha da Tabela 3.3 corresponde 20 conjunto de dados cbservédveis ao tempo ¢ = 18,
onde o simbolo * corresponde a um valor censurado e {, as observagdes ainda nfo dispounfveis
no tempo ¢ = 18, A dltima linha desta mesma tabela equivale a0 conjunto de dados observéveis
ao tempo t = 22; o sfmbolo ™ indica uma observacio que s6 é censurada pela ocorréncia do
evento que ndo o de interesse e * continua representando wm valor censurado pelo fato de ndo
ter ocorrido ainda a morte, nem outro evento censurante ao texﬁpo de analise £ = 22,

A Figura 3.4 ilustra as observagbes disponiveis para a andlise no tempo £ = 18,
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A Figura 3.5 ilustra as observagdes disponiveis para a andlise no tempo ¢ = 22,
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Figura 3.5: Tempos observados de vida completos ou censurados (+ ou )
e limites de observagho L;, para andlise no tempo de calendério 22. Dados

referentes a Tabela 3.3. Vermelho representa o grupo 1 e azul o grupo2 .
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Para avaliar se hd diferenca entre os tempos de sobrevivéncia dos tratamentos I e II para
um determinado tipo de cincer, foram calculadas as estatisticas WK M e LR em duas datas de

andlises uma no tempo ¢ = 18 outra em £ = 22. Os resultados est@o dispostos na Tabela 3.4

Tabela 3.4: Valor das estatisticas LE e WK M em cada anslise

Estatisticas Anslises
1 2
WHKM 0,707 1,211
LE 0,615 0,818

A partir destes resultados, uma decisfo quanto & ndo rejeicio da hipdtese de igualdade dos
tempos de sobrevivéncia pode ser tomada, desde que se conhecam as fronteiras de uma regiao
critica adequada, de tamanho « fixado.

Clomo a distribui¢io conjunta das estatisticas nfo & semelhante 4 distribuigio finito-dimensional
de um movimento browniano ndo se pode utilizar as fronteiras de regides criticas estabelecidas
para os testes de significancia repetidos propostas por Pocock (1977), O'Brien & Fleming {1979),
entre outros.

No Capitulo 4 é apresentado um procedimento por reamostragem em testes repetidos que
mantém o nivel de significAncia global a que pode ser utilizado para qualquer estatistica de

teste. Segundo tal procedimento, foram obtidos os resultadoes da Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Valor das estatfsticas LR, WK M e P-valor atingido em duas anslises

Andlise  Gasto de alfa Estatlstica Nivel descritivo Quantil empirico referente ao
previsto (P-volor} »  nivel de significincis global de 5%
1 0,04396 WHKM=10,707 0,352 1,006066
LR=10,615 0,398 3,00
P 0,00604 WHKM=1,211 0,292 1,868493
LE=10,818 0,246 4898303

* P-velor empirico baseado em reamostragem da estatistica.
Considerando, desta forma, os valores das estatisticas WK M e LR para a primeira e segunda

anslise e seus Tespectivos P-valores empiricos de 0,352 e 0,244 e 0,398, 0,246, respectivamente,

88



para & = 0,05, ndo se rejeita a hipdtese nula, isto é, as distribuigbes dos tempos de sobrevivéncia

dos dois tratamentos néo séo estatisticamente diferentes.
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Capitulo 4

Estudo por simulacao

Nesta segdo & descrito o estudo, feito por meio de simulacso, da distribuicio das estatisticas
Weighted Kaplon-Meier (WKM) ¢ log-rank (LR} sob Hp, e do tamanho e poder de um teste
bootsirap da hipotese Hy : Sa(8)=81(f) vs Hy : S3(t)>5:(t). através destas estatisticas, no
contexto de testes de significincia repetidos, considerando amostras de vérics tamanhos,

Como a estatistica Weighted Kaplan-Meier (WK M) nio estd computacionalmente definida
nos softwares estatisticos disponfveis, implementou-se inicialmente um programa em S5-Plus

para sua obtenggo.

