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"De tudo ficaram trés coisas...

A certeza de que estamos comegando...

A certeza de que é preciso continuar...

A certeza de que podemos ser interrompidos antes de terminar...
Facamos da interrupcao um caminho novo...

Da queda, um passo de danca...

Do medo, uma escada...

Do sonho, uma ponte...

Da procura, um encontro!”
Fernando Sabino - Trecho de "III — O FEscolhido", do livro "O Encontro
Marcado"
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Resumo

O principal objectivo desta dissertagao é dar a conhecer as potencialidades
da linguagem R pois ainda existem algumas reservas quanto a sua utilizacao.
E nada melhor que a anélise de sobrevivéncia, por ser um tema da estatistica
com grande impacto no mundo das doencas e novas curas, para mostrar como
este programa apresenta grandes vantagens.

Esta dissertacao é entao composta por quatro capitulos.

No primeiro capitulo introduzimos alguns conceitos fundamentais da ané-
lise de sobrevivéncia, os quais servirao de suporte para o terceiro capitulo.
Assim sendo, apresentamos um pouco da sua histéria, conceitos bésicos, con-
ceitos novos numa perspectiva de regressao diferente da que estamos habi-
tuados, tendo como objectivo a construcao de modelos de regressao tendo
sempre em conta métodos para averiguar se o modelo é o mais adequado ou
nao.

No segundo capitulo apresentamos o R, o package R Commander (que ja
tem um interface mais amigdvel), o package survival (talvez o mais impor-
tante na analise de sobrevivéncia clédssica), bem como outros packages que
poderao ser titeis para quem quiser aprofundar o seu uso nesta drea.

O terceiro capitulo é o que aplica os conhecimentos dos dois anteriores
e no qual pretendemos dar a conhecer algumas das muitas possibilidades
de utilizacao deste software nesta drea da Estatistica. Este é dividido em
trés, ou seja, estd dividido consoante as etapas que vamos precisando para
trabalhar a nossa base de dados, comecando pela andlise descritiva, para
conhecermos os dados que temos, depois a funcao de sobrevivéncia, por ser
um conceito importante e por fim, a construgcao de modelos de regressao, nao
paramétricos e paramétricos.

Por dltimo, apresentamos as nossas conclusoes deste trabalho.

Palavras-Chave: Andlise de Sobrevivéncia, linguagem R, package sur-
vival, R Commander.
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Abstract

The main goal of this dissertation is to show the potentials of the R
language in order to overtake some reservations in terms of it’s usage. Due
of the great impact in the world of diseases and new ways of healing, survival
analysis is the best way to show the potential and advantages of this program.

This dissertation has four chapters.

In the first chapter we will introduce some fundamental concepts of the
survival analysis, which will serve as a support to the third chapter. We will
present some of his history, basic concepts, and new concepts in a different
perspective of regression, having in mind methods to evaluate if the model
fits the data.

In the second chapter we introduce the R, the package R Commander
(has a friendly interface), the package survival (the most important in the
classical survival analysis), like some other packages that could be useful to
whom would like to improve their knowledge in this area.

On the third chapter we apply the knowledge of the previous chapters
and the usage of this software in this statistical area. It is divided in three,
according to the stages needed to work with the data, beginning by descrip-
tive analysis, to know the data we have, then the survival functions, because
it’s an important concept and, at the end, by constructing regression models,
parametric non-parametric.

To finish we will present the conclusions of this work.

Key-words: Package survival, R Commander, R language, Survival
Analysis.
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Capitulo 1

Analise de Sobrevivéncia

1.1 Introducao

A anélise de sobrevivéncia é um procedimento estatistico implementado
com maior frequéncia a partir de meados do século XX, atingindo o seu maior
desenvolvimento e popularidade por volta da década de oitenta desse século.
A medicina surge fortemente ligada a anélise de sobrevivéncia, apesar deste
procedimento estatistico poder ser usado nas mais variadas areas, tais como
na engenharia, sociologia, psicologia, educagao, etc.. Pode ter como objecto
de estudo, por exemplo, o tempo até que um automoével tem a sua primeira
avaria mecéanica apds a sua venda; o tempo desde que um criminoso é solto da
prisao até reincidir no crime ou até mesmo o tempo de vida de uma méquina
apos substituicao de uma componente mecénica.

A anadlise de sobrevivéncia consiste, entre outras coisas, em analisar os
tempos de vida dos individuos desde o seu momento de entrada no estudo, até
ao momento em que ocorre o acontecimento de interesse, acontecimento esse
que é definido a partida. Este acontecimento é geralmente definido como uma
falha, que poderd ser morte, recaida de uma doenga ou até mesmo quando
um tratamento comega a fazer efeito no paciente.

Tem a particularidade de lidar com dados censurados, ou seja, em al-
guns dos individuos pode nao chegar a ocorrer o acontecimento de interesse
durante o perfodo de observacgao. Individuos que continuam vivos apés o tér-
mino do estudo ou que abandonam o tratamento sao exemplos de individuos
com tempo de vida censurado.

Outro aspecto importante a ter em conta, é o uso das varidveis ex-
planatorias, ou covaridveis. O tempo de vida dos individuos é afectado por
estas varidveis. Este tipo de dados sugere uma anédlise de regressao, mas nao
poderia ser uma regressao habitual devido as particularidades que este tipo



de dados apresenta. E precisamente devido as observacoes censuradas que a
andlise de sobrevivéncia se distingue.

Neste capitulo iremos apresentar os conceitos essenciais da andlise de
sobrevivéncia. Depois de algumas defini¢oes bésicas, formalizaremos a nocao
central de censura. Apresentaremos o estimador de Kaplan-Meier para o
tempo de sobrevivéncia e suas propriedades, e alguns modelos de regressao
habitualmente utilizados para modelar a influéncia de varidveis explanatérias
no tempo de sobrevivéncia. Estes modelos poderao ser paramétricos ou nao
paramétricos, dependendo do conhecimento que se tenha sobre a distribuigao
do tempo de vida dos individuos.

1.2 Conceitos basicos

Comecemos por definir que o tempo de vida de um determinado individuo,
de uma populagao homogénea, serd representado por uma varidvel aleatoria
T, nao negativa e absolutamente continua. Podemos entao definir a funcao
de sobrevivéncia desse individuo como sendo a probabilidade dele sobreviver
para além de um instante ¢ e que vamos representar por:

S(t)=P(T>1),t>0

que é uma funcao mondtona, nao crescente e continua e que tem as seguintes
propriedades:

1. S(0) = 1;
2. S(+o0) = tlim S(t) =0.

A fungao densidade de probabilidade num instante ¢ é a taxa instantanea
de morte nesse instante:

P(t<T <t+dt)
dt—0+ dt

Uma fungao igualmente utilizada neste &mbito, é a fungao de risco (hazard
function), também conhecida por fungao intensidade, taxa de falha, ou forca
de mortalidade, descrita como a taxa instantdnea de morte de um individuo,
que sobreviva até ao instante t, dada por:

Pt<T T>
h(t) = lim (t<T<t+dt|l' >1t)
dt—07+ dt




e que satisfaz as seguintes condicoes:

1. h(t) > 0;
2. [;° h(t)dt = oco.

A partir das defini¢oes anteriores, é possivel obter-se relagoes que poderao
tornar-se tteis, tais como:

f(@)
(t) = S0

S(t) = exp (— /Oth(u)du> (1.1)
£(£) = h(t) exp <— /0 t h(u)du)

A funcao de risco cumulativa, que é uma funcao nao negativa e monétona
crescente, é definida através de:

donde, por (1.1), tem-se:
S(t) =exp[—H(t)] < H(t) = —logS(t)

isto é, mede o risco de ocorréncia do acontecimento de interesse até ao ins-
tante .

Podemos também definir a funcdo de distribuigao, F'(t), como sendo a
probabilidade de ocorrer o acontecimento de interesse até ao instante ¢, ou
seja:

Fit)=P(T <t),0<t< o0

Visto a funcao de sobrevivéncia ser decrescente, nao permite uma leitura
directa de como evolui o risco de morte ao longo do tempo. Essa evolucao
fica mais patente na forma da funcao de risco. Deste modo, temos cinco
formas possiveis para a funcao de risco, como ilustra a Figura 1.1. Assim,
esta funcao pode ser:

1. monétona crescente: é a forma da funcao de risco mais comum na
andlise de sobrevivéncia pois corresponde a um risco crescente;
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mondétona decrescente: mais raro, uma vez que corresponde a um risco
decrescente;

constante: acontece quando ou o periodo de observacao é curto, ou
surge uma "situacao imprevista", uma doenca, ou um acidente e sé é
registado esse tempo;

bathtub-shaped: adequada para caracterizar a mortalidade populacional,
pois no perfodo inicial as mortes resultam essencialmente de doencas
infantis, apds o que se segue uma fase em que o risco de morte decresce
e se mantém baixo até haver um novo aumento devido ao envelheci-
mento;

hump-shaped ou unimodal: acontece, por exemplo, devido a uma inter-
vencao cirurgica, onde o paciente aumenta o risco de morte no momento
da operagao, mas que ocorre sem complicagoes.

>
>

Bathtub-shaped

Monédtona crescente

/ Constante
\ Hump-shaped
Monétona decrescente

Tempo (t)'

Fungao de risco (h(t))

Figura 1.1: Monotonia da Fungao de Risco.

1.3 Censura

Uma caracteristica prépria dos dados de sobrevivéncia é o facto de o

evento de interesse nao ser experienciado em todas as observacoes do estudo.
A esta caracteristica é dada o nome de censura [1]. A censura pode advir
dos limites de tempo ou de outro tipo de restri¢oes, dependendo da natureza
do estudo. Dizemos que uma varidvel aleatéria é censurada quando nao é
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possivel observar o seu valor exacto, mas se consegue obter um limite in-
ferior para esse valor (censura a direita), ou um limite superior (censura a
esquerda), ou ambos (censura intervalar).

Existem vérios tipos de censura, como ja referimos, que podem ocorrer,
mas a mais comum, é a censura a direita.

A censura ocorre devido, essencialmente, a trés motivos:

e 0 estudo chegou ao fim sem que fosse observado o acontecimento de
interesse;

e o individuo em estudo fica perdido para follow-up:;

e o individuo ¢ retirado do estudo por algum motivo, relacionado com o
tempo de vida.

A Figura 1.2 reflete o que pode acontecer com os individuos no estudo,
onde Y representa o tempo de vida dos individuos durante o periodo de
observagao.

Y=6
Morte durante A X Morte ou falha
o estudo
i ¥=12

Sobrevive ao B Censura
estudo

Retirado do ¥=4 Censura
estudo

Sobrevive ao o ¥=6 Censura
estudo

Perdido para . ¥=8 Censura
follow-up

0 2 4 6 3 10 12
Inicio do estudo Fim do estudo

Tempo de observagdo (anos)

Figura 1.2: Vdrios tipos de censura a direita.

Na primeira situagao, A, o individuo entra no inicio do estudo e experi-
encia o evento, ou a morte, no ano 6, o que significa ter um tempo de vida
de 6 anos. No caso do individuo B, entra no inicio do estudo e continua vivo
no término do mesmo, conferindo-lhe um tempo de vida de, pelo menos 12
anos, isto é, tem um tempo censurado de 12 anos. O individuo C, entra mais
tarde no estudo, no 3° ano, mas é retirado do estudo no 5° ano porque o



tratamento deixou de ser eficaz, conferindo-lhe um tempo de vida de, pelo
menos 4 anos. Devido ao término do estudo, o individuo D, nao experiencia
o evento ou a morte, conferindo-lhe um tempo de vida de pelo menos 6 anos.
Por 1ltimo, temos o caso do individuo E, que é uma situacao semelhante
a do C, possuindo um tempo de vida de pelo menos 8 anos, pois a partir
desse ano, o individuo é perdido para follow-up, por algum motivo perdeu-se
0 contacto.
Existem essencialmente cinco tipos de censura:

1. Censura & direita: Estamos perante censura & direita quando apenas
sabemos que o tempo de vida do individuo excede um determinado
valor. Pode acontecer pelo motivo dos individuos nao quererem per-
manecer no estudo e por isso a informacao fica incompleta; ou porque o
individuo nao experienciou o evento ou a morte antes do fim do estudo;
ou até mesmo que o contacto foi perdido com este. Nestas situacoes
ficamos com informagao parcial e sabemos que o evento ocorreu (ou
ird ocorrer) algures depois da data do ltimo follow-up. Apesar disso
nao podemos ignorar estas observacoes visto que nos fornecem alguma
informacao acerca da sobrevivéncia, nao sabemos a data exacta da sua
morte, mas sabemos que foi apds certo instante. Ainda podemos dividir
este tipo de censura em trés:

e Tipo I: este tipo de censura ocorre quando o estudo é concebido
para acabar apds x anos de follow-up. Neste caso, todos os indivi-
duos em que nao se tenha observado o acontecimento de interesse
durante o estudo, sao considerados tempos censurados no ano x.

e Tipo II: o estudo termina quando um niumero de eventos pre-
definido acontece;

e (Censura aleatdria: o estudo é desenhado para acabar ao fim de x
anos, ou seja, o individuo entra no estudo aquando da sua data
de diagnéstico, e devido ao facto do término do estudo ter sido
fixado previamente, o tempo que os individuos permaneceram no
estudo é aleatério.

2. Censura a esquerda: acontece quando o tempo de vida é inferior ao
tempo observado, ou seja, o evento de interesse ja ocorreu nalgum ins-
tante anterior ao da observacao. E um tipo de censura menos comum.

3. Censura intervalar: neste tipo de censura, sabemos que o evento de
interesse aconteceu, mas nao sabemos ao certo quando, apenas que
aconteceu num certo intervalo de tempo.
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4. Censura independente: acontece quando a razao para haver censura é
independente da razao que leva & morte.

5. Censura nao informativa: Neste tipo de censura temos de garantir que
um individuo censurado é representativo de todos os individuos que
sobreviveram e que tenham as mesmas caracteristicas ou covaridveis.

Os estudos devem ser concebidos de forma a que a censura seja nao in-
formativa, ou seja, de forma a que a censura seja causada por algo que nao
seja o fracasso iminente.

Na anadlise de sobrevivéncia, os métodos de inferéncia estatistica mais
utilizados sao, de um modo geral, baseados na teoria assintética da maxima
verosimilhanca pois, como temos o factor de censura, é dificultada a obtencao
de distribuicoes de amostragem exactas.

