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Capitulo 1

Conceitos Basicos e Exemplos

1.1 Introducao

A analise de sobrevivéncia é uma das dreas da estatistica que mais cresceu
nas ultimas duas décadas do século passado. A razao deste crescimento é o
desenvolvimento e aprimoramento de técnicas estatisticas combinado com
computadores cada vez mais velozes. Uma evidéncia quantitativa deste
sucesso ¢ o numero de aplicagoes de andlise de sobrevivéncia em medicina.
Bailar III e Mosteller (1992, Capitulo 3) verificaram que o uso de métodos
de andlise de sobrevivéncia cresceu de 11%, em 1979, para 32%, em 1989,
nos artigos do conceituado periédico The New England Journal of Medicine.
Esta foi a drea da estatistica, segundo os autores, que mais se destacou
no periodo avaliado. Os dois artigos mais citados em toda a literatura
estatistica no periodo de 1987 a 1989 foram, segundo Stigler (1994), o do
estimador de Kaplan-Meier para a fungao de sobrevivéncia (Kaplan e Meier,
1958) e o do modelo de Cox (Cox, 1972).

Em analise de sobrevivéncia, a variavel resposta é, geralmente, o tempo
até a ocorréncia de um evento de interesse. KEste tempo é denominado
tempo de falha, podendo ser o tempo até a morte do paciente, bem
como até a cura ou recidiva de uma doenca. Em estudos de cancer, é

usual o registro das datas correspondentes ao diagnéstico da doenca, a
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remissao (apds o tratamento, o paciente fica livre dos sintomas da doenca),
a recorréncia da doenca (recidiva) e a morte do paciente. O tempo de falha
pode ser, por exemplo, do diagndstico até a morte ou da remissao até a

recidiva.

A principal caracteristica de dados de sobrevivéncia é a presenca de
censura, que é a observacao parcial da resposta. Isto se refere a situacoes
em que, por alguma razao, o acompanhamento do paciente foi interrompido,
seja porque o paciente mudou de cidade, o estudo terminou para a analise
dos dados ou, o paciente morreu de causa diferente da estudada. Isto signi-
fica que toda informacao referente a resposta se resume ao conhecimento
de que o tempo de falha é superior aquele observado. Sem a presenca
de censura, as técnicas estatisticas cldssicas, como andlise de regressao e
planejamento de experimentos, poderiam ser utilizadas na andlise deste
tipo de dados, provavelmente usando uma transformacao para a resposta.
Suponha, por exemplo, que o interesse seja o de comparar o tempo médio
de vida de trés grupos de pacientes. Se nao houver censuras, pode-se usar
as técnicas usuais de andlise de variancia para se fazer tal comparagao.
No entanto, se houver censuras, que é o mais provavel, tais técnicas nao
podem ser utilizadas pois elas necessitam de todos os tempos de falha.
Desta forma, faz-se necessério o uso dos métodos de analise de sobrevivéncia
que possibilitam incorporar na andlise estatistica a informagcao contida nos

dados censurados.

O termo andlise de sobrevivéncia refere-se basicamente a situagoes médi-
cas envolvendo dados censurados. Entretanto, condicoes similares ocorrem
em outras dreas em que se usam as mesmas técnicas de andlise de dados.
Em engenharia, sao comuns os estudos em que produtos ou componentes
sao colocados sob teste para se estimar caracteristicas relacionadas aos seus
tempos de vida, tais como o tempo médio ou a probabilidade de um certo
produto durar mais do que 5 anos. Exemplos podem ser encontrados em
Nelson (1990a), Meeker e Escobar (1998) e Freitas e Colosimo (1997). Os
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engenheiros denominam esta area de confiabilidade. O mesmo ocorre em
ciéncias sociais, em que véarias situacoes de interesse tém como resposta
o tempo entre eventos (Allison, 1984; Elandt-Johnson e Johnson, 1980).
Criminalistas estudam o tempo entre a liberagdo de presos e a ocorréncia
de crimes; estudiosos do trabalho se concentram em mudancas de empre-
gos, desempregos, promocoes e aposentadorias; demégrafos, com nascimen-
tos, mortes, casamentos, divércios e migracoes. O crescimento observado
no numero de aplicagoes em medicina também pode ser observado nessas

outras areas.

Este texto foi motivado por ilustracoes essencialmente na drea clinica.
Desta forma, os exemplos e colocagoes sao conduzidos para esta drea. No
entanto, enfatiza-se que as técnicas estatisticas sao de ampla utilizagdo em

outras areas do conhecimento, como mencionado anteriormente.

Este capitulo é dedicado a apresentagao de conceitos basicos e definigoes
de fungoes importantes para a analise de dados de sobrevivéncia. Os obje-
tivos e planejamento de alguns estudos clinicos e industriais sao discutidos
na Secao 1.2. A caracterizacao e representacao dos dados de sobrevivéncia
sao apresentadas nas Secoes 1.3 e 1.4. Vdarios exemplos de aplicagao das
técnicas de andlise de sobrevivéncia sao descritos na Segao 1.5. A Secao 1.6
finaliza o capitulo apresentando as principais funcoes de interesse na andlise
de dados de sobrevivéncia, bem como algumas relagoes matemaéticas impor-

tantes entre elas.

1.2 Objetivo e Planejamento dos Estudos

Os estudos clinicos sao investigagoes cientificas realizadas com o objetivo
de verificar uma determinada hipdtese de interesse. Estas investigacoes
sao conduzidas coletando dados e analisando-os por meio de métodos es-
tatisticos. Em geral, estes estudos podem ser divididos nas seguintes trés

etapas:
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1. Formulacao da hipétese de interesse.

2. Planejamento e coleta dos dados.

3. Analise estatistica dos dados para testar a hipétese formulada.

Estas etapas sao comuns em qualquer estudo envolvendo analise es-
tatistica de dados. No presente texto, o interesse envolve situacoes em que
a variavel resposta é o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse,
como descrito na Secao 1.1.

