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RESUMO

Na pesquisa biomédica, particularmente em cancer e transplante de 6rgéos, a presenca de
possiveis multiplos desfechos é quase rotina. Um contexto comum de riscos competitivos
envolve recidiva de doenca e morte em remissdo, no qual a probabilidade de falha causa-
especifica, ou curva de incidéncia acumulada, sumariza corretamente a probabilidade de falha
em um cendrio de anélise de dados com riscos competitivos. Entretanto, em diversas
publicacGes ainda se verifica a aplicacdo do complemento da estimativa de Kaplan-Meier (1 -
KM), para cada causa concorrente, como probabilidade de sobrevida livre de doenga causa-
especifica. Esse procedimento ndo é adequado porque, em geral, superestima a incidéncia de
uma causa em particular na presenca de causas concorrentes. Essa limitacdo da abordagem
classica motivou esforcos no sentido de se modelar diretamente as funcdes de incidéncia
acumulada. Dentre os modelos propostos para estimar os efeitos das covariaveis na funcéo de
incidéncia acumulada estdo o modelo de Fine-Gray, uma extensdo do modelo de riscos
proporcionais de Cox, e 0 modelo de Scheike-Zhang-Gerds, flexibilizagdo do modelo de Fine-
Gray que nao pressupdes a proporcionalidade dos riscos. Para ilustrar e comparar as
metodologias citadas, analisou-se, neste trabalho, dados de um estudo que contém observacdes
de pacientes portadores de linfoma folicular e que teve como objetivo estimar a probabilidade
de recidiva da doenca num cenario em que a morte sem recidiva se caracteriza como a causa
concorrente de falha. Quanto aos métodos ndo paramétricos abordados para a analise
exploratoria dos dados, ficou evidenciado que o complemento da estimativa de Kaplan-Meier,
em um contexto de riscos competitivos, tende a superestimar as estimativas de falha causa-
especificas. Quanto aos modelos de Fine-Gray e Scheike-Zhang-Gerds, estes apresentaram
resultados semelhantes quanto a avaliacdo do efeito das covariaveis na subdistribuicdo das
falhas associadas a causa 1 e, apesar dos procedimentos utilizados para a avaliagdo da
proporcionalidade dos riscos terem sido discordantes, ambos os modelos se mostraram validos
para a analise dos dados.

Palavras-chave: modelo de Fine-Gray; modelos de regressdo; mortalidade; sobrevida.
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1 INTRODUCAO

A andlise de sobrevivéncia, por vezes denominada anélise de sobrevida, é um
conjunto de técnicas e de métodos estatisticos que possibilitam a anélise de dados em que
ha interesse no tempo decorrido até que as unidades amostrais (individuos, equipamentos,
etc.) apresentem um evento de interesse, também designado falha ou desfecho, na presenca
de censuras e de covariaveis.

A variavel resposta T, continua e ndo-negativa, representa o tempo até a falha, ou
seja, 0 tempo decorrido até o evento em estudo. As covaridveis sdo caracteristicas das
unidades amostrais cujo efeito pode acelerar ou retardar a ocorréncia da variavel resposta
(COLOSIMO; GIOLO, 2006).

A censura contempla a impossibilidade de se observar o tempo em que ocorre 0
evento de interesse para alguns elementos da amostra, seja por término do periodo de
observacao ou devido a ocorréncia de algum outro evento - acidental ou controlado.

A censura define, entdo, a observagdo parcial da variavel resposta devido a perda
de seguimento por qualquer motivo que ndo o evento de interesse em estudo. Pressupde
independéncia entre os tempos de falha e de censura. Para os casos de censura a direita, a
unica informacdo que se tem disponivel é que o tempo de falha das unidades amostrais
classificadas como censuras € superior ao tempo de seguimento (KLEIN;
MOESCHBERGER, 2003). Assim, as observagdes censuradas contribuem com a
informac&o de que a falha ocorreu apés o Gltimo tempo t observado. Os métodos de anélise
de sobrevivéncia se particularizam por incorporar essa informacdo na andlise estatistica
(COLOSIMO; GIOLO, 2006).