4.1 Estudo das distribuicoes de WXM e LR

Para o estudo das propriedades da distribuigio das estatisticas WKAM e (LR), simulou-se
quatrocentas vezes a entrada aleatéria de 2n pacientes em um ensaio clfnico, com dois tratamen-
tos e com planejamento de duas andlises a serem feitas em dois instantes do tempo. Os tempos
de entrada (Yj;) e de vida (Tj;), pata i = 1,2 e j = 1,2,..,n; destes pacientes foram gerados
segundo uma distribuicio exponencial Ezp(A;}, ¢ = 1,2. Os pardmetros das distribuigGes de ¥j;
e T;; est8o descritos nas Tabelas 4.1 e 4.2. Os tempos potenciais de censura (C;), ¢ = 1,2 foram
gerados conforme uma distribuiglo uniforme U(0,¢) para ¢ > 0. O parémetro (c) foi escolhido
de forma gue as amostras retiradas de cada tratamento apresentassem uma porcentagem es-
perada de valores censurados em torno de 25%, sob a hip6tes nula. Para este estudo utilizou-se

amostras de tamanhos 30, 50 e 100 por tratamento.
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A Tabela 4.1 apresenta as distribuices, sob a hipétese nula Hy, das varidveis envolvidas no

estudo.

Tabela 4.1: Distribuiches, sob Hp, das varidveis tempo potencisl de vida {T;), censura (O}

e tempo de entrada (¥j;) para uma porcentagem esperada de censura em torne de 25%.

Varidvel ‘ Distribuigéo
Y; Exp(0,50)
T Ezp{0,20)
G U(0; 20)

Calculou-se para cada uma das 400 amostras geradas, as estatisticas WK M e LR refer-
entes aos dois momentos de andlise. Através dos valores WEH My e WHE Mgy, 1 = 1,..,400,
determinou-se a distribuicio empfrica de cada uma das estatfsticas WEM; e WH M, que foi
comparada com uma distribuigio normal, através de grificos de densidades marginais e de gré-
ficos de quantis da distribuicdo normal versus quantis da distribuigdo empirica . A partir dos
valores LRoy; e LHpy, l = 1,..,400 a mesma andlise foi feita para para as estatfsticas LR, e LK;,
porém utilizando-se a distribuigio qui-quadrado com 1 grau de liberdade ne grifico de quantis.
Calculou-se, também, o vetor de médias, a matriz de covaridncias e a matriz de correlacoes das

estatisticas WK M (nos dois tempos de andlises) e log-rank (LR).

4.2 Estudo do tamanho e poder de um teste Bootstrap de Hj

Um teste por Bootstrap fol proposto para testar a hipétese nula. Foi feito um estudo por
simulacio do tamanho e poder deste teste. O procedimento geral de Bootstrap estéd explicado
nos pardgrafos a seguir.

O método Bootstrap, proposto por Efron (1979), ¢ utilizado neste trabalho para obtengdo
da regido critica dos testes da hipétese Hyp definidos pelas estatfsticas Weighted Kaplan-Meier
(WEKM) e log-rank (LR), no contexto de testes significincia repetidos.

O método Bootstrap ndo-paramétrico consiste em uma técnica que usa a reamostragem de
um conjunto de observagbes de uma varidvel aleatéria X para estimar a distribuigo tedrica
de uma funcdo desta varidvel aleatéria X através da distribuicio empirica. A idéia é tratar

os dados {(amostra original) como se eles fossem a populacio, e retirar B amostras aleatérias
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de tamanho n, com reposicio dos dados como se estivesse amostrando a populagio e, em cada
reamostra, calcular a quantidade de interesse. Este processo de gerar uma amostra original
¢ reamostrd-la com reposiclo deve ser repetido um grande nimero de vezes (Cribari & Neto,
2000). No Bootsirap paramétrico, a famflia paramétrica da distribuicBo de X é conhecida ¢ a
amostra original fornece as estimativas (6) dos parAmetros @ desta distribuicBo. A seguir 80
geradas B amostras bootstrap da distribuic@o pertencentes a esta familia com 8 = 8.