A primeira etapa de um estudo clinico é gerada pela curiosidade cienti-
fica do pesquisador. Identificar fatores de risco ou prognédstico para uma
doenca é um objetivo que aparece com freqiiéncia em estudos clinicos. A
comparacao de drogas ou diferentes opgoes terapéuticas é outro objetivo
usualmente encontrado neste tipo de estudo.

Os textos técnicos estatisticos concentram todo o esforco na terceira
etapa, ou seja, na andlise estatistica dos dados, mesmo admitindo a im-
portancia de um adequado planejamento do estudo. Este texto nao é dife-
rente dos demais. No entanto, o restante desta secao é dedicado a uma
breve descricao desta segunda etapa.

Em analise de sobrevivéncia, a resposta é por natureza longitudinal. O
delineamento de estudos com respostas dessa natureza pode ser observa-
cional ou experimental, assim como ele pode ser retrospectivo ou prospec-
tivo. As quatro formas bésicas de estudos clinicos sao: descritivo, caso-
controle, coorte e clinico aleatorizado. Os trés primeiros sao observacionais
e o quarto é experimental, pois existe a intervencao do pesquisador ao alo-
car, de forma aleatoria, tratamento ao paciente. O uso das técnicas de
analise de sobrevivéncia é mais freqiiente nos estudos de coorte e ensaios
clinicos. Entretanto, o seu uso é também possivel nos demais estudos, desde
que os tempos até a ocorréncia do evento de interesse possam ser claramente

definidos e obtidos.
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O estudo envolvendo somente uma amostra, usualmente de doentes,
é descritivo, pois nao existe um grupo de comparacao. Nestes estudos o
objetivo é freqiientemente a identificacao de fatores de progndstico para
a doenga em estudo. Os outros tipos de estudo sdo comparativos. Isto

significa que o objetivo do estudo é a comparacao de dois ou mais grupos.

O estudo caso-controle é usualmente retrospectivo. Dois grupos, um
de doentes (casos) e outro de nao-doentes (controles), sdo comparados em
relacdo a exposicao a um ou mais fatores de interesse. Este estudo é sim-
ples, de baixo custo e rapido, pois a informacao ja se encontra disponivel.
No entanto, ele sofre algumas limitagoes por estar sujeito a alguns tipos
de vicios. Esses vicios estao relacionados a informacao disponivel sobre
a histéria da exposicao, assim como a incerteza sobre a escolha do grupo
controle. Uma discussao mais profunda sobre este tipo de estudo foge do es-
copo deste livro. No entanto, devido a sua grande utilizacao, existem varias
bibliografias sobre o assunto, entre elas, Breslow e Day (1980) e Rothman
e Greenland (1998).

As limitagoes dos estudos caso-controle podem ser vencidas pelos es-
tudos conhecidos por coorte. Em um estudo de coorte, dois grupos, um
exposto e outro nao-exposto ao fator de interesse, sdo acompanhados por
um periodo de tempo registrando-se a ocorréncia da doenca ou evento de
interesse. A vantagem deste estudo sobre o caso-controle é poder avaliar a
comparabilidade dos grupos no inicio do estudo e identificar as variaveis de
interesse a serem medidas. Por outro lado, é um estudo longo e mais caro,
pois os individuos sao acompanhados por um periodo de tempo muitas vezes
superior a um ano. Também nao é um estudo indicado para doencas con-
sideradas raras. Uma referéncia importante sobre esses estudos é Breslow
e Day (1987).

A forma mais consagrada de pesquisa clinica é o estudo clinico aleato-
rizado, que é importante por ser experimental. Isto significa que existe a

intervencao direta do pesquisador ao alocar, de forma aleatéria, tratamento
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ao paciente. Este procedimento garante a comparabilidade dos grupos.
Este estudo é bastante analisado na literatura e pode-se citar os seguintes
livros, entre outros, Pocock (1983) e Friedman et al. (1998).

Na Secao 1.5 sao descritos alguns exemplos reais analisados ao longo do
texto. Dentre eles, existem estudos descritivos, de coorte e clinico aleatori-
zado.

Os estudos industriais sao usualmente de campo ou realizados na propria
empresa simulando situacoes de campo. No entanto, existem alguns estu-
dos industriais planejados com o objetivo de reduzir o tempo de vida das
unidades sob teste e, desta forma, obter dados amostrais mais rapidos.
Esses estudos sao denominados de testes de vida acelerados. Os itens
amostrais sdo estressados para falhar mais rapido e por meio de mode-
los de regressao obtém-se as estimativas para as quantidades de interesse
nas condicoes de uso utilizando extrapolacoes. Uma discussao mais pro-
funda sobre estes testes pode ser encontrada em Nelson (1990a) e Freitas e
Colosimo (1997).

Uma extensao destes testes é o de degradacao, que pode ser ou nao ace-
lerado. Nestes testes, uma variavel numérica associada ao tempo de falha
é registrada ao longo do periodo de acompanhamento. A partir dos valo-
res desta varidvel, é possivel obter as estimativas de interesse mesmo em
situagoes em que nenhuma falha tenha sido registrada. Estes testes estao
ganhando espaco na literatura técnica de engenharia. Mais informacoes
sobre eles podem ser encontradas em Meeker e Escobar (1998) e Oliveira e
Colosimo (2004).

1.3 Caracterizando Dados de Sobrevivéncia

Os conjuntos de dados de sobrevivéncia sao caracterizados pelos tempos
de falha e, muito freqlientemente, pelas censuras. Estes dois componentes
constituem a resposta. Em estudos clinicos, um conjunto de covariaveis

é também, geralmente, medido em cada paciente. Os seguintes elementos
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constituem o tempo de falha: o tempo inicial, a escala de medida e o evento
de interesse (falha). Estes trés elementos devem ser claramente definidos e,

juntamente com a censura, sao discutidos em detalhes a seguir.