A anélise de sobrevivéncia tem aplicacdo em diversas areas. Em ciéncias sociais
para estudar o tempo de permanéncia no emprego. Na engenharia, de onde advém o uso do
termo falha, é utilizada para modelar o tempo até a falha de um componente ou
equipamento (CARVALHO, ANDREOZZI, CODECO, CAMPOS et al., 2011). Na area da
salde, foco deste estudo, tem aplicacdo relevante ao modelar os tempos até o adoecer, a
cura, recaida, morte ou outro evento de interesse ap0s a exposicao a um fator de risco, o
diagndstico de doenca ou apds intervencdes terapéuticas. Nessa area, destacam-se 0s
estudos para estimar o tempo de sobrevida de pacientes submetidos a transplante de érgaos

Ou a quimioterapia.
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Em estudos que envolvem dados de sobrevivéncia, € frequente que a causa que
conduz a falha seja uma entre k possiveis causas. A causa de falha registrada para cada
individuo sera, entdo, aquela que ocorrer primeiro, dado que a ocorréncia de uma delas
impede que se observe a ocorréncia de qualquer outra.

Estudos delineados para estimar a probabilidade total de falha, independentemente
da causa, ttm como objeto de interesse um desfecho combinado. Nesses casos, a anélise
do tempo até o desfecho, que certamente ocorrera se o tempo de observacdo for
suficientemente longo, pode ser realizada por meio de técnicas usuais de andlise de
sobrevivéncia. Contudo, nos estudos em que o objetivo é estimar a probabilidade de falha
associada a uma das k possiveis causas, o fato de o evento associado a outros tipos de causa,
que ndo a de interesse, ndo ser uma observagdo incompleta impede que este seja tratado
como censura. Essas situacdes caracterizam dados de sobrevivéncia com estrutura de riscos
competitivos, ja considerados por David Bernoulli, em 1760, ao estudar o risco de morte
associado a variola e a outras causas (KLEIN; MOESCHBERGER, 2003; PINTILIE, 2006).

Na presenca de riscos competitivos tem-se, entéo, que:

a) os individuos estdo sob risco de falha por k causas diferentes e;

b) a ocorréncia de uma das k causas impede que se observe a ocorréncia de

qualquer outra.

Os termos risco e causa se referem a mesma condicéo, embora difiram pela posi¢édo
no tempo em relacdo ao desfecho de interesse. Antes do desfecho a condi¢do é denominada
risco. Sera considerada causa quando for o motivo do desfecho de interesse em estudo
(SANTOS; ORTIZ; YAZAKI, 1984).

O objeto de estudo de dados de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos €
a distribuicdo do tempo até a falha para uma causa especifica k (k = 1, ..., m) na presenca
de todas as outras possiveis causas. Diversas abordagens foram propostas para a analise de
dados dessa natureza.

A abordagem classica, na presenca de covariaveis, consiste em modelar a funcédo
taxa de falha causa-especifica para as diferentes causas de falha sob a suposi¢éo de riscos
proporcionais (LARSON, 1984; PRENTICE et al., 1978). Entretanto, alguns pesquisadores
(GRAY, 1988; PEPE, 1991) observaram que, para uma particular causa de falha, uma
determinada covariavel pode apresentar efeitos diferentes sobre a fungéo risco ou funcéo
taxa de falha causa-especifica e a sua correspondente funcdo de incidéncia acumulada
(FIA), também denominada subdistribuicdo, definida para a causa k por Fi(t|x) =

P(T < t,K = k|x). Desse modo, concluiram ser impossivel testar, sob a formulacdo de
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funces taxa de falha causa-especifica, o efeito de covariaveis sobre a funcdo de incidéncia
acumulada (FIA).

Essa limitacdo da abordagem classica motivou esforcos no sentido de se modelar
diretamente as funcdes de incidéncia acumulada. Desses esforcos resultou 0 modelo de
regressdo de Fine-Gray (FINE; GRAY, 1999) que, por semelhanca com o modelo de
regressdo de Cox, também é flexivel e apresenta muitas propriedades Uteis. A popularidade
do modelo de Fine-Gray se deve, em parte, por estar implementado nos softwares R, pacote
cmprsk (R CORE TEAM, 2015), Stata (STATACORP) e SAS (SAS INSTITUTE) e por
fornecer, na prética, predicOes Uteis e interpretacdes relativamente simples.