O procedimento de simulacdo utilizado neste trabsalho utiliza um tipo de Bootstrap nio-
paramétrico e segue o algoritmo abaixo:

1. (Gera-se um ensaio clinico com n;, ¢ = 1,2 pacientes para cada um dos tratamentos
correspondendo a geracio de vetores de tamanho n; de tempos de entrada, tempos de censura
e tempos de vida. No primeiro momente de andlise () calcula-se a estatistica WK Mp; com as
observagbes disponiveis referentes ao tempo observado de vida e a varidvel indicadora da censura.
No instante da primeira anélise o ndmero de observacbes disponfveis em cada tratamento néo ¢
necessariamente ¢ mesmo, sendo indicado por 7y, ¢ = 1, 2.

2. Faz-se uma reamostragem por bootstrap ndo-paramétrico, de tamanho B da seguinte
forma:

a- Retira-se uma amostra bootstrap da amostra combinada de observacGes disponfveis no
tempo t;, atribuindo-se os ni; primeiros valores 20 tratamento 1, e 08 noj restantes 2o tratamento
2. Calcula-se a estatfstica (Bootstrap) WHKM, referente ac primeiro momento de anslise #,
obtendo-se WK M{;;

b- Repete-se 0 passo a independentemente B vezes, obtendo-se, ao final, as observacdes,
(WE M}y, WM, );

c-Determina-se a distribui¢go empfrica marginal cbtida por bootstrap de WK M, utilizando-
se os B valores de WA MY, , j = 1,..., B descritos nos itens a e b. Esta distribuicio empirica serd
a distribuicio de referéncia para realizar um teste da hipétese nula 2 um nivel de significincia
Q.

Se o valor de WK Mp;(do passo 1) for maior que p1, o quantil (1 — ;) da distribuigio
empfrica da estatistica WK M, rejeita-se Hy na primeira anglise, concluindo-se o estudo.

d- Se a decisBo de nio rejeitar Hp for tomada, o ensaio prossegue, com uma segunda andlise

no tempo iz, utilizando as observagbes disponiveis da amostra gerada no passo 1. Como foi
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visto no Capiftulo 3, na segunda anilise sdo utilizadas as cbservagdes disponfveis no instante
referentes aos pacientes j4 observados no instante £; e de novos pacientes que entraram no ensaio
no decorrer do tempo de estudo. Caloula-se o estatistica W H My, referente 2o segundo momento
de andlise. O nimero de observagbes disponiveis referentes ac tratamento 7 serd indicado por
T2

e~ Retira-se ums amostra bootstrap da amosira combinads de observagdes disponiveis no
tempo fo, atribuindo as nyo primeiros valores ao tratamento 1. Calcula-se a estatistica { Booistrap)
de interesse obtendo-se WK My,. Repete-se 0 passo a independentemente B vezes, obtendo-se,
ao final, as observagbes, (WKMY,, .., WEKM3,).

£ Determina-se a distribuigio empirica condicional de WK M, dado que WEM; ndo caiu
na regido critica de tamanho ay. Pars isto é preciso retirar da amostra Bootsirap todas aguelas
que teriam sido rejeitadas na primeira andlise. Esta distribuicfio empirica serd a distribuicdo de
referéncia para um teste de Hg na segunda anslise a um nivel de significincia «y. Se o valor de
W K Mpz for maior que p2, 0 quantil (1 — o} da distribuicio empirica condicional da estatistica
W K M;, rejeita-se Hy na segunda andlise, concluindo-se o estudo.

3. Retorna-se ao passo 1 repetindo-se os passos 1 e 2 R vezes, obtendo-se R simulacdes de
am teste de Hp

Os valores de B e R devem ser grandes; no entanto, devido ao fato do algoritmo computa-
cional requerer muito tempo de processamento, utilizou-se B = 200 ¢ R = 400.

O tamanho global (a) do procedimento serd o1 + az(l — o).

O tamanho real empfrico do teste pode ser obtido calculando-se a proporcéo de vezes que a
hipétese nula foi rejeitada, isto ¢, a proporgio de vezes que a estatistica WK My, WK Mp; para
cada instante de andlise, caiu na respectiva regifo critica.

O procedimento para avaliar o poder do teste bootstrap, no contexto de testes de significincia
repetidos, foi feito nos mesmos moldes do esquema descrito anteriormente, com a diferenca de
que foram escolhidos pardmetros diferentes para a distribuicio do tempo potencial de vida e
de censura para os tratamentos I e II. Considerou-se amostras de tamanho 30, 50 e 100 por
tratamento, e nos processos de reamostragem, duzentas reamostras. O poder real do teste foi
estimado pela porcentagem de rejeicdes de Hy entre as simulagSes.