1.3.1 Tempo de Falha

O tempo de inicio do estudo deve ser precisamente definido. Os individuos
devem ser comparaveis na origem do estudo, com excecao de diferencas
medidas pelas covaridaveis. Em um estudo clinico aleatorizado, a data da
aleatorizacao é a escolha natural para a origem do estudo. A data do inicio
do tratamento de doencas ou do diagnéstico também sao outras escolhas
possiveis.

A escala de medida é quase sempre o tempo real ou “de relégio”, apesar
de existirem outras alternativas. Em testes de engenharia podem surgir
outras escalas de medida, como o numero de ciclos, a quilometragem de
um carro ou qualquer outra medida de carga.

O terceiro elemento é o evento de interesse. Estes eventos sdo, na maio-
ria dos casos, indesejaveis e, como ja mencionado, chamados de falha. E
importante, em estudos de sobrevivencia, definir de forma clara e precisa
o que vem a ser a falha. Em algumas situagoes, a definicao de falha ja
¢é clara, tais como morte ou recidiva, mas em outras pode assumir termos
ambiguos. Por exemplo, fabricantes de produtos alimenticios desejam saber
informagoes sobre o tempo de vida de seus produtos expostos em balcoes
frigorificos de supermercados. O tempo de falha vai do tempo inicial de
exposicao (chegada ao supermercado) até o produto ficar “inapropriado ao
consumo”. Este evento deve ser claramente definido antes do estudo ter seu
inicio. Por exemplo, o produto fica inapropriado para o consumo quando
atingir mais do que uma determinada concentragao de microorganismos por
mm? de area do produto.

O evento de interesse (falha) pode ainda ocorrer devido a uma tunica

causa ou devido a duas ou mais. Situagoes em que causas de falha com-
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petem entre si sdo denominadas na literatura de riscos competitivos (Pren-
tice et al., 1978). Apenas as que consideram uma tnica causa de falha s@o

abordadas neste texto.

1.3.2 Censura e Dados Truncados

Os estudos clinicos que envolvem uma resposta temporal sao freqiiente-
mente prospectivos e de longa duragao. Mesmo sendo longos, os estu-
dos clinicos de sobrevivéncia usualmente terminam antes que todos os in-
dividuos no estudo venham a falhar. Uma caracteristica decorrente destes
estudos é, entao, a presenca de observagoes incompletas ou parciais. Estas
observagoes, denominadas censuras, podem ocorrer por uma variedade de
razoes, dentre elas, a perda de acompanhamento do paciente no decorrer
do estudo e a nao ocorréncia do evento de interesse até o término do ex-
perimento. Note que toda informacao obtida sobre estes individuos é que o
tempo até a ocorréncia do evento, para cada um deles, é superior ao tempo
registrado até o ultimo acompanhamento.

Ressalta-se o fato de que, mesmo censurados, todos os resultados prove-
nientes de um estudo de sobrevivéncia devem ser usados na anédlise es-
tatistica. Duas razoes justificam tal procedimento: (i) mesmo sendo in-
completas, as observacoes censuradas fornecem informagoes sobre o tempo
de vida de pacientes; (ii) a omissao das censuras no célculo das estatisticas
de interesse pode acarretar conclusoes viciadas.

Alguns mecanismos de censura sao diferenciados em estudos clinicos.
Censuras do tipo I ocorrem naqueles estudos que ao serem finalizados apds
um periodo pré-estabelecido de tempo registram, em seu término, alguns
individuos que ainda nao apresentaram o evento de interesse. Censuras
do tipo II resultam de estudos os quais sao finalizados apds a ocorréncia
do evento de interesse em um nimero pré-estabelecido de individuos. Um
terceiro mecanismo de censura, o do tipo aleatério, é o que mais ocorre na

pratica médica. Isto acontece quando um paciente é retirado no decorrer
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do estudo sem ter ocorrido a falha, ou também, por exemplo, se o paciente
morrer por uma razao diferente da estudada.

Uma representacao simples do mecanismo de censura aleatdria é feita
usando duas varidveis aleatérias. Considere T uma variavel aleatoria repre-
sentando o tempo de falha de um paciente e C', uma outra variavel aleatéria
independente de T', representando o tempo de censura associado a este pa-

ciente. O que se observa para este paciente é, portanto,

t = min(7,C)
e 5— 1 se T<C
0 se T>C.
Suponha que os pares (T;,C;), para ¢ = 1,...,n, formam uma amostra

aleatéria de n pacientes. Observe que se todo C; = (', uma constante
fixa sob o controle do pesquisador, tem-se a censura do tipo I. Ou seja, a
censura do tipo I é um caso particular da aleatdria. Observe que neste caso,
a variavel aleatdria t tem uma probabilidade maior do que zero em t = C.
Isto significa que, no caso de censura do tipo I, t é uma varidvel aleatoria
mista com um componente continuo e outro discreto. A Figura 1.1 ilustra
os mecanismos de censura descritos.

Os mecanismos de censura apresentados na Figura 1.1 sao conhecidos
por censura a direita, pois o tempo de ocorréncia do evento de interesse esta
a direita do tempo registrado. Esta é a situacao freqlientemente encontrada
em estudos envolvendo dados de sobrevivéncia. No entanto, outras duas
formas de censura podem ocorrer: censura a esquerda e intervalar.