Diversas extensdes surgiram apés a apresentacdo do modelo de Fine-Gray. Uma
delas, proposta por Scheike, Zhang e Gerds (2008), acomoda situacdes em que néo se faz
necessario supor a proporcionalidade de riscos, o que implica ser possivel acomodar no
modelo covaridveis com efeito variando no tempo (efeitos tempo-dependentes). Tém-se,
ainda, os modelos que permitem a inclusdo de covaridveis tempo-dependentes
(BEYERSMANN; SCHUMACHER, 2008) e os que permitem a inclusdo de um efeito
aleatério ou de um termo de fragilidade (KATSAHIAN et al, 2006, SCHEIKE; SUN;
ZHANG; JENSEN 2010, KATSAHIAN; BOUDREAU, 2011, DIXON; DARLINGTON;
DESMOND, 2011).

Este trabalho foi delineado com o objetivo de estudar e ilustrar com aplicacfes
alguns modelos de regressdo que, no contexto de dados de sobrevivéncia com riscos
competitivos, modelam diretamente as func¢des de incidéncia acumulada. Em particular, o
modelo de regressdo proposto por Fine e Gray (1999) e uma de suas extensdes proposta
por Scheike, Zhang e Gerds (2008), foram alvos desse estudo. Os dois modelos foram

aplicados a um conjunto de dados com informac6es sobre pacientes com linfoma folicular.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Conceitos Basicos de Analise de Sobrevivéncia

A analise de sobrevivéncia compreende um conjunto de métodos utilizados para a
analise de dados em que a variavel dependente (ou varidvel resposta) é o tempo T, contado
a partir de uma determinada situacdo bem definida, até a ocorréncia de um evento ou
mudanga de estado, previamente especificado. Evento este também denominado falha ou
desfecho (COLLETT, 2003; COLOSIMO; GIOLO, 2006). Além da variavel resposta, 0s
dados usualmente apresentam informacGes sobre as censuras, assim como sobre um
conjunto de covaridveis. Um dos objetos de estudo da analise de sobrevivéncia é a
distribuicdo do tempo até a falha, F(t| x) = P(T <t |x), que denota aprobabilidade de
um individuo sob risco, e com vetor de covariaveis x, apresentar o desfecho até o tempo t.

Neste texto, 0s termos tempo de falha e tempo até o evento sao utilizados, de acordo
com o contexto, para descrever o tempo decorrido até a observacdo do desfecho de
interesse, ou seja, da falha.

As metodologias estatisticas usualmente aplicadas para a analise de dados de
sobrevivéncia se fundamentam nos estudos de Edward L. Kaplan e Paul Meier, publicado
em 1958, de Sir David Roxbee Cox e de Wayne B. Nelson, publicados em 1972, e no de
Odd Olai Aalen, em 1978 (KAPLAN; MEIER, 1958; COX, 1972; NELSON, 1972; AALEN,
1978; PEREZ-MARIN, 2008). Em todas elas, as informagdes provenientes das censuras séo
incorporadas nos procedimentos de analise.

Existem diferentes mecanismos de censura. Censura a esquerda ocorre quando o
tempo de sobrevida é menor que o observado, ou seja, 0 evento de interesse aconteceu
antes de o individuo entrar no estudo. A censura é dita intervalar quando a informacéo
disponivel é a de que o evento ocorreu em um intervalo de tempo conhecido. Na censura a
direita, a mais frequentemente observada, o tempo de sobrevida é maior que o observado
(COLLETT, 2003; COLOSIMO; GIOLO, 2006).

Em um estudo de sobrevivéncia, os dados observados para o i-ésimo individuo, para
i=1,...,n,sdo representados pelo par (t;, 6;) ou pela tripla (¢t;, 8;, X;), em que t; é o tempo
de falha ou de censura associado ao individuo i; 3; € a variavel indicadora de falha (5; = 1,

se falha e §; = 0, se censura) e; x; € 0 vetor de covariaveis do individuo i.
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Outro objeto dos estudos de sobrevivéncia, a probabilidade de sobreviver ao tempo
t, isto &, o evento de interesse ndo ter sido observado até o instante t, pode ser estimada por

meio da funcédo de sobrevivéncia assim definida:

SW)=P(T>t)=1—-P(T<t)=1-F(), t=0,
em que T denota a varidvel aleatoria continua e ndo-negativa que representa o tempo
decorrido até o evento de interesse; S(t) & uma fungdo monotona ndo crescente tal que
S(0)=1¢e limS(t) = 0. A representacdo grafica de S(t) € chamada de curva de
sobrevivéncia.