A Tabela 4.2 apresenta os parfimetros escolhidos em cada tratamento, de forma que as
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amostras retiradas de cada tratamento apresentassem uma porcentagem esperada de censura

em torno de 25% para o estudo do poder do teste.

Tabela 4.2: DistribuicBes, sob Hy, das varidveis tempo potencial de vida {7};), censura (C;)

e tempo de entrada (¥};) para wma porcentagem esperada de censura em torno de 25%.

Varidgvel Tratamento
I I
¥ Ezp(0,50) Ezp(0,50)
T Ezp(0,10) Ezp(0,20)
C; U7(0;40) (0,20}

(s mesmos passos 880 seguidos para um teste Bootstrap de significAncia repetido de Hp

utilizando a estatistica LA,

4.3 Resultados

Nesta secao, inicialmente, é apresentado o estudo, feito por meio de simulagio, da distribuicio
das estatisticas Weighted Kaplan-Meier (W KAM) e log-rank (LR) sob a hipétese Hp, no contexto
de testes de significAncia repetidos, considerando amostras de vérios tarﬁanhos. Posteriormente,
s&o apresentados os resultados obtidos para o tamanho e poder do teste Hy através destas
estatisticas, no contexto de testes de significAncia repetidos para amostras de vdrios tamanhos.

A Tabela 4.3 apresenta as médias dos quatrocentos valores das estatfsticas Weighted Kaplan-
Meier (WK M) e log-rank (LR) em cada uma das an4lises, considerando-se os dados com censura
para diferentes tamanhos de amostras. Os valores obtides para WK M estéo em torno de zero
tanto na primeira quanto na segunda anslise, e os encontrados para LR, estdo préximos de um

(valor esperado de uma distribui¢io Qui-quadrado com 1 grau de liberdade).

Tabela 4.3: Média dos 400 valores das estatisticas WKM e LR em cada instante de andlise

Tamanho de amostra WKM LR
1% Anglise 2° Andlise 1% Anélise 2% Anslise
30 -0,0037 -0,0336 1,2492 1,1450
50 -0,0534 -0,0527 1,0494 0,8999
100 -0,0258 -0,0517 1,0883 1,0625
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Na Tabela 4.4, encontram-se os resultados obtidos, por simulacio, para a matriz de cova-
ridncias das estatisticas WK M e LR, sob Hy, nos dois instantes de andlises para os diferentes
tamanhos de amostra. Os resultados encontrados para WA M revelam uma variabilidade maior
na segunda andlise, a qual cresce & medida que aumenta-se o tamanho da amostra e, para a

estatistica log-rank, isto nio ocorre, pois a variabilidade & praticamente & mesma, tanto na

primeira, quanto na segunda andlise.

Tabela 4.4: Covaridncias das estatisticas WKM e LE nos dois instantes de andlises

Tamanho de amostra  Covaridncias de WKM Covariancias de LR
52 g2 S12 87 S3 S12

30 1,8100 6,9179 26970 35425 3,1724 2,0061

30 1,6667 7,0081 2,5518 2,5026 32,1837 1,3065

100 1,7188  §,3014 2,9210 2,3101 2,4965 1,3234

A Tabelas 4.5 apresenta os resultados obtidos, por simulagfo, para a matriz de correlagio

das estatisticas WK M e LR, sob Hy, nos dois instantes de andlises, para os diferentes tamanhos

de amostra.

Tabela 4.5: Estimativa da correlagio das estatisticas WA M e LA nos dois instantes de andlises

Tamanho de amostra Correlacio de WKM Correlagao de LR
riz r12
30 0,7624 0,5984
50 0,7466 10,5616
100 0,7733 0,5511

As Figuras 4.1 e 4.2 apresentam os gréficos “g-qplots” e os histogramas da distribuigao
empirica da estatistica WA M, considerando amostras de tamanho 30, 50 e 100, para ¢ primeiro

e segundo instantes de andlise, respectivamente.
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Figura 4.1: Q-gplots e Histogramas da distribuigfio empirica da estatfstica WKM no

primeiro instante de andlise para amostras de tamanho 30, 50 ¢ 100, respectivamente.
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Figura 4.2: Q-gplots e Histogramas da distribuicio empirica da estatistica WKM no

segunde instante de andlise para amostras de tamanho 30, 50 e 100, respectivamente.