Pretende-se realizar uma inferéncia sobre o modelo paramétrico indexado
por um vector de parametros 6 que a distribuicao do tempo de vida T segue.

Para construir a funcao de verosimilhanga vamos considerar T e C' duas
varidveis aleatorias (v.a.’s) que representam o tempo de vida total e o tempo
até a censura (& direita), respectivamente. O tempo de vida observado para
um individuo é a v.a. Y = min{7,C}. Os instantes de morte e censura
poderiam em principio coincidir, mas nesse caso convenciona-se que a censura
ocorre depois da morte. Quando se observa a morte do individuo (6 = 1) num
intervalo suficientemente pequeno [t,t + dt[ entdo, admitindo independéncia
entre T' e C,

Plt<Y <t+dt,6 =1]=P[t <T < t+dt]P[C >t + di

e quando o tempo de vida ¢é censurado (6 = 0) temos:

Plt<Y <t+dt,6 =0]=P[t <C <t+dt|P[T >+ di

Se T e C forem absolutamente continuas, com funcgoes densidade f e
g e com funcgoes de sobrevivéncia S e 1 — G, dividindo as duas igualdades
anteriores por dt e fazendo dt — 07 fica

{fOL =GO} {aSMH}

Assim, para uma amostra aleatéria de dimensao n, (t1,6d1), ..., (tn, dn),
temos a funcao de verosimilhanca:

n

IL{17 @ s =}

i=1

n
1=

{H-G@) )}

1
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Se tivermos o caso de censura nao informativa (que é a situagdo mais
comum), a expressao anterior pode ainda ser simplificada, obtendo-se:

n
L= @ [S@) <= L=TTRE)"SE)  12)
1= 1=
visto que a distribuicao do tempo de censura nao depende do vector de
pardmetro de interesse 6.

Os resultados assintéticos usuais da teoria da méxima verosimilhanca con-
tinuam vélidos, sob condigoes de regularidade bastante gerais nos processos
de morte e censura, pelo que, o estimador de méxima verosimilhanca, #, tem
distribuicao assintética normal multivariada com valor médio f e matriz de
covariancia 1(0)~!, sendo () a matriz de informagao de Fisher.

1.4 Estimador de Kaplan-Meier

Se nao houvesse censura, a funcao de sobrevivéncia seria estimada pela
)
proporc¢ao de individuos que sobreviveram além do instante t:

§(t) _ nimero de tempos de vida > t,t >0
n

mas na presenca de censura nem todos os tempos de vida serao observados
na sua totalidade. Para ultrapassar esta dificuldade, Kaplan e Meier, [2]
propuseram em 1958 uma generalizacao da funcao de sobrevivéncia empirica,
conhecida como estimador de Kaplan-Meier (KM) ou estimador “produto-
-limite”, que passamos a descrever.

Numa amostra com n tempos, suponha-se que r < n correspondem a ob-
servacoes do acontecimento de interesse (que para concretizar ideias vamos
designar por “morte”) e os restantes n —r tempos sao censurados. Se t, ...,
t(r) sao os instantes de morte, n; € o niimero de individuos em risco imediata-
mente antes do instante Z(;), e d; € o mimero de mortes nesse instante, entao
o estimador de Kaplan-Meier para a fungao de sobrevivéncia define-se como:

oI I

Zt(L) <t v i:t(i)ft

onde S (t) = 1 para 0 < t < t(3). Os instantes de morte e censura poderiam
em principio coincidir, mas nesse caso convenciona-se que a censura 0OcoOrre
depois da morte.

Note-se que, quando nao existe censura, a funcao de sobrevivéncia em-
pirica e o estimador de Kaplan-Meier coincidem. Podemos também afirmar
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que, se a maior observacao registada for nao censurada (t > t(), entao
S(t) = 0. Mas, se a maior observacao registada for censurada, t*, entao

Sit)=25 (ty) para t) < t < t*, pois a estimativa s6 estd definida até esse
instante e nao atinge o valor zero.

Uma outra propriedade deste estimador é ser uma fung¢ao em escada, em
que os "saltos" s@o os instantes onde a morte é observada. S(t) ¢ um esti-
mador consistente de S(t) e, sob certas condigbes de regularidade, pode ser
considerado como um estimador de médxima verosimilhan¢a nao paramétrico
de S (t).

E possivel obter uma estimativa da varidncia de S (t), através da ex-
pressao:

(5 Sranl? d;
var{S(t)} - [S(t)] > Y PR (1.3)
ut(y) <t
que é conhecida por férmula de Greenwood.

Podemos entao estabelecer o intervalo de confianga para o verdadeiro
valor da funcdo de sobrevivéncia no instante t,. Visto S(t) ter uma dis-
tribuicdo assintética normal de valor médio S(t) e variancia dada por (1.3),
um intervalo de 100(1 — /)% de confianga para S(ty), ¢ dado por:

<§(t0) — 2102\ Ta7S (t0), S(to) + 21-a2 W§(t0))

Apesar de ser o intervalo mais usado, apresenta alguns problemas, nomea-
damente devido ao facto de ser simétrico, pois quando a estimativa S(tg) es-
tiver préxima de 0 ou 1, os seus limites podem estar fora do intervalo (0, 1).
Como alternativa a este intervalo, pode-se usar uma transformacao, por e-

xemplo, log [— log S (to)] e calcular o seu intervalo de confianga. Aos interva-

los de confianca obtidos desta forma dé-se o nome de intervalos de confianca
ponto-a-ponto (pointwise), por dizerem respeito a instantes especificos.

A distribuicao do tempo de vida é, geralmente, assimétrica positiva, sendo
preferivel usar a mediana como medida central de localizacao. Entao, sendo
t; o i-ésimo instante de morte com ¢ = 1,...,7, a estimativa da mediana do
tempo de vida é dada por:

m = min {t(i) : §(t(i)) < 0.5}

onde § (t) representa a estimativa de Kaplan-Meier da fungao de sobrevivén-
cla.

S(t) pode ser superior a 0.5 para todos os valores de t e, nesses casos,
utiliza-se outra medida de localizacdo (ja ndo central), como por exemplo, a
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estimativa de outro quantil mais conveniente. Temos entao a estimativa do
quantil de probabilidade p:

?p = min {t(i) : S(t(i)) <1 —p}

1.5 Variaveis explanatorias

O tempo de vida de um individuo é afectado por diversos factores de risco
ou de prognéstico. Podemos dividir esses factores em dois grupos:

e intrinsecos: sao por exemplo as varidveis do tipo idade, género, histéria
clinica, etc., ou seja, sao os factores que sao inerentes aos individuos;

e exdgenos: sao aqueles factores que resultam de elementos externos ao
individuo, como por exemplo a histéria familiar, factores ambientais,
sociais, etc..

Este factores de risco sao designados por varidveis explanatérias ou co-
varigveis.

Existe, de modo geral, uma classificacao das covaridveis em constantes ou
dependentes do tempo:

1. Constantes: Quando o seu valor nao se altera durante todo o perfodo
em que o individuo se encontra em observacao. Sao exemplos deste
tipo de covaridveis uma varidvel indicatriz do tipo tratamento a que
o individuo é sujeito, varidveis demograficas como sejam o género ou
a nacionalidade, varidveis clinicas cujos valores sejam registados uma
lnica vez ao longo do estudo, etc.;

2. Dependentes do tempo: Quando o seu valor varia ao longo do es-
tudo. Isto acontece quando, por exemplo, existem varidveis clinicas
para as quais hd vérios registos ao longo do estudo como, por exemplo,
a pressao arterial ou o peso. Podem ainda existir factores que estao
sob controlo do experimentador, variando ao longo do estudo de forma
pré-determinada, como seja a dieta a que um individuo ¢é sujeito. Estas
covariaveis podem ainda ser divididas em:

e Externas: Sao consideradas covaridveis externas todo o tipo de co-
varidvel que nao estd directamente relacionada com o mecanismo
que regula a morte dos individuos;
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e Internas: Sao aquelas onde a mudanca da covaridvel ao longo
do tempo estd relacionada com a sobrevivéncia do individuo, os
valores observados levam informacao sobre o seu tempo de sobre-
vivéncia.

E habitual representar as covaridveis por zi, ..., 2, ou seja, designar por
z = (z1,...,2,) o vector de covaridveis.

1.6 Modelos de Regressao

1.6.1 Introducao

Para modelar o tempo de vida de uma populacao homogénea, em geral,
sao utilizadas distribuicoes continuas univariadas. Porém, a existéncia de
heterogeneidade entre os individuos no que toca a factores de risco, é comum.
Para que possamos incorporar esses factores, que supomos que afectam o
tempo de vida, temos de recorrer a um modelo de regressao, onde o tempo
de vida é a varidvel dependente ou de resposta e as covaridveis sao as variaveis
independentes. Precisamos ainda especificar um modelo para a distribuigao
do tempo de vida, T, o qual pode ser obtido a partir do vector z = (21, ..., 2,)’
de covaridveis de um individuo e de algumas familias paramétricas ou semi-
-paramétricas, que iremos descrever no desenvolvimento da seccao.

Podemos dividir os modelos de regressao utilizados na anélise de sobre-
vivéncia em trés classes:

e Modelo com funcgoes de riscos proporcionais: Apesar dos individuos
terem diferencas nos valores das covaridveis, a proporcionalidade en-
tre as fungoes de risco é mantida. A funcao de risco e a funcao de
sobrevivéncia sao, respectivamente:

h(t;z) =ho(t) o (z),  S(tiz) = [So (1)

com a exigéncia de que ¢ (0) = 1, onde ¢ (z) representa o risco relativo.
Neste modelo, as covaridveis tém um efeito multiplicativo na funcao de
risco.

Um exemplo, é o modelo de Cox (modelo semi-paramétrico), mas
também existem modelos paramétricos, consoante a distribuicao de
probabilidade que seja usada para modelar o tempo de vida.

e Modelo de tempo de vida acelerado: Este modelo, em termos de vari-
aveis aleatérias é dado por T = Ty/v (z), onde a Ty corresponde a
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fungao de sobrevivéncia S e 1 (z)é tal que ¥ (0) = 1. As funcoes de
risco e de sobrevivéncia sao dadas por:

h(t;2) = ho (ty (2)) ¢ (2),  S(t;2) = So (¢ (2))

As covaridveis tém um efeito multiplicativo no tempo. Podemos ter
modelos paramétricos ou semi-paramétricos.

Este tipo de modelo é também conhecido por modelo de localizagao-
-escala para log T ou modelo log-linear para T'. De facto, se represen-
tarmos o tempo na forma logaritmica, temos logT = 1+ o'z + oe. A
funcao de sobrevivéncia é dada por:

S(t;z) = Sy (t/ exp(a'z))

onde i é o termo independente; o um vector de parametros de re-
gressao; o um parametro de escala; € uma v.a. que representa o erro e
cuja distribuigdo nao depende de z e exp(—a’'z) é designado por factor
de aceleragao.

Modelo de possibilidades proporcionais: Para este tipo de modelo, a
possibilidade (odds) de um individuo com vector de covaridveis z so-
breviver para além de um determinado instante ¢ é dado por:

Stiz)  , Solt)
1-S(tz)  © 1-S(1)

onde 7 = 3121 + B922 + ... + 8,2, € z; representa o valor da j-ésima
covaridvel com j =1,...,p.

Também conseguimos estimar a funcao de risco subjacente, nao
parametricamente, tal como calculdmos para o primeiro modelo. Obte-
mos assim:

h(t;z)
ho(t)

= {1+ ("= 1)So(t)} (1.4)

e, quando t = 0, a razao das fungoes de risco é e~ e quando t — o0,
converge para um.

Visto que os resultados obtidos ao ajustar este modelo sao seme-
lhantes aos obtidos utilizando o modelo de regressao de Cox com co-
varidveis dependentes do tempo, este modelo nao tem muita utilizagao
prética (Collett [3]).
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1.6.2 Modelo de Cox

Em 1972, Cox [4], propds um modelo de regressao para a analise de dados
com observagoes censuradas que rapidamente, se tornou o mais utilizado
devido & sua flexibilidade e versatilidade. Este modelo abrangia um grande
nimero de situacoes préaticas onde podia ser utilizado. Prova disso sao os
imimeros artigos publicados, sendo possivel ser usado nas mais variadas dreas,
desde a medicina & engenharia. Cox deu um grande contributo e consequente
desenvolvimento na andlise de sobrevivéncia.

Tem havido vérios estudos posteriores que se tém baseado no modelo de
Cox, quer através de aplicagoes, quer através de extensoes ou generalizagoes.
Destaca-se neste modelo o facto de ser baseado na relagao entre a funcao de
risco e as covaridveis, como veremos de seguida.

Vamos considerar uma v.a. continua 7', que representa o tempo de vida
de um individuo com vector de covaridveis associadas, z = (z1, ..., 2,)’, num
determinado instante t. Sejam B’ = (3, ..., B,) os coeficientes de regressao
(desconhecidos), que representam o efeito das covaridveis na sobrevivéncia e
ho(t) a fungao de risco subjacente (fungao arbitraria nao negativa), ou seja,
aquela que corresponde a um individuo com vector de covaridveis nulo. Entao
o modelo tem a seguinte expressao:

h(t;z) = ho(t) exp(B'z) =ho(t) exp(B,21 + ... + ,%) (1.5)

Deste modo, o efeito das covaridveis é modelado parametricamente, mas
0 mesmo nao acontece em relacao a funcao de risco subjacente, pelo que o
modelo de Cox é um modelo de regressao semi-paramétrico, [1].

A razao das funcoes de risco para dois individuos com covaridveis z; e zo,
escreve-se da seguinte forma:

h(t;z1) ,
W = exp{'(z1 — 22)} (1.6)

ou seja, nao depende do tempo, t.

Tendo em conta a expressao (1.6), conclui-se que, para dois quaisquer
individuos, as correspondentes funcoes de risco sao proporcionais, razao pela
qual este é considerado um modelo de riscos proporcionais. Ainda na mesma
expressao, (1.6), se zo = 0, entdo a razao das fungbes de risco é apenas
exp((3'z,), designado por risco relativo. Verifica-se assim que as covaridveis
tém um efeito multiplicativo na funcao de risco.

O modelo de Cox assenta no principio que, durante o tempo de observacao
dos individuos, a influéncia das covaridveis na funcao de risco nao se altera.