A funcdo de distribuicdo acumulada, F(t), fornece a probabilidade de se observar

0 evento de interesse no intervalo [0, t] e é definida por:

t
F(t) = ff(u)du, t=>0.
0

Na expressdo acima, f(t) éafuncdo densidade de probabilidade da variavel T, que

fornece a probabilidade incondicional de que o desfecho ocorra no tempo t, isto €,

 P(t<T<t+At)
f(©) = lim At ’

Outras duas fun¢des de interesse em analise de sobrevivéncia sdo: a funcdo taxa de
falha (ou funcéo risco ou forgca de mortalidade), que expressa a taxa instantanea de falha
no instante t, condicional a sobrevivéncia até esse instante t, ou seja,

. PEST<t+At|T=t)
A(t) = lim , t=0
At—0 At

e a funcdo taxa de falha acumulada definida por

t
A(t) = J Aluw)du, t=0,
0

funcdo monotona e ndo decrescente que mede o risco ou taxa de ocorréncia do evento de
interesse até o tempo t, dado que A(t) = 0e fooo/l(u)du = oo,
Tem-se, ainda, que para tempos de vida continuos com funcdo densidade de

probabilidade f(t), a relacdo entre S(t) e A(t) pode ser expressa por

f(©) _ aInis@©)]

At) = S(t) ot

Para estimar as fungdes mencionadas, métodos ndo paramétricos e modelos de

regressdo foram propostos. Dentre eles, o estimador de Kaplan-Meier (KAPLAN; MEIER,
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1958), o de Nelson-Aalen (AALEN, 1978) e o modelo de Cox (COX, 1972), descritos

brevemente a seguir.

2.1 Estimador de Kaplan-Meier

Apresentado a comunidade cientifica em 1958, o estimador ndo paramétrico
proposto por Kaplan e Meier, estima a funcéo de sobrevivéncia, S(t), na presenca de dados
censurados. E uma versdo atualizada das tabuas de vida classicas da ciéncia atuarial
desenvolvidas por John Graunt, em 1662, e pelo conhecido astronomo Edmond Halley em
1693 (PINTILIE, 2006; SELVIN, 2004).

O estimador de Kaplan-Meier (KM), ou produto-limite, € um produto em que cada
fator é obtido particionando-se o eixo do tempo em pequenos intervalos determinados pela
ocorréncia de uma falha e estimando a probabilidade de sobrevida em cada intervalo,
condicional a proporcdo de sobreviventes. O produto dessas estimativas resulta na
probabilidade incondicional de sobrevida ou sobrevida geral (KAPLAN; MEIER, 1958).

Formalmente, o estimador de KM é dado por

S =P(T>t) = 1_[ (1 —%),
]

j:tj<t

em que t; < t, < -+ < ty, Sd0 0s m tempos distintos e ordenados de falha; d; € o nimero
de falhasem ¢;, j = 1,2,..,men; € 0 numero de individuos sob risco, ou seja, livres de
desfecho e ndo censurados até o tempo imediatamente anterior ao tempo t;.

A partir do complemento do estimador de KM, isto é, F(t) = 1 — S(t), tem-se a
incidéncia acumulada de falha até o tempo t. F(.) € uma funcdo unidimensional do tempo,
com dominio t =[0,0) e limites entre 0 e 1 (0 <F <1) (COLE, HUDGENS,
BROOKHART, WESTREICH, 2015).