As Figuras 4.1 e 4.2 sugerem que a distribuicic dos valores da estatistica WHKAS, tanto

na primeira, guanto na segunda andlise, aproxima-se da distribuicio normal, ainda que para
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amostras de tarnanho 30, as caudas sejam mais pesadas do que as da distribuigio normal.

As figuras a seguir referem-se ao estudo realizado para a estatfstica log-rank (LR), sob
Hgy, nos é;ois instantes de andlise, a partir de 400 amostras de tamanhos 30, 50 ¢ 100. Nas
Figuras 4.3 e 4.4, comparam-se 0s guantis da distribuiciio empirica da estatistica log-rank, na
primeira e na segunda andlise, respectivamente, com os quantis da distribuigdo Xi), apresentam-
se, também, o3 histogramas da distribuiciio empirica da estatistica {LR). Nota-se, neste caso,
que a distribui¢do empirica da estatistica (LR) afasta-se da distribuicio xfl) na cauda direita

da curva, tanto na primeira comoe na segunda andlise.
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Figura 4.3: Q-gplots e Histogramas da distribuigiio empirica da estatistica LK no

primneiro instante de andlise para amostras de tamanho 37, 50 e 100, respectivamente.
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Figura 4.4: Q-gplots e Histogramas da distribuicio empirica da estatistica LA no

segundo instante de andlise para amostras de tamanho 30, 30 e 100, respectivamente.

As tabelas apresentadas, a seguir, mostram os resultados obtidos no estudo do tamanho e
poder do teste da hipdtese Hy, através das estatisticas WK M e LH, no contexto de testes de
significAncia repetidos considerando duas anélises, e amostras de vdrios tamanhos e o = 0, 05.

A Tabela 4.6 apresenta os valores obtidos do tamanho real empirico do teste bootstrap
definido pelas estatfsticas WK M e LR para amostras de tamanhos 30, 50 e 100. Nota-se que
o teste bootstrap, usando a estatistica de teste WK M, tem nivel real empirico mals proximo
de 0,05 para amostra de tamanho 50, embora os resultados apresentados para as de tamanho
30 e 100 ndo sejam ruins. Os resultados obtidos mostram que o8 testes bootstraps, usando a
estatistica de teste LR, t8m nivel real empirico mais préximo de 0,05 para amostras de tamanhos

50 e 106

Tabela 4.6: Tamanho real empirico do teste da hipétese Hy definido por WHEKM e LE

Tamanho da amostra WEKM LR
30 0,0627 0,0826
50 40,0574 0,0498
160 00,0628 0,0578
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Os resultados do poder real do teste bootstrap para WA M e LR, obtidos por simulagdo de

400 repetigoes, considerando a = 0,05, sdo apresentados na Tabelas 4.7.

Tabela 4.7: Poder real empfrico do teste da hipétese Hy definido por WK M e LA.

Tamanho da amostra WEM LR
30 0,562 0,508
50 0,795 0,727
100 0,975 3,956

Os resultados acima mostram que ¢ poder do teste de para detectar uma diferenca 6 = 0, 10—
0, 20 dos par&metros das distribui¢bes {exponenciais) do tempo de vida, usando a estatistica de
teste WK M, mostrou-se ligeiramente superior ao da estatfstica log-rank (LR). Para amostras

de tamanho 50 e 100, o poder do teste, definido por estas estaifsticas, pode ser considerado bom.
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Capitulo 5

Conclusoes

A proposta deste trabalho consistiu em expor a teoria de testes de significincia repetidos, sob
o ponto de vista do nivel real de teste, com particular relevincis para os testes ndo-paraméiricos
usados na 4rea de andlise de sobrevivéncia. As questdes que foram apresentadas no capitulo 2
sustentam que a idéia de que o recrutamento de pacientes ac longo do tempo é, muitas vezes,
& lnica maneira de se obter o tamanho da amostra planejado para fazer estudos comparativos,
¢ que a prética de realizar vdrias andlises no decorrer do estudo tornou-se comum entre os
pesquisadores de ensaios clinicos. Este planejamento possibilita a tomada de decisdo a respeito
dos tratamentos antes do final do estudo, quando um destes comeca a se mostrar superior ao
outro. Quando se planeja fazer vdrios testes de significincia em diversos momentos de um ensaio
clinico, 4 medida que os dados sdo obtidos, é preciso cuidado para escolher o nivel de significncia
em cada andlise para se conseguir um nfvel o global pré-estabelecido.