Habitualmente, o vector de covaridveis nao é nulo, reservando-se esse
valor para identificar a situacao padrao. Quando uma covaridvel é continua

13



(por exemplo, a idade), pode nao fazer sentido admitir que o caso padrao
corresponde a considerar que a covaridvel é nula. Nesta situacao, é usual
convencionar que o caso padrao corresponde & média dessa covaridvel. Por
exemplo, no caso da covaridvel z; a funcao de risco para o i-ésimo individuo
é escrita na forma:

h(t; Zi) = hg(t) exp(ﬁlzﬂ + ...+ 6j<zz’j — Ej) + ...+ szip)
Contudo, mesmo neste caso, é possivel trabalhar com as covaridveis nao
transformadas e com a funcao de risco escrita na forma habitual, uma vez
que a alteracao referida nao modifica a inferéncia sobre a influéncia das co-
varidveis no risco de morte.
Sejam z; e zy vectores de covaridveis de dois individuos que apenas
diferem nos valores da covaridvel z;; entao:

h(t; Z1> . ho(t) exp(ﬁlzn + ...+ ﬁjzlj + ...+ ﬁpzlp)
h(t, Z2> ho(t) exp(ﬁlzgl + ...+ 63'22]' + ...+ ﬂp'ZZP)

por isso,para interpretar os coeficientes de regressao é preferfvel usar exp(3;),
que representa o efeito multiplicativo da diferenga 2;; — z2; no risco de morte.

Para melhor percebermos como funciona, vejamos dois exemplos, seme-
lhantes aos referidos em [5].

= exp(B;(z1; — 225))

Exemplo 1.6.1 Temos uma covaridvel dicotdmica (ou bindria),

0 se o individuo pertence ao grupo 1
Z= C g,
1 se o individuo pertence ao grupo 2
num estudo onde se pretende averiguar o tempo em remissao, ou seja, desde

o dltimo tratamento até ao reaparecimento da doenca. A funcao de risco
serd:

h(t; ) = {

Para o caso de B < 0 <= ¢’ < 1, os individuos do grupo 2 irdo ter
melhor progndstico que no grupo 1, mas se B > 0 <= €% > 1, entdo
observa-se o contrdrio.

h(t;z =0) = hy(t) se o individuo pertence ao grupo 1
h(t;z=1) = ho(t)e? se o individuo pertence ao grupo 2

Exemplo 1.6.2 Existem trés covaridveis em que uma corresponde ao grupo
de tratamento e as outras duas sio potenciais factores de risco para os indi-
viduos;

z1: tratamento (O=tradicional; 1=novo)

29: peso mo inicio do estudo (kg)

z3: glicose mo inicio do estudo (' mg/dL)
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e queremos estudar o efeito de um novo tratamento face ao tratamento tradi-
cional. Os individuos foram distribuidos de forma aleatdria pelos dois grupos
de tratamento e registou-se o tempo até a obtencao de valores normais para
a glicose. Temos entdo que:

o 1 representa o risco (propensao) para atingir os niveis normais de
glicose num indiwviduo a que foi administrado o novo tratamento, face
a um individuo com valores idénticos de peso e glicose a que tenha sido
administrado o tratamento tradicional, visto que

651 _ h(t 21 = 1 , 29 = j, z3 = ]{7)
h’<t7 2= 0722 —jazi’) = k)

o %2 representa o efeito de cada kg de peso a mais no tempo até se
obterem niveis normais de glicose, mantendo-se idénticas as outras co-
vartdveis, visto que
h(t 2 = =j,2z3=Fk)

B2 —

e ¢’ serd o efeito de cada mg/dL de glicose a mais no tempo até se
obterem niveis normais de glicose, firadas as restantes covaridveis,
By _ h(t;z1 =d,20 = j,23 =k + 1)

c h(t;z1 =i,290 = J,23 = k)

Cox [4], para a inferéncia sobre 3, baseou-se na func¢ao de verosimilhanga
parcial, dada por:

exp( Z(;
H = o 6 2 (1.7)

Lier,
onde R; = R(tu) = {j : t; >t} ¢ o conjunto de risco no instante ¢(;, ou
seja, o conjunto de indices associados aos individuos em observacao imedi-
atamente antes do instante ;) e t(1) < ... < {x), kK < n sao os k tempos de
vida distintos.
A funcao L(fB) considerada por Cox, nao é a verosimilhanca habitual
(1.2), que para o modelo de Cox tomaria a forma:

[ho( )eXp(ﬁlzi)So (ti>exp(ﬂ/zz')]6i [So (ti)eXp(B’Z¢)]1—6i

s

- Zefc—il(zﬁi’)zﬂig) <h0(ti)z eXP(ﬁ'z;)) ]j o (t )exp(ﬁ z;)

IER; leR;
(1.8)

-.
Il
—

)
!
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onde D representa o conjunto de individuos cuja morte foi observada.

Mas uma vez que L(3) coincide com o primeiro fator de L[5, ho(t)], pode
ser interpretada como uma verosimilhanga parcial. Como L(/3) ndo depende
de ho(t), permite realizar inferéncia sobre o vector de parametros [ sem
especificar ho(t).

Em 1982, autores como Andersen e Gill [6], concluiram que, sob condi¢oes
de regularidade bastante gerais, o estimador de maxima verosimilhanga par-
cial de 3 é consistente e assintoticamente normal com valor médio [ e matriz
de covariancia I()~!, onde:

L(6) = B (8210gL>

98,00

Para a construgao de L(/3), apenas foram consideradas observagoes distin-
tas uma vez que observagoes empatadas tém probabilidade nula sob um mo-
delo continuo. No entanto, em estudos préticos, é possivel obter observagoes
empatadas, essencialmente devido a escala de medida utilizada. Nesses casos,
é necessario usar uma aproximacao da fungao de verosimilhanca proposta por
Peto [7] e Breslow [§].

Kalbfleisch e Prentice [9], obtiveram um estimador nao paramétrico de
So(t) uma vez obtido B a partir da verosimilhanca parcial. Quando nao h&
observagoes empatadas, este reduz-se a:

So(t) = Q;
(2 t(z) St
com: N
. exp(—p z(;))
R exp (ﬁ Z(;)
Q; = 1-— — =
> exp(Bz)
lER;

donde é possivel obter estimativas de S(t,z) para qualquer z.

1.6.3 Modelos Paramétricos

Apesar do modelo de Cox ser o mais utilizado na anélise de sobrevivén-
cia, Efron [10] mostrou que se consegue mais eficiéncia na obtengao dos es-
timadores de pardmetros de regressao em modelos paramétricos, sob certas
circunstancias, do que no modelo de Cox.

Por essa razao, vamos apresentar algumas distribuicoes continuas uni-
variadas, as mais utilizadas na andlise de sobrevivéncia, e com elas construir
alguns modelos de regressao.
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— Distribuicao exponencial: Com 7T, uma v.a. com distribuicao exponencial
de parametro A > 0 e funcao de densidade de probabilidade f (t) =
Aexp (—At) com t > 0, entao:

h(t) = A, S(t) = exp (—\t)

Esta distribuicao é adequada quando o risco de morte é sempre igual
ao longo do tempo.

— Distribuicgo de Weibull: E a mais usada na analise de sobrevivéncia, pois
apresenta uma razodvel flexibilidade para a funcao de risco e por a
funcao de risco e de sobrevivéncia poderem ser representadas através
de expressoes analiticas simples. Com parametro de escala A > 0 e de
forma v > 0, para t > 0, tem a funcao de densidade de probabilidade:

f(t) = Myt exp(=At)

e a custa desta, obtém-se as funcoes de risco e de sobrevivéncia:

h(t) =Mt S(t) = exp (=)

Quando v > 1, a funcao de risco é mondtona crescente; quando
0 < v < 1, a funcao de risco € monétona decrescente e quando v = 1,
a funcao de risco é constante e neste caso, obtém-se a distribuicao
exponencial.

— Distribuicao Gama: Com parametro de escala A > 0 e de forma o > 0,
para t > 0, tem a funcao de densidade de probabilidade

AL exp(—\t)

A fungdo de sobrevivéncia exprime-se como S(t) = 1 — I(a, At),
onde I(a, x) é a fungdo gama incompleta e que se define:
1 T

I(a, ) = m{uwle’“du

A fungao de risco ¢ monétona crescente quando o > 1 com h(0) = 0
e lim; o+ h(t) = A; monétona decrescente quando 0 < o < 1 com
lim; o+ h(t) = 0o e limy_,o A(t) = A e constante quando a = 1 (dis-
tribui¢do exponencial).

Esta distibuicao é menos usada que a anterior.

17



— Distribuigao log-logistica: Com parametro de escala A > 0 e de forma
a > 0, para t > 0, tem a funcao de densidade de probabilidade:

ate !
t) = ———
1) (14 At)?
e: )\ 1 1
at™
ht) = 14+ M\te’ S(t) = 1+ At

como fungoes de risco e de sobrevivéncia, respectivamente. A funcao
de risco ¢ monétona decrescente para 0 < o < 1.

Para a > 1, serve de alternativa a distribuicao de Weibull quando é

necessério considerar uma funcao de risco unimodal. E crescente desde
a—1

1l/a
X ) / , decrescendo a

a origem até ao valor maximo, no instante ¢ = (
partir desse instante, com lim; . h () = 0.

Ap6s referirmos as distribuicées de tempo de vida mais usadas, vamos
apresentar dois dos modelos de regressao mais usados: o modelo de regressao
Weibull e o modelo de regressao log-logistico.

e Modelo de regressao Weibull:

Este é o 1inico modelo que pode ser considerado tanto um modelo de
riscos proporcionais como de tempo de vida acelerado. Consideremos
a sua formulacao apenas em termos de modelo de riscos proporcionais,
que é a mais usual. Um individuo com vector de covaridveis z apresenta
a funcao de risco:

h(t;z) = ho(t) exp(8'z) = Ayt7 " exp(B'z) (1.9)

onde o tempo de vida desse individuo tem uma distribuicao de Weibull
com parametro de escala \exp(f'z) e parametro de forma . Con-
seguimos observar que as covaridveis s6 afectam o pardmetro de escala.
A funcao de sobrevivéncia é dada por:

S(t;z) = exp(—\t7)>P2)

e Modelo de regressao log-logistico:

Este modelo de regressao pode ser utilizado em alternativa ao mo-
delo de Weibull, quando este nao se adequa, ou seja, quando temos
uma funcao de risco nao monétona ou um modelo de possibilidades
proporcionais ou até um modelo de tempo de vida acelerado.
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Um individuo com vector de covaridveis z apresenta a funcao de
sobrevivéncia:

1
S(t;z) = 1+ Aexp(B'z)t>

onde o tempo de vida desse individuo tem uma distribuicao log-logistica
com parametro de escala \exp(S'z) e parametro de forma a.

Modelos que sejam ajustados aos mesmos dados, podem ser comparados
através da diferenca entre os valores da estatistica —2 log L para cada modelo.
Ou seja, faz-se um teste de razao de verosimilhangas para testar Hy : 3; = 0

vs Hy: 3; #0, j =1,...,p, pois sob Hy, a estatistica —2log (Zp_1/2p> tem
distribuicao assintética de um qui-quadrado com 1 grau de liberdade.
Alguns packages estatisticos apresentam formas automédticas para a se-

leccao das covaridveis, mas pode nao ser a melhor opcao. Collett [3] mencio-
nou este facto e propos um outro método de seleccao.

1.7 Residuos de Schoenfeld

Os residuos sao uma ferramenta importante para testar se o modelo de
regressao ¢ adequado ou nao.

O residuo de Schoenfeld [11], para o i-ésimo individuo com covarigvel z;,
é rji = (SZ {Zji — a]’i} onde:

AI
5 {1 se t; ¢ nao censurado ZleRi Zj1 €XP (5 Zl)
i aj; = =
ZleRi €Xp <6/Zl>

com j =1,...,p e como ja vimos anteriormente, R; é o conjunto dos indivi-
duos em risco no instante ¢;.

Quando uma observagao é censurada, o residuo tem o valor zero, por
definicao. Para distinguir estes dois casos em que o tempo de vida observado
coincide verdadeiramente com o previsto pelo modelo, é habitual assinalar
como valores omissos os residuos nulos associados a observacoes censuradas.

Para o caso da morte ser observada no instante t;, o residuo associado
a esse individuo pode ser interpretado como a diferenga entre o valor da
covaridvel z; e a média ponderada dos valores dessa covaridvel, para todos
os individuos em risco nesse instante. O peso associado a cada um desses

e
0 se t; é censurado

individuos é exp <Blzl>.

A verosimilhanca parcial L((3) verifica a igualdade:
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dlogL ~ &
8—@(5)—;%@—0

onde B/ = (Bl, s Bp)’ sdo as estimativas de maxima verosimilhanga dos coefi-
cientes 3; das covaridveis. Assim, a soma dos residuos de todos os individuos
em estudo é sempre nula para cada covaridvel. Quando as amostras sao
grandes, os residuos sao nao correlacionados e o valor esperado de r;; é zero.

Quando interpretamos o grafico dos residuos de Schoenfeld versus o tempo
de vida (ou as ordens dos tempos de vida), se os dados se dispuserem numa
nuvem de pontos aleatéria, centrada em zero, entao estamos perante um
modelo adequado para os dados.

Uns anos mais tarde, Grambsch e Therneau [12] propuseram uma versao
padronizada destes residuos que se revelaram mais eficazes para verificar o
modelo de riscos proporcionais apés o ajustamento do modelo de Cox.
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Capitulo 2

A linguagem R

2.1 Nocoes gerais sobre o R

O R surge pela criacao do R Foundation for Statistical Computing com
o objectivo de ser uma ferramenta gratuita e de utilizacdo livre. E uma lin-
guagem computacional formal desenhada para ser utilizada na manipulagao e
andlise de dados, possuindo uma forte componente gréfica e estatistica. Tem
por base a linguagem S que foi desenvolvida em 1976 em conjunto por John
Chambers e seus colaboradores. Em 1995, Robert Gentleman e Ross Ihaka,
dao a conhecer o R e transformam-no em Open Source, ou seja, é criada a
possibilidade de qualquer utilizador poder programar, interagindo com o que
jé existe ou criando novas funcoes, a fim de melhor resolver o seu problema,
pois o cédigo é aberto [13]. Esta caracteristica confere-lhe versatibilidade e
isto é possivel gragas aos packages (ou livrarias) que sao as contribuigdes dos
utilizadores de toda a parte do mundo e que qualquer utilizador pode aceder.