A censura a esquerda ocorre quando o tempo registrado é maior do
que o tempo de falha. Isto é, o evento de interesse ja aconteceu quando
o individuo foi observado. Um estudo para determinar a idade em que as
criancas aprendem a ler em uma determinada comunidade pode ilustrar
a situagao de censura a esquerda. Quando os pesquisadores comecaram a

pesquisa algumas criancas ja sabiam ler e nao lembravam com que idade
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Figura 1.1: Tlustragdo de alguns mecanismos de censura em que e representa a
falha e o a censura. (a) todos os pacientes experimentaram o evento antes do
final do estudo, (b) alguns pacientes ndo experimentaram o evento até o final do
estudo, (c) o estudo foi finalizado apds a ocorréncia de um nimero pré-estabelecido
de falhas e (d) o acompanhamento de alguns pacientes foi interrompido por alguma

razao e alguns pacientes nao experimentaram o evento até o final do estudo.

isto tinha acontecido, caracterizando, desta forma, observacoes censuradas
a esquerda. Neste mesmo estudo, pode ocorrer simultaneamente censura a
direita para criancas que nao sabiam ler quando os dados foram coletados.
Os tempos de vida neste caso sao chamados de duplamente censurados
(Turnbull, 1974).

A intervalar é um tipo mais geral de censura que acontece, por exemplo,
em estudos em que os pacientes sao acompanhados em visitas periddicas e é
conhecido somente que o evento de interesse ocorreu em um certo intervalo
de tempo. Pelo fato de o tempo de falha T nao ser conhecido exatamente,
mas sim pertencer a um intervalo, isto é, T' € (L, U], tais dados sao de-

nominados por sobrevivéncia intervalar ou, mais usualmente, por dados de
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censura intervalar. Lindsey et al. (1998) observam que tempos exatos de
falha, bem como censuras a direita e a esquerda, sdo casos especiais de
dados de sobrevivéncia intervalar com L = U para tempos exatos de falha,

U = oo para censuras a direita e L = 0 para censuras a esquerda.

Uma outra caracteristica de alguns estudos de sobrevivéncia é o trunca-
mento que é muitas vezes confundido com censura. Truncamento é carac-
terizado por uma condicao que exclui certos individuos do estudo. Nestes
estudos, os pacientes nao sao acompanhados a partir do tempo inicial, mas
somente apds experimentarem um certo evento. Por exemplo, isto acon-
tece se, para estimacao da distribuicao do tempo de vida dos moradores
de uma certa localidade, for usada uma amostra retirada do banco de da-
dos da previdéncia local. Desta forma, somente moradores que atingiram
a aposentadoria fazem parte da amostra. Estas observagoes sao conheci-
das por truncadas a esquerda. Em estudos de AIDS, a data da infeccao
é uma origem de tempo bastante utilizada e o evento de interesse pode
ser o desenvolvimento da AIDS. Neste caso, o nimero de pacientes infec-
tados é desconhecido. Entao, individuos ja infectados e que ainda nao
desenvolveram a doenca sao desconhecidos para o pesquisador e nao sao
incluidos na amostra. Neste caso, somente pacientes que tém comprovada
a doenga fazem parte da amostra. Estas observacoes sao chamadas de trun-
cadas a direita. Outros exemplos de truncamento podem ser encontrados
em Nelson (1990b), Kalbfleisch e Lawless (1992) e Klein e Moeschberger
(2003).

A presenca de censuras traz problemas para a analise estatistica. A cen-
sura do tipo II é, em principio, mais tratavel que os outros tipos. Métodos
exatos de inferéncia estatistica existem para a censura do tipo II, mas para
situacoes bem simples que raramente acontecem em estudos clinicos (Law-
less, 2003). Na pratica, faz-se uso de resultados assintéticos para se realizar
a analise estatistica dos dados de sobrevivéncia. Esses resultados nao exi-

gem o reconhecimento do mecanismo de censura e, desse modo, as mesmas
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técnicas estatisticas sao utilizadas na andlise de dados oriundos dos trés

mecanismos de censura.

Neste texto, a atencao estd voltada aos dados de sobrevivéncia com
censura a direita, que é a situacao encontrada com mais freqiiéncia em
estudos, tanto em medicina quanto em engenharia e ciéncias sociais. Um
tratamento geral para dados censurados e truncados pode ser encontrado
em Turnbull (1976) e Klein e Moeschberger (2003). No caso particular de
dados de sobrevivéncia com censura intervalar, algumas técnicas especia-
lizadas de andlise sdo apresentadas no Capitulo 8. Desta forma, quando
for simplesmente mencionada a palavra censura entenda-se, neste texto,

censura a direita.

1.4 Representacao dos Dados de Sobrevivéncia

Os dados de sobrevivéncia para o individuo ¢ (i = 1,--- ,n) sob estudo sdo
representados, em geral, pelo par (¢;, ¢;) sendo t; o tempo de falha ou de

censura e 0; a variavel indicadora de falha ou censura, isto é,

5 — 1 set; é um tempo de falha

0 set; é um tempo censurado.

Desta forma, a varidvel aleatoria resposta em andlise de sobrevivéncia

é representada por duas colunas no banco de dados.

Na presenca de covaridveis medidas no ¢-ésimo individuo, tais como,
dentre outras, x; = (sexo;, idade;, tratamento; ), os dados ficam representa-
dos por (t;,d;,%;). No caso particular de dados de sobrevivéncia intervalar,
tem-se, ainda, a representacgao (¢;,u;,0;,%;) em que ¢; e u; sao, respectiva-
mente, os limites inferior e superior do intervalo observado para o i-ésimo

individuo.
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1.5 Exemplos de Dados de Sobrevivéncia

Existem varios exemplos de aplicacao das técnicas de andlise de sobre-
vivéncia. Na area médica, elas sdo muito utilizadas na identificacao de
fatores de prognéstico para uma doenca, bem como na comparacao de
tratamentos. Em oncologia, qualquer nova terapéutica ou droga para o
combate ao cancer requer um estudo em que a resposta de interesse seja,
geralmente, o tempo de sobrevivéncia dos pacientes. Esta resposta é de-
nominada sobrevida global pelos oncologistas. Estudos epidemiolégicos da
AIDS sao outros exemplos em que as técnicas de andlise de sobrevivéncia
vém sendo usadas com freqiiéncia. Jacobson et al. (1993) mostram um
estudo tipico nesta area.