Um intervalo de confianca para S(t), com 100(1— a)% de confiang¢a pode ser

S(t) + za . /V’&r[ﬁ(t)]

com a variancia assintotica de S(t) estimada por meio da férmula de Greenwood a seguir:
dj

™ (ny —d;)

obtido por:

var[S@®)] = [S®]*
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Como o intervalo de confianca apresentado pode, em algumas situacdes, resultar
em valores negativos ou maiores que 1, transformag@es foram propostas para $(t) a fim de
o intervalo de confianca ficar restrito ao intervalo [0,1]. Dentre essas transformacées tem-

Se:
U(t) = log [—log (f(t))],
de modo que o intervalo de confianca de 100(1— )% para S(t) resulta em:
1C(S(t)) = S(t)exp{i 2oy, Va0 0]}

sendo
d;

ED]

O estimador de KM permite incorporar informag0es provenientes de censuras em

Zj:tj<t

VEr[U(t)] =

seu procedimento de estimacdo, desde que haja independéncia entre os tempos de falha e
de censura (KAPLAN; MEIER, 1958).

O estimador de KM é amplamente utilizado para estimar a funcdo de sobrevida e a
funcdo de incidéncia acumulada, seu complemento. Pressupde uma Unica causa de falha de
interesse, que ocorre com probabilidade igual a 1 (um), se o tempo de seguimento for
suficientemente longo, e trata como censura os tempos observados para aqueles que néo
apresentam o evento de interesse até o final do tempo de seguimento (KAPLAN; MEIER,
1958).

2.2 Estimador de Nelson-Aalen

Este estimador foi inicialmente proposto por Nelson (1972) e retomado por Aalen
(1978), dai ser denominado estimador de Nelson-Aalen. Permite estimar a funcdo taxa de

falha ou de risco acumulado, A(t), sendo o estimador para esta fun¢do dado por:
~ d;
) n;
Jitj<t
com d; e n; definidos do mesmo modo que no estimador de KM.

Em consequéncia, o estimador para S(t) resulta em:

S(t) = exp{-A®)},
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sendo a variancia assintética de S(t) dada por:

Var[$(®)] = [S©)]

,;t( m)"

Da mesma maneira que para o estimador de KM, recomenda-se a utilizagdo de
transformacdes, tal como U(t) = log [—log(§(t))], a fim de se obter estimativas

intervalares para S(t) restritas ao intervalo [0,1].

2.3 Modelo de Regressao de Cox

O modelo de regressao de Cox foi proposto em 1972 (COX, 1972) e, desde entéo,
vem sendo amplamente utilizado para analisar dados de sobrevivéncia na presenca de um
conjunto de covaridveis. Este modelo assume que o risco ou taxa de falha se relaciona com
as covariaveis da seguinte forma:

At) = Ao(t) exp(x”B),
sendo A, (t) uma funcdo taxa de risco basal ndo negativa a qual ndo é assumida nenhuma
forma paramétrica; B um vetor de parametros de regressao desconhecidos e x um vetor de
covariaveis.

O modelo de Cox assume que os efeitos das covaridveis ndo variam com o tempo
e, devido a isso, é referenciado como sendo de riscos proporcionais. A estimacao do vetor
de parametros B é feita por meio da maximizacdo da funcdo de verossimilhanca parcial
(COX, 1975) e, a da funcdo A,(t), por meio do estimador ndo paramétrico de Breslow
(COX, 1972; HANLEY, 2008). Diversos métodos graficos, assim como testes, encontram-se
disponiveis na literatura para verificar tanto a suposicao de proporcionalidade dos riscos,
quanto a qualidade de ajuste do modelo. Estes se baseiam, em geral, nos residuos de Cox-
Snell, Schoenfeld, martingale e deviance (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

As metodologias descritas neste capitulo, foram propostas para a analise de dados
de sobrevivéncia em que o evento ocorre devido a uma causa particular de falha. Contudo,
existem diversas situacGes em que o evento pode ocorrer por uma dentre k causas (k = 1,
..., m). Na area da saude, no contexto particular de transplantes de medula éssea em
pacientes com leucemia, as falhas de tratamento podem ser devidas a dois tipos de causas:
recidiva da leucemia ou obito livre de doenca, este ultimo, na maioria das vezes, associado

a complicacgdes do transplante.
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Desse modo, ha interesse em métodos e modelos que levem em conta na analise a
presenca de mais de uma causa de falha, uma vez que o objetivo é estimar a probabilidade
de falha pela causa k, para k = 1, ..., m. Dados provenientes de situa¢gdes como as citadas
séo referenciados na literatura como dados de sobrevivéncia com estrutura de riscos

competitivos.