Para utilizar este software é necessdrio programar, pois a interagao é
feita através de uma janela de comandos. Todavia ja estao disponiveis pack-
ages gréaficos, nomeadamente o R Commander, que tornam a interface mais
amigdvel através da utilizagao de menus.

Apresenta compatibilidade com diversas plataformas como o Linux, Unix,
Windows, Mac Os X, etc. e estabelece ligacao com interfaces como o Excel,
Minitab, S-PLUS, SAS, SPSS, Stata, Systat, entre outros.

Para obtengao do software, a pagina do R (http://www.r-project.org/),
fornece o download da aplicagao (clicando em CRAN no menu do lado es-
querdo) e todo o processo de instalacao.

Apds concluida a instalacao, ao abrirmos o programa, é-nos apresentada
uma janela, Figura 2.1, onde consta a informacao da versao instalada, in-
formagoes gerais sobre o programa, alguns comandos tteis de obtencao de
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ajuda e o espaco para introducdo da(s) linha(s) de comando, que se inicia
pelo simbolo >.

R version 3.1.0 (2014-04-10) -- "Spring Dance"™
I Copyright (C) 2014 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: i386-w64-mingw32/i386 (32-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'license()' or 'licence()' for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.
Type 'contributors()' for more information and
'‘citation()' on how to cite R or R packages in publications.

Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or
'help.start()' for an HTML browser interface to help.
Type 'dq()' to quit R.

>

Figura 2.1: Janela do R.

Devido ao facto do R ser uma linguagem case sensitive (sensivel as letras
maidsculas e mindsculas), é importante ter em atencao a forma como sao
escritos os comandos.

E importante saber quais os packages (ou livrarias) que o software possui
e para isso utiliza-se o comando >library(), onde nos aparece uma nova janela
com todos os packages disponiveis. O R possui milhares de packages (a data,
22/05/2014, 5566) e que, na instalagao inicial do R, apenas alguns destes sao
instalados.

Uma potencialidade muito 1itil é a diversidade de formas de ajuda que
possui:

e >help();

e >help.start(): dé-nos vdrias hiperligagoes, por exemplo manuais, com
os mais variados tipos de ajuda. Como primeiro impacto ao software é
bastante titil;

e >help("function") ou >7function: da-nos informacao acerca da cons-
trucao de uma funcao. Podemos também substituir a palavra "func-
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tion"por uma outra que represente uma fungao em concreto e nesse
caso, fornece informagao especifica dessa funcao;

e >apropos("function") ou >help.search("function"): presta-nos auxilio
quando desconhecemos o nome exacto da fungao pela qual procuramos.
Se digitarmos o primeiro comando, conseguimos saber quantos tipos
de funcoes existem daquele género e se digitarmos o segundo comando
conseguimos saber em que livrarias é que a fungao se encontra;

e >RSiteSearch("tépico"): dd-nos uma forte ferramenta de ajuda, como
se pode constatar pela Figura 2.2, onde é compilada toda a informagao
através das maziling list e outros documentos.

( gl C=FFEE

R Rsitesearch x \: ‘e

o C | [3 search.r-projectorg/cgi-bin/namazu.cgi?query=&max ¢ =
»

R Site Search

Query: | Search! | [How to search

Display: 20 v | Description: normal ¥ | Sort: | by score v

Target:

¥!| Functions

v Vignettes

¥| Task views

For problems WITH THIS PAGE (not with R) contact baron@psych upenn edu.

This search system is powered by Namazu v

foobar@namazu.org

Figura 2.2: Janela de ajuda do comando RSiteSearch.

Neste trabalho foi utilizada a versao 3.1.0 do R. Para que todas as fun-
cionalidades estejam operacionais para futuros trabalho a partir deste, é
necessario que a versao do R seja igual a mencionada, pois, se for inferior
ou superior, nem todas as fungoes vao estar disponiveis ou apresentam-se de
forma diferente.

23



2.2 Alguns packages tteis para a Andlise de
Sobrevivéncia

Uma das vantagens deste software é o facto desta ferramenta nao ocupar
muito espago na memoria do computador, pois, todos os seus recursos, bases
de dados ou as proprias fungoes estao disponiveis nos packages que tém de ser
sempre "carregados" quando os desejamos usar. O comando que se utiliza
¢ >library("nome do package") e a partir dele ficam disponiveis todas as
funcionalidades desse package as quais podem ser consultadas através do
comando >help(package="nome do package") ou entao, através do comando
>help("t6pico"), dando uma informagao mais detalhada.

Como existem intdimeros packages instalados, para que os possamos usar, é
necessario fazer a sua instalacao prévia a partir do comando >install.packages
("package") e s6 depois serem carregados.

Os packages estao disponiveis no sitio do R, clicando em CRAN no menu
do lado esquerdo. Apods essa seleccao aparece uma lista de paifses, onde
podemos escolher Portugal. De volta ao menu do lado esquerdo, selecionamos
packages e aparecem duas hiperligacoes: Table of available packages, sorted
by date of publication e Table of available packages, sorted by name. Se
optarmos, pela primeira, podemos verificar que praticamente todos os dias
aparecem novas publicagoes. Por exemplo, sé no dia 20 de Maio de 2014
(data da pesquisa), existem 12 novos packages.

Visto ser um programa que estd em constante actualizagao, os packages
também sofrem modificacoes, e para que nao estejamos sempre a instald-los,
pode-se recorrer ao comando >update.packages(). Se apenas for necessério
saber qual a versao que foi instalada, utiliza-se >installed.packages().

Em seguida iremos descrever sucintamente alguns packages do R impor-
tantes para a analise de dados de sobrevivéncia. Achou-se interessante subdi-
vidir esta seccao, dando énfase ao R Commander por ser o ponto de partida
para os menus e por haver plug-ins disponiveis; ao package survival, por ser
sobre ele que assentam outros packages e por fim agrupamos outros que se
achou ter relevancia para a andlise de sobrevivéncia.

Os packages podem sofrer mudancgas ao longo do tempo, dando origem
a novas versoes e consequentemente a estrutura das fungoes pode mudar,
devido a isso é preciso chamar a atencao que todos os packages consultados
e instalados nesta dissertacao datam de Maio de 2014.
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2.2.1 R Commander

O R Commander é um package do R que possui menus e caixas de did-
logo, desenvolvido por John Fox em 2003 com base no package tcltk. Assim,
o R passou a ter uma interface mais amigével.

Para instalar o R Commander temos de recorrer ao comando: >install.pa-
ckages("Remdr"). Sempre que pretendermos usé-lo, teremos de o carregar,
através do comando >library(Remdr). A primeira vez que o carregarmos,
surge uma janela onde nos é perguntado se queremos instalar aquela lista de
packages que sao necessérios a utilizacao do R Commander, se aceitarmos a
sua sugestao, temos a facilidade de que os packages ja ficam disponiveis.

A janela do R Commander, € composta por sete partes (assinaladas pelas
setas), como mostra a Figura 2.3.

5 v conmanie, T T
File Edit Data Statistics Graphs Models Distributions Tools Help < I 1_

@R Dataset:[ || <Noactive dataset>| [/ Edit data set | [[&) View dataset]  Mode: | % <No active model>

R Script |R Markdown 2:

b4

< | | »

i h

Y )

Messages

[1] NOTE: R Commander Version 2.0-4: Tue May 27 23:36:44 2014 j2
[2] WARNING: The Windows version of the R Commander works best under ;‘
RGui v

<[ ] »

Figura 2.3: Janela do R Commander.

Temos assim:

1. menus: onde é possivel fazer os habituais procedimentos estatisticos,
comuns aos varios softwares estatisticos. Se alguma das fungoes dos
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menus estiver a cinzento, isso quer dizer que essa funcao nao estd
disponivel. Isso acontece, ou por nao haver dados para executar essas
acgoes, ou por os dados nao serem adequados para esses procedimentos;

2. barra de ferramentas: funcoes relacionadas com a base de dados que
estd activa. O primeiro item indica qual a base de dados que estd
activa; o segundo item serve para alterar ou acrescentar algum valor; o
terceiro item serve apenas para visualizar a base de dados e o 1ltimo
item indica qual o modelo que estd disponivel;

3. R Script: ao utilizarmos os menus, ird aparecer todo o cédigo que
envolveu a operacgao realizada. Embora existam menus, pode-se intro-
duzir o c6digo manualmente e, nesse caso, tem de ser introduzido nesta
janela;

4. R Markdown: quando estamos neste separador, aparece o botao Genera-
te HTML report e se clicarmos, é gerado um documento numa pagina
de html no browser, com o input e o output. Mais informagoes sobre
este separador, encontram-se no menu Help;

5. Submit: este botao serve para dar o ok no comando introduzido ma-
nualmente. Quando o comando implica mais de uma linha, é preciso
selecionéd-las todas primeiro e s6 depois clicar no botao, pois caso con-
trario, apenas é submetido o comando da linha onde se encontra o
Cursor;

6. Qutput: todos os comandos introduzidos no R Seript serao reproduzi-
dos novamente neste espago (a vermelho), acrescido do resultado que o
comando implique (a azul);

7. Messages: sao reportadas as mensagens de erro (a vermelho), informa-
tivas (a azul) ou apenas de aviso (a verde).

Uma componente muito importante é a compilagao/obtengao da base de
dados. Existem trés possibilidades para o fazer:

1. Criacao de uma base directamente no R Commander: Se seleccio-
narmos no menu Data— New data set..., aparece uma janela onde
podemos introduzir o nome do ficheiro (sem espagos). Uma nova janela
com aspecto de uma folha de célculo, chamada Data Fditor, fica activa,
onde somos livres de introduzir toda a informacao que pretendemos. Se
quisermos alterar o nome das varidveis, dando dois cliques em cima da
mesma, aparece uma janela onde podemos escolher o type, numeric
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(varidvel quantitativa) ou character (varidvel qualitativa), consoante
os dados;

2. Importagao a partir dos packages disponiveis no R: Se seleccionarmos
Data— Data in packages— List data set in packages iremos encon-
trar a lista com os packages disponiveis, assim como uma breve des-
cricao. Para entao importarmos uma base de dados seleccionamos
Data— Data in packages— Read data set from an attached package...
e depois escolhemos entao o package (car ou dataset ou outro que tenha
sido carregado) e depois um dos ficheiros disponiveis;

3. Importacao de dados de outros programas de texto: Seleccionamos
Data— Import data— from text file, clipboard, or URL... e aparece-
-nos uma janela, como mostra a Figura 2.4.

@ Read Text Data From File, Clipboard, or URL E

Enter name for data set: Dataset
Variable names in file:
Missing data indicator:  NA

Location of Data File
@ Local file system
() Clipboard

() Internet URL
Field Separator

@ White space

() Commas

() Tabs

() Other Specify:
Decimal-Point Character
@ Period [.]

) Comma [,]

‘ @Help ’ J oK H x Cancel ’

L - 4

Figura 2.4: Importagao de ficheiros de texto, do clipboard ou da internet.

No item Missing data indicator consta NA (Not available) pois é o cédigo
que ird ser atribuido aos valores omissos, caso existam na base de dados. No
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item Location of Data file, indicamos a localizacao do ficheiro que queremos
importar. No item Field Separator indicamos como é feita a separacao dos
dados. E por fim, no item Decimal-Point Character escolhemos a forma
como estao separados os valores decimais.

Para o caso de o ficheiro ser em FEzxcel, seleccionamos Data— Import
data— from FExcel, Access or dBase data set... abre-se uma janela para
colocarmos o nome do documento e pressionamos ok, aparece a janela para
escolher o directério do documento.

Plug-ins

Para este tipo de andlise de dados, de sobrevivéncia, considerdamos im-
portantes trés packages e que sao plug-ins do R Commander. Sao eles, o
RemdrPlugin. EZR, o RemdrPlugin. KMggplot2 e o RemdrPlugin. survival.

Todos estes plug-ins precisam de ser instalados para serem usados, da
mesma forma que ja foi mencionado no inicio da sec¢do (>install.packa-
ges("nome do plug-in")) e escolhemos o Pais que pretendemos. Apés a insta-
lacao, nao hé necessidade de carregarmos o plug-in, mas a préxima vez que
iniciarmos a sessao do R Commander precisamos de o fazer, e nesse caso,
vamos ao menu Tools— Load Remdr plug-in(s). .. — Plug-in e seleccionamos
o que pretendemos carregar.

e RemdrPlugin. EZR

O package EZR (Fasy R), adiciona uma variedade de fungoes es-
tatisticas, incluindo na analise de sobrevivéncia, nomeadamente, a ané-
lise de curvas ROC, meta-andlises, cdlculo da dimensao da amostra.

O EZR tem disponivel o ficil acesso de apontar e clicar para as
fungoes estatisticas, especialmente para a estatistica com aplicagao
médica. E uma plataforma independente e funciona nos variados sis-
temas operativos. O manual completo, apenas estd disponivel em
japonés, mas foi publicado um artigo, em 2003, na revista Bone Marrow
Transplantation, que serve de manual breve, [14].

Este package deve ser instalado no R Commander, visto também ser
um plug-in deste. Associado a este package estao outros que devem ser
instalados, para isso usa-se o comando >install.packages(pkgs="Rcmdr
Plugin.EZR”, dependencies=TRUE).

No caso do EZR, apés o carregamento tem de ser reiniciado. Abre
entao uma nova janela, que ird ser a interface do EZR, que se parece
com o R Commander, como podemos verificar pela Figura 2.5.

Os menus disponiveis sao:
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Rl — e

File Edit Active dataset Statistical analysis Graphsandtables Tools Help Original menu

@ Data set: ‘ <No active dataset>‘ [ / Edit data set]

R Script |R Markdown

[ ) View data set] Modek: | X <No active model>|

Output

< | »

Messages

RGui
with the single-document interface (SDI); see 2Commander. ‘f

>

< [ ] »

Figura 2.5: Interface do RemdrPlugin. EZR

Active data set - possui fungoes relacionadas com os dados, desde
criar varidveis, a exportar dados;

Statistical analysis - possui fungoes estatisticas, quer seja para dados
discretos ou continuos, teste nao paramétricos ou o cdlculo da
dimensao de amostras;

Graphs and Tables - consegue-se fazer virios tipos de gréficos e re-
sumos das varidveis das tabelas;

Tools - ¢ a partir deste menu que podemos importar os packages ou
plug-in(s) que jé estao instalados;

Help - menu de ajuda, tanto para o R Commander como para este
plug-in (EZR);

Original Menu - dd-nos todos os menus originais do R Commander,
na mesma disposi¢ao que existiam sem termos o plug-in activo.