A seguir sdo descritos brevemente alguns dos exemplos utilizados no
restante do texto para ilustrar as técnicas estatisticas descritas. Estes
exemplos sao situacoes reais provenientes de assessorias estatisticas dos
autores, assim como alguns de literatura técnica na area médica. Os dados

encontram-se no Apéndice.

1.5.1 Dados de Hepatite

Um estudo clinico aleatorizado foi realizado para investigar o efeito da te-
rapia com esteréide no tratamento de hepatite viral aguda (Gregory et
al., 1976). Vinte e nove pacientes com esta doenga foram aleatorizados
para receber um placebo ou o tratamento com esterdide. Cada paciente foi
acompanhado por 16 semanas ou até a morte (evento de interesse) ou até
a perda de acompanhamento. Os tempos de sobrevivéncia observados, em
semanas, para os dois grupos sao apresentados na Tabela 1.1. O simbolo +
indica censura.

Este exemplo, que é caracterizado pela censura do tipo aleatéria, ¢é
utilizado no Capitulo 2 para ilustrar as técnicas nao-paramétricas para

dados de sobrevivéncia.
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Tabela 1.1: Tempos, em semanas, observados no estudo de hepatite.

Grupos Tempos de sobrevivéncia
Controle 1+, 2+, 3, 3, 3+, 5+, 5+, 16+, 16+, 16+, 16+, 16+,
16+, 16+, 16+

Esterdide 1, 1,1, 1+, 4+, 5, 7, 8, 10, 10+, 12+, 16+, 16+, 16+

1.5.2 Dados de Malaria

Um estudo experimental realizado com camundongos para verificar a eficdcia
da imunizagao pela malaria foi conduzido no Centro de Pesquisas René
Rachou, Fiocruz, MG. Nesse estudo, quarenta e quatro camundongos foram
aleatoriamente divididos em trés grupos e todos foram infectados pela
maldria (Plasmodium berguei). Os camundongos do grupo 1 foram imu-
nizados 30 dias antes da infec¢ao. Além da infecgdo pela maldria, os ca-
mundongos dos grupos 1 e 3 foram, também, infectados pela esquistosso-
mose (Schistossoma mansoni). A resposta de interesse nesse estudo foi o
tempo decorrido desde a infec¢ao pela malédria até a morte do camundongo.
Este tempo foi medido em dias e o estudo foi acompanhado por 30 dias.
Os tempos de sobrevivéncia observados para os trés grupos encontram-se

na Tabela 1.2. O simbolo + indica censura.

Tabela 1.2: Tempos, em dias, observados no estudo da malaria.

Grupos (total) Tempos de sobrevivéncia

Grupo 1 (16) 7,8,8,8, 8,12, 12, 17, 18, 22, 304, 304, 30+,
304, 30+, 30+

Grupo 2 (15) 8, 8,9, 10, 10, 14, 15, 15, 18, 19, 21, 22, 22, 23, 25

Grupo 3 (13) 8,8,8,8,8, 8,9, 10, 10, 10, 11, 17, 19

Este exemplo, caracterizado pela censura do tipo I, é utilizado no Ca-

pitulo 2 para ilustrar as técnicas nao-paramétricas para dados de sobre-
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vivéncia.

1.5.3 Dados de Leucemia Pediatrica

Esses dados foram obtidos a partir de um estudo de criancas com leucemia,
desenvolvido pelo Grupo Cooperativo Mineiro para Tratamento de Leuce-
mias Agudas. Este é um estudo descritivo. A leucemia aguda é a neoplasia
de maior incidéncia na populacao com menos de 15 anos de idade. Calcula-
se que, nesta faixa etaria, a incidéncia anual gire em torno de 5 a 6 casos
novos por 100 mil criangas, sendo a grande maioria dos casos de Leucemia
Linfoblastica Aguda (LLA).

Apesar do progresso alcancado no tratamento, em particular, da leuce-
mia linfoblastica, as leucemias agudas continuam sendo a causa mais co-
mum de morte por neoplasia. O objetivo do tratamento médico de uma
crianca com LLA é obter longos periodos de sobrevida livre da doenca,
o que, muitas vezes, significa sua cura. Os avancos terapéuticos obti-
dos nos 1ltimos 25 anos tém sido grandes na LLA. Na década de 60,
menos de 1% das criancas com LLA sobreviviam mais de 5 anos apds o
diagnostico. Atualmente, com a intensificacdo da quimioterapia para os
grupos com progndstico mais desfavoravel, 60 a 70% do total de criancas
com diagndstico de LLA sao sobreviventes de longo prazo e encontram-se
provavelmente curadas. Nos grupos de melhor prognéstico, as proporgoes
de cura j4 se situam no patamar de 90%.

Com o objetivo de entender melhor quais fatores afetam o tempo de so-
brevivéncia de uma crianga brasileira com LLA, um grupo de 128 criancas,
com idade inferior a 15 anos, foi acompanhado no periodo de 1988 a 1992,
em alguns hospitais de Belo Horizonte. A varidvel resposta de interesse foi
o tempo a partir da remissao (auséncia da doenca) até a recidiva ou morte
(a que ocorrer primeiro). Das 128 criancas, 120 entraram em remissao, e
sao estas que formam o conjunto de dados em estudo. Os fatores registra-

dos para cada crianca e que compoem o banco de dados sao os seguintes:
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idade, peso, estatura, contagem de leucécitos, porcentagem de linfoblastos,
porcentagem de vactolos, fator de risco e indicador de sucesso da remissao.

No Capitulo 5, os dados desse estudo sao analisados por meio do modelo
de Cox. No Capitulo 6, estes sao utilizados para ilustrar o modelo de Cox
estratificado. InformacéGes adicionais sobre o estudo podem ser encontradas
em Viana et al. (1994) e Colosimo et al. (1992).