As regides criticas para um teste de ignaldade de médias de uma varidvel com distribuicgio
normal, a partir de estatisticas com uma distribuicio conjunta finito-dimensional igual 4 de
uma seqiiéncia de somas parciais de varidveis independentes com distribui¢do normal, estdo bem
estabelecidas e vdrios autores propuseram diferentes fronteiras para a regifio critica do teste; no
campo nio-paramétrico, procurou-se estender o uso destas fronteiras para o caso das estatisticas
usadas em andlise de sobrevivéncia. Se a estatistica usada nos testes de significincia repetidos é
a log-rank, e se as IV andlises no decorrer do ensaio sfo programadas para ocorrerem em &pocas
(aleatdrias) do calenddrio, em que se alcanga numeros pré-fixados de mortes, pode-se usar as

fronteiras de regides criticas estabelecidas para os testes de significincia repetidos, como as de
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Pocock, O’Brien, etc, em que a varidvel resposta tem distribuicao normal em cada populagio.
Entretanto, para outras estatisticas cujas distribuictes conjuntas nio satisfazem estes padrdes,
como por exemplo, a Weighted Kaplan-Meier (WEKDM), o uso direto das fronteiras de Pocock
e de outros autores ndo pode ser realizado, existindo a necessidade de se fazer pesquisas sobre
técnicas alternativas para a realizagio de testes de significincia repetidos.

O objetivo do presente trabalho foi estudar os métodos para calcular o nivel de significincia
em cads andlise, de modo a preservar o nivel de significincia global pré-estabelecido do teste.
Este trabalho consﬁstiu em uma revisio detalhada da metodologia existente, sua implementacio
metodoldgica e prética para uso em estudos clinicos, em especial guando se trata de métodos
de andlise de sobrevivéncia, fais como log-rank e Weighted Kaplan-Meier (WKM). No caso
deste dltimo teste, esta pesquisa apresents um estudo de simulacio nfo-paramétrico para o
estabelecimento da regra de decisfo em cada uma das anglises, método este que néo estd descrito
na literatura, mas fol implementado neste trabsiho.

Através do estudo de simulacio realizado, pode-se observar que, tanto para amostras peque-
nas quanto para amostras grandes, a aproximagao pela distribuicSo normal para a distribuicfo
empirica da estatistica Weighted Kaplan-Meier (WKM ), relativa ao teste de hipt6tese Hy de
igualdade de duas funcdes de sobrevivéncia, mostrou-se satisfatéria. Com relagio ao estudo
sobre o tamanho real do teste, através do método de reamostragem {bootstrap) da hipétese Hy,
pode-se notar que as estatisticas log-rank (LR) e Weighted Kaplan-Meier (WK M) apresentam
praticamente ¢ mesmo comportamento, ou seja, com tamanho real empfrico préximo a 0,05,
escolhido para o teste. No que tange ao poder do teste por bootstrap, os resultados mostraram
que para detectar uma diferenca § = 0,10 — 0,20 dos parimetros das distribuicbes {exponen-
ciais) do tempo de vida, usando a estatistica Weighted Kaplan-Meier (WK M) é ligeiramente
superior ac da estatfstica log-rank (LR). Pode-se observar que, tanto o tamanho, quanto ¢
poder do teste que utilizam esta estatistica, sfo adequados mesmo para amostras pequenas. A
desvantagem de seu uso reside no fato de que ela ndo est4 implementada, até o momento, nos
softwares estatisticos existentes, e que o caminho aqui percorrido constitui na elaboracgéo de um
programa para sua obtencéo.

Esse trabalbo constitui uma abertura, inclusive na interagio das 4reas de sobrevivéncia e

ensaios clinicos, propiciando a realizacio de futuras pesquisas nessa drea.
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