Neste momento, a versao deste package é a 1.24.
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o RcmdrPlugin. KMggplot2

Este package é essencialmente grafico, 1til sobretudo para fazer os
graficos da estimativa de Kaplan-Meier da funcao de sobrevivéncia. Os
graficos podem ser mais elaborados pois, para a sua construcao estao
disponiveis as funcionalidades do package ggplot2 [15]. E um package
recente (23 de Janeiro de 2013) e detém a versao 0.2-0.

o RemdrPlugin.survival

Este package é uma extensao do que jé existe no R Comman-
der, acrescentando novos itens aos menus ja existentes. Existem itens
especificos para o modelo de Cox, modelo de regressao paramétrico,
estimacao de curvas de sobrevivéncia, juntamente com facilidades no
manuseamento dos dados, testa diferengas entre as curvas de sobre-
vivéncia e possui uma variedade de testes, diagndsticos e gréficos.

Nesta data, a versao disponivel é a 1.0-4 e foi criada a 17 de Janeiro
de 2007. Para mais informagoes sobre este package e as suas funcionali-
dades, consulte-se [16].

2.2.2 survival

Este package é o mais importante no dominio da andlise de sobrevivén-
cia pois serve de base para muitos outros. E uma ferramenta para dados
de sobrevivéncia onde podemos fazer andlises descritivas, testes para duas
amostras, modelos de tempo de vida acelerado paramétricos, modelo de Cox,
conseguimos ter observagoes censuradas em todos os modelos, intervalos cen-
surados para modelos paramétricos e Case-cohort designs (estudo coorte).

Nao é necessédrio que este package esteja a ser usado com o R Commander,
mas é uma clara vantagem se for assim usado, pois o acesso as funcgoes é
facilitado através dos menus.

Neste momento, a versao disponivel é a 2.37-7. Consultar [17].

Para instalar e correr o package, o procedimento é idéntico aos outros.

2.2.3 Outros packages

Existem imensos packages, tanto para a anédlise de sobrevivéncia, como
para as mais variadas dreas. Listamos alguns packages que se destacaram
pelo nome e descricao, de maneira que vamos referir alguns, por ordem al-
fabética e que achdmos interessantes para este tema:
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cha

Das vérias fungoes que este package possui, destaca-se a fungao
coxreg, a qual € uma generalizagao da funcao coxph do package survival.
Permite também o uso de modelos de tempo de vida acelerado com
as distribuicoes de Weibull, Gompertz, log-logistica, log-normal e de
valores extremos. Possui a versao 2.4-1. Consultar [18].

KMsurv

Este package é, essencialmente, a compilacao das bases de dados
utilizadas no trabalho de Klein e Moeschberger [19]. E possivel obter-
-se tabelas de mortalidade. Neste momento, possui a versao 0.1-5.

muhaz

Este package possui funcoes que permitem obter estimativas da
funcao de risco para dados que possuam censura. Neste momento,
a versao disponivel é a 1.2.5. Consultar [20].

pec

Na andlise de sobrevivéncia, um par de individuos é designado de
concordante se o risco de ocorrer o acontecimento de interesse previsto
pelo modelo é inferior para o individuo no qual esse acontecimento foi
observado mais tarde. A probabilidade de concordéancia (indice-C) é
a frequéncia de pares concordantes entre todos os pares de individuos.
Este indice pode ser usado para medir e comparar a poténcia discrimi-
nante entre varios modelos de risco. Este package permite o célculo
deste fndice na presenca de observagoes censuradas a direita. Neste
momento, a versao disponivel ¢ a 2.2.9. Consultar [21].

prodlim

E uma implementacéo facil e amigavel para estimadores néo para-
meétricos com historial de eventos censurados de andlise de sobrevivén-
cia. Implementa um algoritmo réapido e alguns recursos que nao estao
incluidos na funcdo suruvfit (cria curvas de sobrevivéncia a partir de
férmulas, ou seja, KM, modelo de Cox ajustado previamente, ou mo-
delo acelerado de tempos de falha) do package survival. Possui a versao
1.4.3. Consultar [22].

relsurv

Este package é adequado para o célculo da sobrevivéncia relativa.
Engloba a regressao com modelos aditivos (os mais usuais), modelos
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multiplicativos e modelos em que os tempos de vida dos individuos sao
previamente transformados (transformation models) [23]. Possui neste
momento a versao 2.0-4.

riskRegression

Este package é indicado para modelos de regressao de risco para
andlise de sobrevivéncia com e sem riscos competitivos. Possui a versao
0.0.8. Consultar [24].

rms

Permite a estimacao dos parametros para uma grande variedade de
modelos de regressao, embora tenha sido desenvolvido especialmente
para modelos de regressao bindrios, de Cox, de tempo de vida acelerado,
entre outros. Possui neste momento a versao 4.2-0. Consultar [25].

simPH

Simula e projecta quantidades de interesse (risco relativo, primeiras
diferencas, taxa de risco) para coeficientes lineares, interagoes multi-
plicativas, polinémios, splines penalizados e riscos nao proporcionais,
bem como curvas de sobrevivéncia estratificadas a partir do modelo de
Cox de riscos proporcionais. Projecta também efeitos marginais para
interagoes multiplicativas. Possui a versao 1.2.1. Consultar [26].

smcecure

Este package serve para ajustar modelos semiparamétricos de cura
de mistura quer usando o modelo de riscos proporcionais quer o mo-
delo de tempo de vida acelerado. Possui neste momento a versao 2.0.
Consultar [27].

Uma aplicacao pritica com utilizacao deste package pode ser con-
sultada em [28].
surveomp

Este package tem funcgoes que comparam a qualidade do ajusta-
mento de vdrios modelos. A instalacao deste package processa-se de
maneira diferente dos outros, recorremos aos comandos:

> source("http://bioconductor.org/biocLite.R")

> biocLite("survcomp")

Para correr o package, seré feito da forma que ja estamos habitua-
dos. Possui neste momento a versao 3.1.0. Consultar [29].
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o survMisc

Possui essencialmente fungoes para andlise de sobrevivéncia, fazendo
uma extensao do package survival. Por exemplo, através da fungao
IrSS é possivel determinar a dimensao da amostra por forma a detectar
diferencas entre as funcoes de sobrevivéncia e a funcao genSurv permite
gerar amostras aleatérias. Possui a versao 0.4.2. Consultar [30].

e SurvRegCensCov

Este package destina-se a permitir a estimacao de um modelo de
regressao paramétrico em que se usa a distribuicao de Weibul para a
varidvel que representa o tempo de vida dos individuos. Tem vdrias
novidades que nao se encontram noutros packages que englobam este
modelo, como sejam obter o valor das estimativas nas varias parame-
trizagoes do modelo Weibul, permitir considerar uma covaridvel com
informagao omissa, na presenca de outras com informacao completa,
entre outras. Possui a versao 1.3. Consultar [31].

Todos estes packages funcionam sobre o R Commander, ou simplesmente
sobre o R. Sao instalados todos da mesma forma (& excepcao do survcomp),
assim como precisam de ser todos carregados quando se pretende utiliza-
-los. Para mais informacoes sobre outros packages com funcgoes usuais na
andlise de sobrevivéncia, consultar o excelente resumo elaborado por Allignol
e Latouche [32]. Existe também um outro trabalho realizado que poderd
servir de manual para trabalhar com o R com dados de sobrevivéncia, [33].
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Capitulo 3

Anadlise de Sobrevivéncia com o

R

O primeiro passo para iniciarmos esta andlise consiste em ter uma base
de dados. Visto que nao possufamos nenhuma e que, juntamente com o
package survival sao instaladas algumas, optamos por usar a base colon que,
por ter bastantes dados e varidveis, considerdamos ser uma boa aposta para
apresentarmos varias situagoes. Apés carregarmos o package survival e o
plug-in RemdrPlugin.survival, escolhemos a base de dados através do menu
Data— Data in packages— Read data set from an attached package..., esco-
lhemos o package survival e a Data set colon. Se em vez de clicarmos em
OK, clicarmos em Help on selected data set, abre uma janela no browser com
a informacao sobre os dados que escolhemos.

Realmente o R possui uma compilacao de base de dados sélida, mas
muitas vezes tem pouca informacgao, ou poucos casos ou até mesmo poucas
varidveis. Devido a essas razoes, esta base de dados foi cuidadosamente
escolhida, pois preenchia todos esses requisitos, acrescentando o facto de que,
na informagao facultada possuia links com os artigos que foram publicados
na altura.

Esta base de dados é composta por 929 individuos com cancro do célon,
o qual foi classificado no estadio IIIB (T3-T4, N1 e M0) ou IIIC (qualquer T,
N2 e MO0), onde T representa o tamanho do tumor, N o nimero de nédulos
positivos e M a presenca (M1) ou auséncia (M0) de metdstases.

Os doentes foram classificados em trés grupos, consoante o tipo de trata-
mento adjuvante utilizado no combate ao cancro, ou seja, o grupo de obser-
vacao, o grupo ao qual foi administrada a toxina levamisole e o grupo ao
qual foi administrada a combinagao da toxina de levamisole e fluorouracil
(5-FU).

Os doentes que entraram no estudo, [34], estavam inscritos entre Margo
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de 1984 e Outubro de 1987. O estudo foi interrompido apés uma andlise
preliminar em Setembro de 1989, quando a combinacao das duas toxinas
foi considerada altamente eficaz no aumento do tempo de sobrevivéncia e
reducao do risco de recorréncia do cancro.

De facto, no final do estudo, dos 315 pacientes que pertenciam ao grupo
de observagao, 155 tiveram recorréncia e 114 morreram. No caso da adminis-
tracao da toxina levamisole, 310, 144 tiveram recorréncia e 109 morreram.
No caso da administracao da combinacao das duas toxinas, 304, 103 tiveram
recorréncia e 78 morreram.

Cada paciente possui dois registos: o relativo ao tempo até a recorréncia
e o relativo ao tempo até a morte pelo cancro.

Existem dezasseis varidveis neste estudo:

—_

. id - identificagao do individuo;
2. study - 1 para todos os pacientes;

3. rz - tipo de tratamento (Obs - observado/ Lev - administracao de
Levamisole/ Lev+5-FU - administracao de Levamisole e 5-FU);

4. sex - sexo (1 - masculino/ 0 - feminino);
5. age - idade (em anos);

6. obstruct - obstrugao do célon pelo tumor (1 - obstruido/ 0 - nao obs-
truido);

7. perfor - perfuracao do célon (1 - perfurado/ 0 - nao perfurado);
8. adhere - aderéncia aos orgdos vizinhos (1 - sim/ 0 - nao);
9. nodes - nimero de nédulos linfdticos positivos;
10. time - dias até ao evento ou censura;
11. status - censura (1 - censurado/ 0 - observado);
12. differ - diferencia¢do do tumor (1 - bom/ 2 - moderado/ 3 - fraco);

13. extent - extensao da disseminacao local (1 - submucosa/ 2 - muscular/
3 - serosa/ 4 - estruturas contiguas);

14. surg - tempo até cirurgia (0 - pouco/ 1 - muito);

15. node/ - mais de quatro nédulos linfdticos positivos;
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16. etype - tipo de evento (1 - recorréncia; 2 - morte).

Informacao sobre a base de dados pode ser consultada através da ajuda
que se encontra disponibilizada quando escolhemos a base de dados (referido
anteriormente o procedimento) e o estudo realizado na altura, através de [34].

Visto que j& carregdmos o package survival e o plug-in RemdrPlugin.survi-
val para obtencao da base de dados, j4 nao precisamos de os carregar no-
vamente. Note-se que, se instalarmos o plug-in RemdrPlugin. EZR, algumas
das fungoes deixam de estar activas.

3.1 Analise descritiva

Antes de comecarmos a fazer a andlise descritiva, dado cada individuo
possuir dois registos (duas linhas), para conseguirmos trabalhar os dados
da melhor forma, é preciso que apenas exista um registo por individuo, por
isso, temos de "transformar" a base de dados de modo a que s6 exista um
individuo por linha. Para tal, a varidvel relativa ao tempo (time) d4 origem a
duas varidveis: timel, onde constard o tempo até a recorréncia e time2, onde
constard o tempo até a morte, as quais sao identificadas a partir da varidvel
etype. Comparando os tempos destas duas novas varidveis, é possivel obter
uma varidvel (rec) indicatriz da existéncia ou ndo da recorréncia: quando
os tempos sao iguais nao hd recorréncia e quando sao diferentes ha. Por
ultimo, também a varidvel relativa ao estado (status) dé origem a outras
duas: status1, que nos dard o estado (individuo censurado - 1 ou observado
- 0), se o acontecimento de interesse for a recaida, ou seja, quando rec=1; e
status?2 dé-nos o estado quando o acontecimento de interesse é a morte, neste
caso, rec=>2.

Resumindo, passou-se a ter dezoito varidveis, onde as varidveis time e
status dividiram-se em duas, aparece uma nova varidvel rec e a varidvel etype
desaparece.

Comegamos entao por fazer um resumo das varidveis numéricas através
do comando Statistics— Summaries— Numerical summaries e escolhemos as
varidaveis age, timel e time2. No separador Statistics, podemos escolher os
parametros de interesse. Neste caso, obtivemos as estatisticas que se podem
observar na Figura 3.1.

Conseguimos entao saber a média (mean), o desvio padrao (sd), a am-
plitude interquartis (/QR), os quantis (0%, 25%, 50%, 75% e 100%) e a
dimensao da amostra (n). Podemos fazer o mesmo através do comando Sta-
tistical analysis— Continuous variables— Numerical summaries se o plug-in
RemdrPlugin. EZR estiver carregado. Um comando andlogo a este é Statis-
tics— Summaries— Active data set, mas teremos a estatistica descritiva de
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> numSummary (BaseColon[,c("age™, "timel"™, "time2")], statistics=c("mean"”,
+ "sd", "IQR", "quantiles"), quantiles=c(0,.25,.5,.75,1)
mean sd IQR 0% 25% 50% 75% 100% I
age 59.75457 11.94888% 16 18 53 61 69 85 929
timel 1405.13563 9%98.90076 1919 8 370 1548 2289 3329 929
time2 1669.95587 872.09896 1558 23 806 18976 2364 3329 929

Figura 3.1: Anélise descritiva das varidveis numeéricas.

todas as varidveis da base de dados, o que nao terd muito interesse pois a
maior parte das varidveis nao sao numéricas.