1.5.4 Dados de Sinusite em Pacientes Infectados pelo HIV

O estudo da epidemia da AIDS é uma area de intensa pesquisa e varios
trabalhos ja estao registrados na literatura. A maioria deles tem como
foco principal de atencao o tempo de vida de pacientes. Um estudo de-
senvolvido pela Profa. Denise Gongalves do Departamento de Otorrino-
laringologia da UFMG teve como interesse a ocorréncia de manifestagoes
otorrinolaringolégicas em pacientes HIV positivos. O objetivo mais es-
pecifico, e que é explorado neste texto, é verificar a hipétese de que a
infecgao pelo HIV aumenta o risco de ocorréncia de sinusite.

Nesse estudo foram utilizadas informagoes provenientes de 91 pacientes
HIV positivo e 21 HIV negativo, somando assim 112 pacientes estudados.
Estes pacientes foram acompanhados no periodo compreendido entre marco
de 1993 e fevereiro de 1995. A classificagao do paciente quanto a infeccao
pelo HIV seguiu os critérios do CDC (Centers of Disease Control, 1987).
Os pacientes foram classificados como: HIV soronegativo (nao possuem o
HIV), HIV soropositivo assintomatico (possuem o virus mas nao desen-
volveram o quadro clinico de AIDS), com ARC, AIDS Related Complex
(apresentam baixa imunidade e outros indicadores clinicos que antecedem
o quadro clinico de AIDS), ou com AIDS (ja desenvolveram infecgoes opor-
tunistas que definem AIDS, segundo os critérios do CDC de 1987). Esta
é a principal covaridvel a ser considerada no estudo. Ela é dependente
do tempo, pois os pacientes mudam de classificacao ao longo do estudo.

Esta caracteristica requer técnicas especializadas que sao apresentadas no
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Capitulo 6. Outras covaridveis neste estudo, como contagem de células
CD4 e CDS8, também sao dependentes do tempo. No entanto, elas foram
somente medidas no inicio do estudo e, ainda, ocorreu a falta de registro
de ambas as contagens para em torno de 37% dos pacientes. Desse modo,
elas nao foram incluidas nas andlises.

A cada consulta, a classificacao do paciente foi reavaliada. Cada pa-
ciente foi acompanhado através de consultas trimestrais. A freqiiéncia me-
diana de consultas foi 4. A resposta de interesse foi o tempo, em dias,
contado a partir da primeira consulta até a ocorréncia de sinusite. O obje-
tivo foi identificar fatores de risco para esta manifestacao. Os possiveis

fatores de risco incluidos no estudo estao listados na Tabela 1.3.

Tabela 1.3: Covariaveis medidas no estudo de ocorréncia de sinusite.

Idade do Paciente Foi medida em anos

Sexo do Paciente 0 - Masculino

1 - Feminino

Grupos de Risco 1 - Paciente HIV Soronegativo
2 - Paciente HIV Soropositivo Assintomético
3 - Paciente com ARC
4 - Paciente com AIDS

Atividade Sexual 1 - Homossexual
2 - Bissexual
3 - Heterossexual
Uso de Droga 1 - Sim

Injetavel 2 - Nao

Uso de Cocaina 1 - Sim

por Aspiracao 2 - Nao

Foram registrados 23 valores perdidos para as covaridveis Atividade

Sexual, Uso de Droga e Uso de Cocaina. Mais informacGes sobre este
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estudo podem ser encontradas em Gongalves (1995) e Colosimo e Vieira
(1996).

1.5.5 Dados de Aleitamento Materno

As Organizagoes Internacionais de Satide recomendam o leite materno como
a uUnica fonte de alimentacao para criancas entre 4 e 6 meses de idade.
Identificar fatores determinantes do aleitamento materno em diferentes po-
pulagoes é, portanto, fundamental para alcancar tal recomendacao.

Os professores FEugénio Goulart e Claudia Lindgren do Departamento de
Pediatria da UFMG realizaram um estudo no Centro de Satide Sao Marcos,
localizado em Belo Horizonte, com o objetivo principal de conhecer a pratica
do aleitamento materno de maes que utilizam este centro, assim como os
possiveis fatores de risco ou de protecao para o desmame precoce. Um
inquérito epidemiolégico composto por questoes demograficas e comporta-
mentais foi aplicado a 150 maes de criangas menores de 2 anos de idade. A
variavel resposta de interesse foi estabelecida como sendo o tempo maximo
de aleitamento materno, ou seja, o tempo contado a partir do nascimento
até o desmame completo da crianga.

Uma andlise estatistica utilizando modelos paramétricos e semiparamé-
tricos é realizada nos Capitulos 4 e 5 para estes dados. Desta forma, pode-se

comparar os resultados obtidos usando-se ambos os modelos.

1.5.6 Dados Experimentais utilizando Camundongos

Um estudo laboratorial foi realizado para investigar o efeito protetor do
fungo Saccharomycs boulardii em ratos debilitados imunologicamente. O
estudo utilizou 93 ratos provenientes do mesmo biotério. Inicialmente, o
sistema imunoldgico dos ratos foi debilitado quimicamente e, a seguir, 4
tratamentos (controle e o fungo nas dosagens: 10mg, 1mg e 0, lmg) foram
alocados aleatoriamente a cada animal. Como resposta de interesse foi con-

siderado o tempo de vida, medido em dias, apds a aplicagao do tratamento.
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O estudo teve por objetivo comparar os tratamentos controlando pelo peso
inicial do rato. Uma caracteristica desses dados é a presenca de empates.
Existem 61 tempos de censura e 13 tempos de falha distintos entre as 32
mortes observadas durante o periodo do estudo. A possibilidade de ajustar
um modelo de regressao discreto para um conjunto de dados com varios

empates é discutida no Capitulo 8.

1.5.7 Dados de Cancer de Mama

Com o objetivo de pesquisar duas terapias: (a) somente radioterapia e (b)
radioterapia em conjunto com quimioterapia, um estudo retrospectivo foi
realizado com 94 mulheres com diagnéstico precoce de cancer de mama.
Um total de 46 delas recebeu a primeira terapia e as demais receberam a
segunda. As pacientes foram acompanhadas a cada 4-6 meses e, em cada
visita, foram registrados: a ocorréncia da retracdo da mama (nenhuma,
moderada ou severa) e o tempo até o aparecimento de uma retragao modera-
da ou severa da mama. Como as visitas foram realizadas em alguns tempos
aleatorios, nao se sabe com exatidao quando a primeira retracao da mama
ocorreu; sabe-se somente que esta ocorreu entre duas das visitas realizadas.
Por outro lado, o que se sabe a respeito das pacientes que nao apresentaram
retracao da mama até a ultima visita é que o evento nao ocorreu até aquele
momento e que, caso venha a ocorrer, serd a partir daquele momento em
diante. Este exemplo é analisado no Capitulo 8, em que é abordada a
andlise de dados de sobrevivéncia intervalar. Informacoes adicionais sobre

este estudo podem ser encontradas em Klein e Moeschberger (2003).

1.5.8 Dados de Tempo de Vida de Mangueiras

No periodo de 1972 a 1992, um ensaio em delineamento em blocos ao acaso
foi conduzido no Departamento de Horticultura da ESALQ/USP. O objetivo
foi verificar a resisténcia das mangueiras a uma praga denominada seca da

mangueira, que mata a planta. O interesse concreto era identificar novas
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mangueiras obtidas a partir de enxertos, resistentes a seca da mangueira.
Um experimento fatorial completamente aleatorizado foi realizado com 6
copas enxertadas sobre 7 porta-enxertos (fatorial 6 x 7). Todas as 42 com-
binagoes foram replicadas em 5 blocos diferentes, totalizando 210 unidades
experimentais. O estudo teve inicio em 1971 e a resposta de interesse foi o
tempo de vida das mangueiras. O experimento foi visitado 12 vezes durante
o periodo do estudo e foi registrada a condicao de cada unidade experimen-
tal (viva ou morta). Os dados provenientes desse estudo sao de natureza
intervalar, ou seja, o evento de interesse (morte da mangueira) acontece
entre duas visitas consecutivas e o tempo exato da morte é desconhecido.
Este exemplo é analisado no Capitulo 8, que é dedicado a dados de sobre-
vivéncia intervalar e grupados. Mais informacoes sobre este estudo podem
ser encontradas em Chalita et al. (1999) e Giolo et al. (2009).

1.6 Especificando o Tempo de Sobrevivéncia

A varidvel aleatéria nao-negativa 7', usualmente continua, que representa o
tempo de falha, é geralmente especificada em anédlise de sobrevivéncia pela
sua funcao de sobrevivéncia ou pela fungao de taxa de falha. Estas duas
fungoes, e fungdes relacionadas, que sao extensivamente usadas na analise

de dados de sobrevivéncia sao apresentadas a seguir.

1.6.1 Funcgao de Sobrevivéncia

Esta é uma das principais funcoes probabilisticas usadas para descrever
estudos de sobrevivéncia. A funcao de sobrevivéncia é definida como a
probabilidade de uma observagao nao falhar até um certo tempo ¢, ou seja,
a probabilidade de uma observacao sobreviver ao tempo ¢t. Em termos

probabilisticos, isto é escrito como:
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Em conseqiiéncia, a funcao de distribuicao acumulada é definida como a
probabilidade de uma observagao nao sobreviver ao tempo ¢, isto é, F'(t) =
1—5(t).

Na Figura 1.2 pode ser observada a forma tipica de duas funcoes de
sobrevivéncia. Estas curvas que, nesse caso, representam as funcoes de
sobrevivéncia de dois grupos de pacientes, o grupo 1, tratado com a droga A
e o grupo 2, com a droga B, fornecem informacoes importantes. Note, por
exemplo, que o tempo de vida dos pacientes do grupo 1 é superior ao dos
pacientes do grupo 2 na maior parte do tempo de acompanhamento. Para
os pacientes do grupo 1, o tempo para o qual cerca de 50% (tempo mediano)
deles morrem é de 20 anos, enquanto que, para os pacientes do grupo 2,
este tempo é menor (10 anos). Outra informagao importante e possivel de
ser retirada desta figura é o percentual de pacientes que ainda estao vivos
até um determinado tempo de interesse. Por exemplo, para os pacientes
do grupo 1, cerca de 90% deles ainda estao vivos apés 10 anos do inicio do

estudo, enquanto que, para os do grupo 2, apenas 50%.
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Figura 1.2: Fungoes de sobrevivéncia para dois grupos de pacientes.
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1.6.2 Funcgao de Taxa de Falha

A probabilidade da falha ocorrer em um intervalo de tempo [t1,%2) pode

ser expressa em termos da funcao de sobrevivéncia como:
S(t1) — S(ta).

A taxa de falha no intervalo [t1,t2) é definida como a probabilidade de que
a falha ocorra neste intervalo, dado que nao ocorreu antes de t;, dividida
pelo comprimento do intervalo. Assim, a taxa de falha no intervalo [t1,12)

é expressa por:

S(t1) — S(t2)
(ta —t1) S(t1)

De forma geral, redefinindo o intervalo como [t,t + At), a expressao (1.1)

(1.1)

assume a seguinte forma:

S(t) — S(t+ At)
At S(t)

A(t) =

Assumindo At bem pequeno, A(t) representa a taxa de falha instantanea no
tempo t condicional a sobrevivéncia até o tempo t. Observe que as taxas de
falha sao nimeros positivos, mas sem limite superior. A funcao de taxa de
falha A(t) é bastante 1til para descrever a distribuicao do tempo de vida de
pacientes. Ela descreve a forma em que a taxa instantanea de falha muda
com o tempo.