Numa outra perspectiva, podemos fazer as frequéncias da varidvel rz,
tipos de tratamentos, onde ficamos a saber a quantidade de individuos (e
correspondente percentagem) atribuidos a cada um dos tratamentos, como
mostra a Figura 3.2, através do menu Statistics— Summaries— Frequency
distribution....

>
> .Table

Lev Lev+SFU
310 304

> roun

Lev Lev+5SFU

33.37

32.72

Cbs
315

(100*.Table/sum(

Obs=
33.91

.Table <- table (BaseColon$rx

# counts for rx

.Table),

2)

# percentages for rx

> remove (.Table)

Figura 3.2: Tabela de frequéncias e de percentagens para o tratamento.

O primeiro comando cria uma tabela com as categorias da varidvel rz, o
segundo, faz as contagens, o terceiro, as percentagens e o quarto remove a
tabela pois a funcao . Table foi criada apenas para este contexto, nao precisa
de ser exibida novamente. Podemos fazer o mesmo através do comando
Statistical analysis— Discrete variables— Frequency distribution (se tivermos
o plug-in RemdrPlugin. EZR carregado).

3.2 Funcao de sobrevivéncia

Antes de estimarmos a fungao de sobrevivéncia, precisamos indicar qual
a varidavel que define o tempo e qual a varidvel que define se o individuo tem
um tempo censurado ou nao (evento). Recorre-se ao menu Data— Survival
data— Survival data definition..., gerando as linhas de comando:
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> attr(BaseColon, "timel") <- "timel"
> attr(BaseColon, "time2") <- "time2"
> attr(BaseColon, "event") <- "status2"

definimos desde j& as varidveis timel e time2, pois podemos, mais para a
frente, precisar do timel. Para a varidvel do estado, apenas podemos escolher
uma de cada vez, neste caso, definimos o status2 pois, vamos considerar a
morte como o evento, em primeira instancia pelo menos. Este comando nao
é estritamente necessdrio, apenas facilita a escolha das varidveis cada vez que
temos de fazer algo novo utilizando as varidveis do tempo e status.

Ao executarmos o menu Statistics— Survival analysis— Estimate survival
function..., obtemos a curva da estimativa de Kaplan-Meier da funcao de
sobrevivéncia com o respectivo intervalo de confianga. Uma das barreiras
que se encontrou ao realizar este gréfico, foi o facto do eixo nao ser editavel
pois, por exemplo, era mais conveniente conseguir ter o eixo em anos. Uma
forma de contornar esta questao é criar uma nova varidvel, mas com a escala
que desejamos, neste caso, em anos. Através de Data— Manage variables
in active data set— Compute new variable, escolnemos a varidvel a modi-
ficar, neste caso time2, damos um novo nome, por exemplo, time2 anos e
na Ezpression to compute colocamos time2/365 e depois voltamos a fazer e
assim j& se obtém a escala em anos. Apesar de nao conseguirmos através
dos menus do R Commander contornar toda esta questdao, e uma vez que
este software é bastante versdtil, conseguimos complementar os comandos
que obtivemos originalmente. O comando que mostramos de seguida é uma
adaptacgao do que ja existe mas com uns melhoramentos, de forma a mostrar-
mos a estimativa de Kaplan-Meier, tanto com o comando original (primeiro
grafico da Figura 3.4), como as alteragoes que pretendiamos, onde tivemos
de acrescentar, manualmente, a nova fungao (segundo grafico da Figura 3.4):

Survifit <- survfit(Surv(time2, status2) ~1, conf.type="log", conf.int=0.95,
type="kaplan-meier", error="greenwood", data=BaseColon)

Survfit

Survfit2 <- survfit(Surv(time2 anos, status2) ~1, conf.type="log",
conf.int=0.95, type="kaplan-meier", error="greenwood", data=BaseColon)
Survfit2

mf<-par(mfrow=c(1,2))

plot(.Survfit, conf.int=TRUE, mark.time=TRUE)

plot(.Survfit2, conf.int=TRUE, mark.time=TRUE, xlab="Tempo (anos)",
ylab="Probabilidade")

par(mf)

remove(.Survfit)

remove(.Survfit2)
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As primeiras duas linhas servem para construir a fungao .Survfit (.Survfit
¢ uma funcao do package survival que nos fornece a estimativa de Kaplan-
-Meier para a fungao de sobrevivéncia) a partir do time2 e status2; a ter-
ceira, déd-nos uma estatistica descritiva da funcao definida na linha anterior;
a quarta e quinta linha servem para a construcao da fungao .Survfit2 a partir
do time2 anos e status2; a sexta dd-nos uma estatistica descritiva da fungao
definida na linha anterior; a sétima linha cria uma funcao a partir da qual
conseguimos dividir a janela grafica numa linha e duas colunas, de forma a
que os dois graficos aparecam em simultdneo na mesma janela, fechando este
comando, mais abaixo com o comando par(mf). Os comandos comegados por
plot, servem para fazer o gréfico, sendo que o primeiro é referente & fungao
.Survfit e o segundo referente a fungao .Survfit2 acrescidos com o nome dos
novos eixos, que neste caso o tempo serd em anos. O comando remove serve
s6 para que as fungbes ndo aparecam, pois as fungoes (.Survfit e .Survfit2)
foram criadas apenas para este contexto, nao precisam de ser exibidas no-
vamente. Obtém-se o output que podemos observar na Figura 3.3 e que d4d
origem aos graficos que estao representados na Figura 3.4.

> .Survfit <- survfit (Surv(time2, status2) ~1, conf.type="log", conf.int=0.85,

+ type="kaplan-meier", error="greenwood", data=BaseColon)

> .Survfit

Call: survifit(formula = Surv(time2, status2) ~ 1, data = BaseColon,
conf.type = "log", conf.int = 0.85, type = "kaplan-meier"™,
error = "greenwood")

records n.max n.start events median 0.35LCL 0.85UCL
929 929 929 452 2552 2171 N&

> .Survfit2 <- s::vflt(Su:v(tlmeQianos, status?2) ~1, conf.type="log",

+ conf.int=0.85, type="kaplan-meier", error="greenwood", data=BaseColon)

> .Survfit2

Call: survfit(formula = Surv(time2 anos, status2) ~ 1, data = BaseColon,
conf.type = "log", conf.int = 0.95, type = "kaplan-meier"”,
error = "greenwood")

records n.max n.start events median 0.95LCL 0.85UCL

929.00 928.00 9828.00 52.00 6.99 5.895 N&

> mf<-par (mfrow=c(1,2))

> plot(.Survfit, conf.int=TRUE, mark.time=TRUE)

> plot(.Survfit2, conf.int=TRUE, mark.time=TRUE, xlab="Tempo (anos)",

+ ylab="Probabilidade™)

> par (mf)

> remove (.Survfit)

> remove (.Survfit2)

Figura 3.3: Comandos e respectivos outputs para a estimativa de Kaplan-
-Meier da funcao de sobrevivéncia.

Podemos calcular as diferencas entre as curvas de sobrevivéncia e assim
saber se essas diferencas sao significativas de grupo para grupo. Neste caso, a
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Figura 3.4: Estimativa de Kaplan-Meier para a funcao de sobrevivéncia
derivada do comando original versus Estimativa de Kaplan-Meier para a
funcao de sobrevivéncia derivada de modificagoes no comando original.

nossa variavel do tipo de tratamento (rz) ja estd definida como categérica na
base de dados original e assim podemos obter a diferenca através do menu
Statistics— Survival analysis— Compare survival functions... e obtemos o
output, que se encontra na Figura 3.5.

> survdiff (Surv(time2 anos,status2) ~ rx, rho=0, data=BaseColon)

Call:

survdiff (formula = Surv(timel anos, status?) ~ rx, data = BaseColon,
rho = 0)

N Observed Expected (0O-E)~2/E (O-E)"2/V
rx=Lev 310 161 146 1.52 2.25
rx=Lev+5FU 304 123 157 7.55 11.62
rx=0bs 315 168 148 2.58 3.85
Chisg= 11.7 on 2 degrees of freedom, p= 0.0029

Figura 3.5: Diferencas entre as curvas de sobrevivéncia para o tipo de trata-
mento.

Visto o p — value ser muito inferior a 0.05, podemos concluir que existem
diferencas entre os grupos de tratamento. Se quisermos podemos obter as
curvas de Kaplan-Meier para cada um dos grupos de tratamento, através
do comando anterior, mas com a diferenca de que, na opgao Strata, selec-
cionamos a variavel rz.

Conseguimos averiguar, através da observagao da Figura 3.6, que a curva
dos doentes que pertencem ao grupo de observacao e dos que pertencem ao
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grupo onde foi administrado a Levamisole, tém formas semelhantes, o que
sugere que fazer esse tratamento talvez nao seja tao vantajoso. A curva
do outro grupo estd nitidamente acima das duas anteriores, indicando uma
sobrevivéncia maior para os doentes sujeitos ao tratamento Levamisole e
5-FU.

Probabilidade

o™
o X
— Lev
---- Lev+5FU
i Obs
o
T T T T
0 2 4 6 8

Tempo (anos)

Figura 3.6: Estimativa de Kaplan-Meier para a funcao de sobrevivéncia para
cada um dos grupos de tratamento.

3.2.1 Algumas variantes

Como jé verificdmos, ainda existe um leque abrangente de packages dispo-
niveis para trabalhar dados de sobrevivéncia. Por ser um conceito impor-
tante, escolheu-se o package RcmdrPlugin. KMggplot2, para podermos explo-
rar melhor o estimador de Kaplan-Meier. J4 referimos que este package tem
muito potencial no que diz respeito a graficos. Vamos apresentar um exem-
plo.

Depois do carregamento, aparece uma nova janela apds aceitarmos a reini-
ciagao, semelhante & do R Commander, mas com um novo menu chamado
KMaggplot2. Para obtermos a estimacao da fungao de sobrevivéncia, usamos
os menus KMggplot2— Kaplan-Meier plot... e aparece uma janela onde pode-
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mos escolher a varidvel do tempo (Time variable - time2_anos), o evento
(Event variable - status?2) e podemos escolher estratificar a curva por uma
varidvel (Stratum variable - rz). Podemos definir o nome dos eixos, o titulo
da legenda e o titulo do grafico. Para além de termos a opg¢ao para que o in-
tervalo de confianga ( Confidence interval) aparega tal como nos packages que
jéd menciondamos, as grandes vantagens deste package sao o facto de no gréfico
da funcao de sobrevivéncia poder constar o valor do p-value correspondente
ao teste log-rank (log-rank test) e uma linha para localizar o valor da mediana
do tempo de vida (Reference line at median survival). Também possibilita
modificar o simbolo dos valores correspondentes a observacoes censuradas
(Dot censored symbol). E de salientar que este package tem limite reduzido
para o numero de observagoes por varidvel (linhas na base de dados). Por
essa razao, optou-se por gerar uma amostra aleatoria a partir da nossa base
de dados original. Sendo que o méaximo de linhas que este plug- -in permite é
de 80, construiu-se uma amostra com uma linha destinada ao nome das var-
idveis e mais 79 individuos. Claramente é uma barreira, mas a fim de testar
as suas potencialidades utilizdmos essa amostra e obtivemos as estimativas
de Kaplan-Meier para as fungoes de sobrevivéncia, no primeiro gréfico, sem
estratificar os dados, e no segundo grafico, estratificando para a varidvel rz,
como podemos constatar pela Figura 3.7.

1.00 1.00]

0.737 075+

Tipo de tratamento (rx)
= Lev
== Lev+5FU

== Obs

0.50- 0.50-

Probabilidade
Probabilidade

0007 T T 1 0.00 H— :
0 H H 12 0 4 8 12
Tempo (anos) Tempo (anos)

Figura 3.7: Estimativa de Kaplan-Meier para a fungao de sobrevivéncia de
uma sub-amostra através do plug-in RemdrPlugin. KMggplot2.

Note-se que s6 aparecem duas linhas para a mediana, uma vez que nao é
possivel ser calculada para o grupo que foi sujeito ao tratamento Lev+5FU.
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3.3 Modelos de regressao

A construcao de um modelo de regressao é um passo bastante importante,
pois é a partir dele que ficamos a conhecer que factores (covaridveis) influen-
ciam o tempo de vida de um individuo. Consoante a distribuicao que vamos
usar para o tempo de vida dos individuos, iremos ter um modelo de regressao
paramétrico ou nao paramétrico.

Em primeiro lugar iremos considerar o modelo de Cox, ou seja, um modelo
nao paramétrico e, em seguida, dois modelos paramétricos, utilizando as
distribuicoes de Weibull e Log-logistica para o tempo de vida dos individuos.

3.3.1 Modelo de Cox

Para construirmos este modelo, consideramos que as varidveis sao signi-
ficativas para entrar no modelo se a = 0.10.

Numa primeira instancia, todas as varidveis entraram no modelo a fim de
testar como se comporta o modelo de Cox. Obteve-se os comandos através do
menu Statistics— Fit models— Cox regression model....Podemos ver o output
deste comando na Figura 3.8.

De todas as varidveis que foram introduzidas, podemos destacar as seis
que foram significativas: age (p — value = 0.000348), extent (p — value =
0.032605), node (p — value = 0.000317), nodes (p — value = 0.093575),
obstruct (p — value = 0.024627) e rec (p — value = 2e — 16).

Note-se que a varidvel nodes sé é significativa se considerarmos um nivel
de significancia de 0.1. Atendendo a que esta varidvel é muito parecida a
varidvel node4 (que ja se revelou significativa para o modelo) e juntando o
facto de que o intervalo de confianga associado conter o valor 1 (0.9956; 1.058),
essa covaridvel nao sera considerada no modelo. Por outro lado, a varidvel rec,
que acrescentdmos & base de dados inicial, mostrou ser bastante importante
para o modelo, pois nao s6 o seu p-value é extremamente pequeno como o seu
valor de exp(f) distancia-se muito de 1 (20.2226) e o intervalo de confianga
é (14.5180; 28.169).

Repare-se que, uma vez que a varidvel rx tem trés categorias, apenas
existem duas linhas para esta varidvel: a que diz respeito ao grupo que foi
administrado Levamisole e 5-FU e a que diz respeito ao grupo de obser-
vacao, nao sendo visivel o grupo que foi administrado apenas Levamisole.
Isto deve-se ao facto de este grupo ser o de controlo (tratamento padrao),
pois, por um lado pretendemos saber se existem diferencas entre os dois tipos
de tratamento e se ha diferencas entre fazer ou nao fazer o tratamento padrao
(objectivo do estudo inicial).

O préximo passo consiste em construir o modelo apenas com as covaridveis
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> CoxModel.l <- coxph(Surv(time2 anos,statusl) ~ adhere + age + differ +
+ extent 4+ noded + nodes + obstruct 4+ perfor 4rec + rx + =ex + surg,
+ method="efron", data=BaseColon)

> summary (CoxModel.l)

Call:

coxph (formula = Survitimel anos, statusZ) ~ adhere + age + differ +
extent + noded4 + nodes + obstruct + perfor + rec + rx + sex +
suryg, data = BaseColon, method = "efron")

n= 888, number of ewvents= 430
(41 observations deleted due to missingness)

coef exp(coef) se (coef) z Pri=|z|)

adhere 0.103418 1.108955 0.13088 0.790 D.429438
age 0.014678 1.014786 0.004104 3.577 0.000348 *#%
differ 0.147961 1.15%468 0.107488 1.377 0D.16B654
extent 0.251471 1.285916 0.117679 2.137 0.032605 *
noded 0.526537 1.693060 0.146206 3.601 0.000317 *#**
nodes 0.026118 1.026462 0.015576 1.677 0.093575 .
obstruct 0.271%57 1.312531 0.121021 2.247 0.024627 *
perfor -0.213%12 0.807420 0.2683897 -0.797 0.425452
rec 3.006800 20.222590 0.1690892 17.782 <« Ze-lg #*#*%
rx[T.Lev+5FU] 0©0.048010 1.049181 0.1268%1 0.378 0.7051&7
rx[T.Cbs] -0.020756 0.979458 0.113926 -0.182 0.855437
sex 0.0404593 1.041324 0.098797 0.410 0.681911
surg 0.035155 1.035780 0.107183 0.328 0.74291%8
Signif. codes: 0O '#*%%' Q0,001 "**%*' Q0,01 '*' 0.05 '." 0.1 "' ' 1

exp (coef) exp(-coef) lower .95 upper .95
adhere 1.1080 0.90175 0.8580 1.433
age 1.0148 0.98543 1.0067 1.023
differ 1.1585 0.86246 0.8392 1.431
extent 1.285% 0.77766 1.0210 1.820
noded 1.6931 0.59065 1.2712 2.255
nodes 1.02865 0.97422 0.9956 1.058
obstruct 1.3125 0.76189 1.0354 1.664
perfor 0.8074 1.23851 0.4771 1.366
rec 20.2228 0.04545 14.5180 28.16%9
rx[T.Lev+5FT] 1.0492 0.95312 0.8182 1.345
rx[T.Ckb=] 0.3785 1.02087 0.7835 1.225
zex 1.0413 0.96032 0.8580 1.264
surg 1.0358 0.96546 0.8395 1.278
Concordance= 0.83 [ze = 0.014 )
Reqguare= 0.547 [max possible= 0,998 )
Likelihood ratio tesc= 703 on 13 df, =0
Wald test = 410.6 on 13 df, =0
Score (logrank) test = 7092.5 on 13 df, =0

Figura 3.8: Modelo de Cox com todas as varidveis da base de dados.
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que foram significativas anteriormente e ir retirando uma de cada vez, por
forma a verificar se a significAncia do modelo aumentou ou nao com a retirada
dessa covaridvel. Tem-se assim o modelo patente na Figura 3.9.

> CoxModel.2 «<- coxph(Surv(time? anos,status2) ~ age + extent + nodes
+ +obstruct + rec, method="efron™, data=BaseColon)

> summary (CoxModel.2)

Call:

coxph (formula = Surv(time2 anos, status?) ~ age + extent + noded +
obstruct + rec, data = BaseColon, method = "efron")

n= 9295, numkber of events= 452

coef exp (coef) ze (coef) z Fr(>|z|)

age 0.013487 1.013579 0.004007 3.366 0.000763 #*=%
extent 0.255666 1.291321 0.111790 2.287 0.02219%5 *
noded4 0.689864 1.993445 0.098445 7.008 2.42e-12 #*=*%
obstruct 0.275340 1.316978 0.115478 2.384 0.017109 *
rec 3.001904 20.123818 0.163798 18.327 <« 2e-1& #***
Signif. codes: 0 '##%%' Q0,001 '**%' Q.01 '#" Q.05 '." 0.1 * " 1

exp (coef) expl|-coef) lower .55 upper .85
age 1.014 0.98660 1.006 1.022
exTent 1.291 0.77440 1.037 1.608
node4 1.9893 0.50164 1.644 2.418
obstruct 1.317 0.75931 1.050 1.651
rec 20.124 0.04565 14.588 27.742
Concordance= 0.824 [=e = 0.014 )
Requare= 0.544 [max possible= 0.998 )
Likelihood ratio test= 729.1 on 5 df, =0
Wald test = 417.5 on 5 df, =0
Score (logramk) test = 730.7 on 5 df, =0

Figura 3.9: Modelo de Regressao de Cox apenas com as varidveis significati-
vas.

Agora que ficdimos s6 com as varidveis que tiveram significado para o
modelo, precisamos de verificar os pressupostos do modelo de Cox. Para tes-
tar a proporcionalidade das fungoes de risco vamos comecar por representar
as curvas das estimativas de Kaplan-Meier da funcao de sobrevivéncia para
cada uma das covaridveis discretas que nao se deverao cruzar.

Visto as varidveis serem numéricas, temos de converté-las em categdricas
(ou factores) através do comando Data— Manage variables in active data

set— Convert numeric variables to factors..... Obtém-se assim as curvas exi-
bidas na Figura 3.10.
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Figura 3.10: Curvas de Kaplan-Meier para as covaridveis significativas no
modelo de Cox para testar a proporcionalidade das funcoes de risco.

Podemos observar que na varidvel extent (Extens@o) hé cruzamento das
curvas de sobrevivéncia, ao contrdrio do que sucede nas restantes variaveis,
violando ligeiramente o principio da proporcionalidade das fungoes de riscos.

Em relagao a varidvel rec nota-se que as curvas se vao afastando com o
decorrer do tempo, o que também indicia uma possivel violagao do principio
da proporcionalidade das fungoes de risco.

Uma forma mais eficaz de verificar a proporcionalidade das funcoes de
risco, consiste na utilizacao dos residuos de Schoenfeld. Existe no menu
a opcao Models— Numerical diagnostics— Test proportional hazards, onde
podemos testar se as fungoes de risco sao ou nao proporcionais. Os outputs
gerados pelo comando anterior encontram-se na Figura 3.11, onde ainda é
possivel obter o valor de R? para cada um dos modelos de Cox considerados.

Este comando ajuda também a tomar a decisao da retirada das vari-
dveis no modelo.
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> .CoxZPH <- cox.zph (CoxModel.2) > .CoxZPH <- cox.zph (CoxModel.3)

> .CoxZPH > .CoxZPH
rho chisqg P rho chisqg jo!
age -0.0346 0.569 0.450701 age -0.0190 0.174 0.6765
extent -0.0942 3.980 0.046047 extent -0.088 3.462 0.08628
node4 -0.0981 4.245 0.039364 node4 -0.0842 3.122 0.0773
obstruct -0.1477 9.748 0.001795 rec 0.1131 5.853 0.0156
rec 0.1134 5.889 0.015234 GLOBAL NA 11.628 0.0203
GLOBAL NA 21.624 0.000617
R2=0.544 R<=0.541
> .CoxZPH <- cox.zph (CoxMaodel.4) > .CoxZPH <- cox.zph (CoxModel.S)
> .CoxZPH > .CoxZPH
rho chisg P rho chisg P
age -0.0494 1.19 0.27446 age -0.00703 0.024 0.8768
extent -0.0841 3.24 0.07178 extent -0.07847 2.627 0.1050
node4 -0.1239 6.85 0.00889 rec 0.09748 4.314 0.0378
GLOBAL NA 11.37 0.00988 GLOBAL NA 6.542 0.0880
R?=0.114 R?=0.519

Figura 3.11: Output gerado para testar a proporcionalidade das funcoes de
risco dos vdrios passos para a construcao do modelo de Cox com o respectivo
coeficiente de determinacao.

No primeiro modelo (CoxModel.2), observamos que, a um nivel de si-
gnificAncia de 0.05, o pressuposto de proporcionalidade das fungoes de risco
é violado em todas as varidveis, & excepgao da idade (age), pois é a tnica
varidvel em que o p-value (p) é superior a 0.05. Para que mais varidveis
possam entrar no modelo, vamos considerar para critério de entrada um nivel
de significancia de 0.10 e assim incluem-se as varidveis extent e node4, para
as quais nao ha violacao do pressuposto de riscos proporcionais. Facilmente
reparamos que este nao é o modelo mais adequado, pois o p-value Global é
muito pequeno. Verificou-se que o tempo de sobrevivéncia era explicado em

54.4% (R? = 0.544).

No modelo CozxModel.3 retirdmos a varidvel com o p-value mais pequeno
no teste a proporcionalidade das funcoes de risco, ou seja, a varidvel obstruct.
O modelo continua a nao ser o melhor, apesar do aumento do p-value Global,
que passou para 0.0203 e os dados continuam a ser bem explicados s6 com
estas varidveis (R? = 0.541).

Para construir o modelo seguinte (CoxModel.}), a préxima varidvel a
retirar é a rec (p < 0.05). O valor de p-value Global baixa significativamente,
o que implica que essa varidvel tem interesse para o modelo. E até mesmo
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pelo valor de R? (0.114) se chega & conclusio que este nao é um bom modelo.

Tendo em conta o que significam as varidveis nodej e rec, é de esperar
que elas estejam relacionadas. De facto, através do teste de independéncia do
Qui-quadrado, verifica-se que estas varidveis nao sao independentes (Figura
3.12). Assim, optou-se por retirar a varidvel node4 do modelo CoxModel.3,
do que resultou o modelo CoxModel.5.

Recorréncia S5im Recorréncia Nao
Hoded4 Sim 176 73
Hode4 Hao 2B5 389
> .Test <- chisg.test(.Takle, correct=FALSE)
> .Te=st
Pearson's Chi-=quared test

data: . Table
X¥X-szquared = 52.8%958, df = 1, p-value = 3.517e-13

Figura 3.12: Teste de independéncia do Qui-quadrado para testar se as va-
ridveis 4 ou mais nédulos (node4 ) e recorréncia (rec) sao independentes.

Através da observagao grafica dos residuos de Schoenfeld (Figura 3.13)
para estas duas varidveis também se pode concluir que a proporcionalidade
das funcgoes de risco nao é violada.

De facto, os residuos tém um padrao aleatério (com algumas, mas poucas,
observagoes isoladas) em torno do zero.

Quanto a varidvel rec, os residuos que se situam sensivelmente a partir do
tempo 3.4 (anos), exibem um padrao crescente (Figura 3.14), o que sugere
violagao do principio de proporcionalidade das funcées de risco. A acompa-
nhar esta conclusao estd o valor obtido do p-value desta varidvel no modelo
CoxModel.5. Assim sendo, para melhorar o modelo seria preferivel considerar
a covaridvel rec dependente do tempo, eventualmente com corte nos 3.4 anos.

Entao o modelo de Cox final tem a seguinte expressao:

h(t;z) = ho(t) exp(B,age + Byextent + [yrec)

ou ainda:
h(t;z)
ho(t)

Assim, substituindo os parametros pelas respectivas estimativas (Figura
3.15), obtém-se:

h(t;z)
ho(t)

= exp(f,age + Pyextent + [yrec)

= exp(0.009853 * age + 0.251529 * extent + 3.062296 * rec)
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Figura 3.13: Residuos de Schoenfeld para as varidveis idade (age) e extensao
do tumor (extent).
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Figura 3.14: Residuos de Schoenfeld para a varidvel recorréncia (rec).
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> CoxModel.6& <- coxph(Surv(time2_ anos,status?) ~ age + extent + rec,
+ method="efron", data=BaseColon)
> summary (CoxModel. &
Call:
coxph (formula = Surv(cime2_anos, status2) ~ age + extent + rec,
data = BaseColon, method = "efron")
n= 929, number of events= 452
coef exp(coef) se (coef) z Pr(>|z]|
age 0.009853 1.009%01 0.004008 2.458 0.014 *
extent 0.251529 1.2858%1 0.109017 2.307 0.021 *
rec 3.062296 21.376571 0.163386 18.742 <2e-16 ***

Signif. codes: O '**%*' Q0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 " ' 1

exp (coef) exp(-coef) lower .85 upper .85

age 1.010 0.99020 1.002 1.018
extent 1.286 0.77761 1.039 1.582
rec 21.377 0.04678 15.519 29.446
Concordance= 0.796 (se = 0.014 )

Rsquare= 0.519 (max possible= 0.988
Likelihood ratio test= 679.3 on 3 df, p=0
Wald test = 366.8 on 3 df, p=0
Score (logrank) test = 678.89 on 3 df, p=0

Figura 3.15: Modelo de Cox final com as covaridveis idade (age), extensao
do tumor (extent) e recorréncia (rec).

3.3.2 Modelos paramétricos

Como distribuicao para o tempo de vida dos individuos, escolhemos as
distribuicoes paramétricas de Weibull e log-logistica.

Comecemos entao pelo modelo de Weibull. Este modelo pode ser visto
como uma alternativa ao modelo de Cox.

Em primeiro lugar, temos de testar a hipdtese de riscos proporcionais e
isso j4 foi realizado aquando da construcao do modelo de Cox, Figura 3.10.
Agora falta-nos testar se o tempo de vida segue esta distribuigao. No caso
de termos covaridveis dicotémicas, através da expressao 1.9, tem-se que os
tempos de vida de um individuo padrao seguem uma distribuicao de Weibull
com parametros A e 7, e, para os restantes individuos, o tempo de vida segue
uma distribuicdo de Weibull com parametros 1)\ e «y, onde 1) = €.

Tem de ser verificado se o tempo de vida dos nossos individuos segue
uma distribuicao de Weibull e, para isso, uma possibilidade consiste em fazer
a representacao gréafica do logaritmo da funcao de risco cumulativa versus
o logaritmo do tempo [35]. Se houvgr um bom ajustamento, a recta com

declive 7 e ordenada na origem log A\ deve-se ajustar também aos dados,
(Figura 3.16).