A funcao de taxa de falha de T' é, entao, definida como:

Pt<T<t+At|T >1t)
At—0 At

. (1.2)

A Figura 1.3 mostra trés funcoes de taxa de falha. A funcao cres-
cente indica que a taxa de falha do paciente aumenta com o transcorrer do
tempo. Este comportamento mostra um efeito gradual de envelhecimento.
A funcao constante indica que a taxa de falha nao se altera com o passar do
tempo. A funcdo decrescente mostra que a taxa de falha diminui & medida

que o tempo passa.
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Taxa de falha

00 05 10 15 20 25 30 35

Tempos

Figura 1.3: Fungoes de taxa de falha - - crescente, — constante e ---- decrescente.

Sabe-se, ainda, que a taxa de falha para o tempo de vida de seres
humanos é uma combinacao das curvas apresentadas na Figura 1.3 em
diferentes periodos de tempo. Ela é conhecida como curva da banheira
e tem uma taxa de falha decrescente no periodo inicial, representando a
mortalidade infantil, constante na faixa intermedidria e crescente na porcao
final. Uma representacgao desta curva é mostrada na Figura 1.4.

A funcédo de taxa de falha é mais informativa do que a funcao de so-
brevivéncia. Diferentes fungoes de sobrevivéncia podem ter formas seme-
lhantes, enquanto as respectivas funcgoes de taxa de falha podem diferir
drasticamente. Desta forma, a modelagem da funcao de taxa de falha é um

importante método para dados de sobrevivéncia.

1.6.3 Funcgao de Taxa de Falha Acumulada

Outra fungao 1til em andlise de dados de sobrevivéncia ¢ a funcao de taxa
de falha acumulada. Esta funcao, como o préprio nome sugere, fornece a

taxa de falha acumulada do individuo e é definida por:
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Taxa de falha
1
|

Tempos
Figura 1.4: Representacao da funcao de taxa de falha conhecida por curva da

banheira.

A funcao de taxa de falha acumulada, A(t), ndo tem uma interpretagao
direta, mas pode ser til na avaliacao da funcao de maior interesse que é
a de taxa de falha, A(¢). Isto acontece essencialmente na estimacao nao-
paramétrica em que A(t) apresenta um estimador com propriedades 6timas

e A(t) é dificil de ser estimada.

1.6.4 Tempo Médio e Vida Média Residual

Outras duas quantidades de interesse em anélise de sobrevivéncia sao: o
tempo médio de vida e a vida média residual. A primeira é obtida pela

area sob a funcao de sobrevivéncia. Isto é,

b = /OOO S(t) dt.

Ja a vida média residual é definida condicional a um certo tempo de
vida t. Ou seja, para individuos com idade ¢ esta quantidade mede o tempo
médio restante de vida e é, entao, a area sob a curva de sobrevivéncia a

direita do tempo ¢ dividida por S(t). Isto é,
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ftoo(u — 1) f(u)du ft S(u)du
S(t) S(t)

vmr(t) =

sendo f(-) a funcao de densidade de T'. Observe que vir(0) = t,.

1.6.5 Relacoes entre as Funcgoes

Para T uma variavel aleatéria continua e nao-negativa, tem-se, em termos
das funcoes definidas anteriormente, algumas relacbes matematicas impor-

tantes entre elas, a saber:

S(t) = exp{—A(t)} = exp {— /0 t A(u) du} .

Tais relagoes mostram que o conhecimento de uma das funcoes, por
exemplo S(¢), implica no conhecimento das demais, isto é, de F(t), f(t),
A(t) e A(t).

Outras relagoes envolvendo estas fungoes sao as seguintes:

st = % s - [ o}

A(t) = (d“;litr(t) + 1) Jvmr(t).
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Exercicios

Suponha que seis ratos foram expostos a um material cancerigeno. Os
tempos até o desenvolvimento do tumor de um determinado tamanho
sao registrados para os ratos. Os ratos A, B e C desenvolveram os
tumores em 10, 15 e 25 semanas, respectivamente. O rato D morreu
acidentalmente sem tumor na vigésima semana de observagao. O
estudo terminou com 30 semanas sem os ratos E e F apresentarem

tumor.

(a) Defina cuidadosamente a resposta do estudo.

(b) Identifique o tipo de resposta (falha ou censura) observado para

cada um dos ratos no estudo.

Um nimero grande de individuos foi acompanhado para estudar o
aparecimento de um certo sintoma. Os individuos foram incluidos
ao longo do estudo e foi considerada como resposta de interesse a
idade em que este sintoma apareceu pela primeira vez. Para os seis
individuos selecionados e descritos a seguir, identifique o tipo de cen-

sura apresentado.

(a) O primeiro individuo entrou no estudo com 25 anos ja apresen-

tando o sintoma.

(b) Outros dois individuos entraram no estudo com 20 e 28 anos e

nao apresentaram o sintoma até o encerramento do estudo.

(¢) Outros dois individuos entraram com 35 e 40 anos e apresen-
taram o sintoma no segundo e no sexto exames, respectivamente,
apés terem entrado no estudo. Os exames foram realizados a

cada dois anos.

(d) O ultimo individuo selecionado entrou no estudo com 36 anos e

mudou da cidade depois de 4 anos sem ter apresentado o sintoma.
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. Mostre que A(t) = S = —i<log S(t)).

S(t) dt

. Mostre que A(t) = fg Au)du = —log S(t).

J&Z = f(wdu _ [ S(u)du
S(t) Sy

(Sugestéo: utilize uma integral por partes sabendo que f(u)du = —%S(u)).

. Suponha que a taxa de falha da varidvel aleatéria tempo de falha T

seja expressa pela funcao linear A(t) = By + fit, com fy e B > 0.
Obtenha S(t) e f(t).

. Suponha que a vida média residual de T seja dada por vmr(t) = t+10.

Obtenha E(T), A(t) e S(t).

. Em cada um dos exemplos descritos na Secao 1.5, identifique o tempo

inicial, a escala de medida e o evento de interesse.
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