51



log_KM

log_time

Figura 3.16: Gréfico de log [—log §0 (t)} versus o logaritmo do tempo de
vida.

Para a construcao deste grafico, nao foi encontrado um package que o
fizesse de modo "automético", de forma que se construiu por etapas. Primeiro
comegou-se por estimar os parametros do modelo Weibull (Figura 3.17).

> summary (SurvregkModel.l)

Call:
survreg (formula = Surv(timeZ anos, statusZ) ~ 1, data = BaseColon,
dist = "weibull"™)
Value 5td. Error z T
[Intercept) 2.241560 0.0528 42.4657 0.000
Log(scale) O0.000856 0.0426 ©0.0201 0.984
Scale= 1

Weibull distribution

Loglik (model)= -1465 Loglik(intercept only)= -1465
Humber of Newton-Raphson Iterations: 5
n= 929

Figura 3.17: Modelo de Weibull sem covaridveis.

A estimativa apresentada inicialmente para o parametro de escala (scale)
é 1, mas pelo valor do logaritmo, log(scale), vemos que o valor exacto tem
mais casas decimais. Podemos pedi-las fazendo Submit com o nome do mo-
delo gerado (Figura 3.18). Obtemos entdao o = 1.000856 e a ordenada na
origem (Intercept) ap = 2.241560.
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> SurvregModel.l

Call:

survreg(formula = Surv(time2_ anosg, statusl) ~ 1, data = BaseColon,
dist = "weibull")

Coefficients:

(Intercept)
2.24156

Scale= 1.000856

Loglik (model)= -14&5 Loglik(intercept only)= -1465
n= 929

Figura 3.18: Comando que fornece os valores da funcao especificada, neste
caso, a funcao que gerou o modelo de regressao de Weibull, mas com mais
casas decimais.

Como referido em [35], para se obter as estimativas dos parametros da
recta, utiliza-se a parametrizacao:
1 Qp

o=—, —— =logA
Y o

Substituindo os parametros pelas suas estimativas, obtém-se:

g =

= 7 = 0.999144732

=2 |+

— 20 _jog A = X = 0.1064965
o

o que permite fazer a representacao da recta.

Uma alternativa mais simples para obter directamente as estimativas con-
siste em usar a fungao ConvertWeibull do package SurvRegCensCov (Figura
3.19).

> ConvertWeibull (SurvregModel.l <- survreg(Surv(time? anos, status2) ~ 1,
+ dist="weibull™, data=BaseREM))
Swvars

Eztimate SE

lambda 0.1064965 0.009128873
gamma 0.9991447 0.042612721

Figura 3.19: Obtencao dos pardmetros da recta através da funcao Convert-
Weibull do package SurvRegCensCov.

Em seguida calculou-se o logt através do menu Data— Manage vari-
able in active data set— Compute new variable...— Seleccionar a varidvel
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time2_anos, denominar por log time e na Expression to compute, escrever
log(time2 _anos) e assim obteve-se o logaritmo do tempo.
Por 1ltimo executou-se o codigo que se segue:

xyplot(log KM ~log_time, type="p", pch=16,
auto.key=list(border=TRUE), par.settings=simpleTheme(pch=16),
scales=list(x=list(relation="same’), y=list(relation="same’)),
data=BaseColon, ylim=c(-7,1))

lines(BaseColon$log time,BaseColon$log S, lwd=2)

onde log KM indica as estimativas do logaritmo da fung¢ao de risco cumula-
tiva e log_ S a varidvel com os valores para a representacao da recta.

A Figura 3.16 permite concluir que o ajustamento & recta nunca é muito
satisfatorio, indicando que o modelo de regressao de Weibull pode nao ser a
melhor opcao.

De modo a podermos comparar o modelo de Cox com o modelo de
Weibull, vamos considerar neste tltimo as mesmas covaridveis obtidas no
modelo de Cox final, ou seja, age, extent e rec (Figura 3.20).

> Survreglodel.2 <- survreg(Surv(timeZ anos, status?) ~ age + extent + rec,
+ dizt="weibull", data=BaseColon)
> summary (Survregkodel.2)
Call:
survreg (formula = Surv(timeZ anos, statusl) ~ age + SXTEnt +
rec, data = BaseColon, di=t = "weibunll™)
WValue Std. Error z ]
{Intercept) 4.68%60 0.33956 13.81 2.20e-43
age -0.00786 0.00307 -2.56 1.05=-02
extent -0.15708 0.08269 -2.38 1.71e-02
rec -2 .40588 0.14384 -16.73 B.53e-63
Log(scale) -0.27030 0.03856 -7.01 2.3%e-12

Scale= 0.763

Weibull distribution

Loglik(model)= -10%87.1 Loglik({intercept only)= -14&5
Chisg= 735.66 on 3 degrees of freedom, p= 0

Humber of NHewton-Raphson Iterations: 7

n= 929

Figura 3.20: Modelo Weibull com as covaridveis idade (age), extensao do
tumor (extent) e recorréncia (rec).

Observando os outputs do modelo de Cox (Figura 3.15) e do modelo de
Weibull (Figura 3.20), podemos constatar que os p — values associados as
covaridveis sao bastante mais pequenos no caso do modelo de Weibull, o que
reforga a preferéncia por este modelo.

A semelhanca do modelo de regressao de Weibull, estimdmos o modelo
de regressao log-logistico sem covaridveis, Figura 3.21.
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> SurvregModel.l <- survreg(Surv(timed anos, statusl) ~ 1, dist="loglogistic",
4 data=BaseColon)
> summary (SurvregModel.l)
Call:
survreg(formula = Surv(timed ancs, statusl) ~ 1, data = BaseColon,
dist = "loglogistic")

Value 5td. Error z E
{Intercept) 1.845 0.0546 33.8 1.01e-250
Log(scale}) -0.184 0.0408 -4.5 &6.80e-06

Scale= 0.832

Log logistic distribution

Loglik(model)= -1449.6 Loglik({intercept only)= -1449.%
Humber of Newton-Raphson Iterations: 4

n= 323

Figura 3.21: Modelo de regressao Log-logistico sem covaridveis.

Novamente com o intuito de podermos comparar os dois modelos de re-
gressao paramétricos, vamos considerar o modelo log-logistico com as cova-
ridveis age, extent e rec (Figura 3.22).

> SurvregModel.2 <- survreg(Surv(time2 anos, statusl) ~ age + extent + rec,
+ di=t="loglogistic", data=Baselolon)
> summary (SurvregModel.2)

Call:
survreg (formula = Surv(timeZ anos, statusZ) ~ age + extent +
rec, data = BaseColon, dist = "loglogistic™)
Value 5td. Error z s
(Intercept) 4.40303 0.34281 12.84 9.28e-38
age -0.00938 0.00318 -2.96 3.13e-03
extent -0.25774 0.08982 -2.87 4.11e-03
rec -2.21227 0.10858 -20.37 2.7%9e-92
Log(scale) -0.61948 0.03989 -15.53 2.22e-54

Scale= 0.538

Log logistic distribution

Loglik (model)= -1082.3 Loglik(intercept only)= -1449.6
Chisg= 714.5% on 3 degrees of freedom, p= 0

Humber of Newton-Raphson Iterations: 5

n= 928

Figura 3.22: Modelo de regressao log-logistico com as covarigveis idade (age),
extensao do tumor (extent) e recorréncia (rec).

Comparando os dois outputs das Figuras 3.20 e Figura 3.22, verifica-se
que os p — values associados as covaridveis sao inferiores no caso do modelo
log-logistico, o que significa que este é o melhor modelo, dos analisados, para
estes dados.
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3.3.3 Algumas variantes

Visto a fungao de risco ser um conceito de relevincia no que toca a dados
de andlise de sobrevivéncia, usdmos o package muhaz [20] para estimé-la,
com o seguinte cédigo:

data(BaseColon, package="survival")
attach(BaseColon)

fit2 <- muhaz(time2 anos, status2)
plot(fit2)

summary(fit2)

Quer a funcdo de sobrevivéncia (Figura 3.4), quer a func¢do de risco
(Figura 3.23) permitem concluir que o risco de morte aumenta progressi-
vamente desde o inicio do estudo. Mas na segunda é mais evidente que, mais
ou menos ao fim de quatro anos, o risco de morte comeca a estabilizar, assim
como a sobrevivéncia.

Hazard Rate

000 002 004 006 008 010 012 0.14

Figura 3.23: Funcao de risco.

Note-se ainda que o facto de podermos representar graficamente a funcao
de risco e de, neste caso, constatarmos que é unimodal constitui uma mais
valia na escolha da distribuicao do tempo de vida dos individuos. De facto,
se inicialmente tivessemos feito esta representacao, terfamos logo optado pela
distribuicao log-logistica visto que ¢ uma das distribuicoes adequadas para
este tipo de func¢ao de risco, como referimos na subseccao 1.6.3.
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Capitulo 4

Conclusao

Nesta dissertacgao foi lancado o desafio de estudar a anédlise de sobrevivén-
cia num software que, a primeira vista, poderd nao ser muito convidativo a
experimentar. Apdés uma busca sobre este tema, depardmo-nos com muitos
outros trabalhos académicos na mesma &rea, mas com realizagao noutros
softwares mais apelativos, nem que seja devido a existéncia de menus e por
ja serem familiares de alguma forma. Todos os programas tém as suas van-
tagens e desvantagens e a verdade é que, no meio académico, o factor da
disponibilidade das licencas gratuitas para os alunos e docentes é uma clara
vantagem, mas quando passamos & vida real, deparamo-nos com um factor
econémico que pode nao ser assim tao facil de contornar. Assim, achou-se
que seria bom explorar uma ferramenta que estd ao alcance de todos nés,
gratuitamente e com a grande vantagem que podemos sempre melhora-lo.

Optou-se entao por estudar a andlise de sobrevivéncia, que foi um tema
que nos cativou devido & sua importancia na estatistica e ao tipo de dados
com que trabalha, e que foi fundamental apresentéd-lo no primeiro capitulo,
dando a conhecer os conceitos bésicos, conceitos novos, tendo como objectivo
a construgao de modelos de regressao e optou-se por dar a conhecer melhor o
software de estatistica R, que o apresentdmos no segundo capitulo, dando a
conhecer a sua origem, a sua evolucao e como se encontra no momento actual
e que, sem estes conceitos, seria dificil mostrar a sua aplicabilidade.

Encontram-se artigos das mais variadas partes do mundo com a utilizagao
do R, mas de Portugal pouca coisa existe, o que sugere que esta ferramenta
¢é ainda pouco usada.

Como jé vimos no decorrer desta dissertacao, este software apresenta
vantagens e desvantagens. Em termos de vantagens, destacam-se trés que
sao realmente muito importantes: o facto de ser gratuito; o facto de ser
de cédigo aberto, onde podemos criar as nossas préprias fungoes, modelar
as que ja existem as novas situacoes, fazendo do R, uma ferramenta muito
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versatil e o facto de ser um programa que ocupa pouco espago na memoria
do computador, podendo ser uma vantagem para alguns utilizadores. Em
termos de desvantagens, a principal é a de termos de saber a linguagem para
conseguir trabalhar mas, com a introducao do package Remdr, o R tornou-
-se um ambiente mais aceitdvel, até amigdvel e quebrou-se a barreira que
inicialmente se pos.

Os packages sao claramente uma vantagem, como ja foi referido, existem
muitos, mas uma das dificuldades encontradas, foi na procura de packages que
tivessem fungoes que fossem possiveis usarmos na nossa andlise. A pesquisa
foi extensa. Alguns, por terem nomes sugestivos, induzem o acesso & sua
informagao, mas o utilizador perde-se na lista exaustiva de nomes. Para nossa
sorte, existe uma task view no sitio do R, exclusivamente para a andlise de
sobrevivéncia onde, para além de nomear os packages, especifica as funcoes e
o que elas fazem (ver [32]). A data de 14 de Agosto de 2014, existem 33 task
view e tém todas uma data de elaboragao relativamente recente; a mais antiga
com mais ou menos um ano e a mais recente apenas com sensivelmente um
més, que é de sobrevivéncia. Juntamente com as task view, no fim da pagina
do R, é apresentado um package, ctv, que se o instalarmos, e o corrermos,
o R instala todos os packages que estao disponiveis nessa task view, o que
realmente apresenta uma clara vantagem, pois nao precisamos de o fazer um
a um, mas precisamos de dispender algum tempo, pois, como ¢é de esperar, ¢é
muita informagao a carregar.

Mais uma vez o R tornou-se titil neste trabalho, pois nao possuiamos
nenhuma base de dados para trabalhar. Existe uma diversidade de base de
dados e apés debrugarmo-nos sobre elas, encontramos uma que realmente era
muito boa, pois possufa muitos individuos e muitas varidveis que podiamos
explorar. O primeiro problema surge quando a informacao disponibilizada é
pouca na parte que descreve as varidveis, o que suscitou algumas duvidas,
mas ultrapassando esse problema, encontrou-se outro, achou-se mais pratico
trabalhar a base no Fzxcel primeiro e entao depois exportar para o R, pois
a divisao da base em dois, devido ao facto de haver duas linhas para cada
individuo, e depois a juncao, foi impraticavel.

O R Commander foi realmente uma grande ajuda para trabalhar os da-
dos, nao foi preciso perder muito tempo com a aprendizagem da linguagem,
pois os menus estao bastante completos e toda a programacao complemen-
tar aos cédigos gerados foram coisas simples e que facilmente se encontra na
documentacao.

Foi no terceiro capitulo que se fez a ligagao dos conhecimentos que adqui-
rimos no primeiro e segundo capitulo, sendo um capitulo mais pratico, de
aplicagao directa dos conhecimentos, onde realmente pudemos mostrar as
vantagens e desvantagens do R. E de destacar que tivemos a necessidade
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de incorporar uma subseccao chamada outras variantes por ser algo nao
necessario & andlise de sobreviéncia "bdsica", mas como uma alternativa ao
que ja tinhamos, numa versao melhorada ou até mesmo diferentes coisas que
se pode aplicar nessa matéria.

Com o R conseguiu-se fazer um estudo de uma base de dados de sobre-
vivéncia com alguma profundidade, tao bom como se tivessemos utilizado
qualquer outro software estatistico, porventura até mesmo uma versao mais
elaborada, pois conseguiu-se tirar partido da sua versatilidade e isto foi pos-
sivel de realizar-se porque o R possui um sistema de ajuda muito bom.

E sem divida um software recomendével, pelo menos para andlise de
sobrevivéncia.
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