Dentre as metodologias estatisticas propostas para a andlise de dados com a
estrutura mencionada (em geral extensfes das que foram apresentadas neste capitulo),

encontram-se descritas no Capitulo 3 as que foram alvo de estudo neste trabalho.
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3 CASUISTICA E METODOS

3.1 Casuistica
3.1.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado para ajustar os dois modelos foco deste trabalho, o
de Fine-Gray e a extensdo proposta por Scheike, Zhang e Gerds, encontra-se disponivel em
http://www.uhnres.utoronto.ca/labs/hill/datasets/Pintilie/datasets/follic.txt. O conjunto
contém informac6es de 541 pacientes com linfoma de células foliculares (tipo 1 ou I1) em
estadio precoce, tratados com radioterapia ou radioterapia e quimioterapia. A idade dos
pacientes (média = 57 anos e desvio padrao = 14) e os niveis de hemoglobina (média = 138
g/l e desvio padrdo = 15) também estdo disponiveis. O tempo mediano de seguimento dos
pacientes foi de 5,46 anos (FINE; GRAY, 1999; SCHEIKE; ZHANG; GERDS, 2008).

No contexto de riscos competitivos, as duas causas de falha consideradas no estudo
foram: (1) recidiva da doenga ou auséncia de resposta ao tratamento — causa de interesse e;
(2) morte em remissdo — causa concorrente. A variavel resposta foi definida como o tempo,
em anos, decorrido desde o inicio do tratamento até a falha devido a causa que ocorrer
primeiro. Para os pacientes sem registro de falha (censura), o tempo considerado foi o
decorrido desde o inicio do tratamento até a data final de seguimento de cada um deles
(PINTILIE, 2006).

Dos 541 pacientes no estudo, foram observadas 348 falhas, sendo 272 associadas a
causa 1 (24 em pacientes que ndo responderam ao tratamento e 248 em pacientes em
recidiva de doenca) e 76 a causa 2 (Obitos em pacientes livres de doenca, isto é, em
remissdo). O Quadro 1 apresenta uma descricdo geral das informacGes disponiveis para o
conjunto de dados descrito.

3.1.2 Recursos Computacionais

O software R, versdo 3.1.1 (R CORE TEAM, 2014) foi utilizado para ajustar o0s
modelos aos dados descritos por meio dos pacotes cmprsk (GRAY, 2014) e timereg
(SCHEIKE; MARTINUSSEN, 2006; SCHEIKE; ZHANG, 2011).



Quadro 1 — Descricdo das variaveis disponiveis no conjunto de dados de pacientes

com linfoma de células foliculares
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VARIAVEL DESCRICAO
Stnum identificacdo do paciente
COVARIAVEIS
Age idade em anos
Hgb hemoglobina em g/l (gramas por litro)
clinstg estadio clinico: 1 = estadio |

2 = estadio Il
Ch quimioterapia: Y =sim

em branco = ndo
RT radioterapia: Y =sim
em branco = ndo

DESFECHOS
Resp resposta apods tratamento:
CR = remissdo completa
NR = sem resposta
Relsite sitio da recidiva:
L = local
D = distante
B = local e distante
em branco = sem recidiva
Survtime tempo decorrido desde o diagndstico até o dbito ou até
0 (ltimo seguimento (em anos)
St situacdo: 1 = 6bito
0 =vivo
Dftime tempo decorrido desde o diagnostico até a falha que
ocorrer primeiro: sem resposta, recidiva ou ébito
Dfcens censura: 1 = falha

0 = censura

Fonte: Pintilie, M. Competing risks: a practical perspective. Chichester: John Wiley & Sons, Ltd, 2006, p. 17.

3.2 Métodos

Em situacdes de analise de dados com riscos competitivos, ha interesse em estimar
e a probabilidade marginal de falha pela causa k. Nesse cenario, as fun¢bes propostas para
essa finalidade revelam a falta de consenso quanto & nomenclatura. Fungédo de incidéncia
acumulada e subdistribuicdo sdo as denominagdes mais frequentes na literatura (PINTILIE,
2006). Outras sdo: forca de mortalidade, funcéo de risco, funcédo de probabilidade marginal
(FINE; GRAY, 1999) ou, ainda, forga de transicdo considerando-se cada causa de falha

como um processo markoviano absortivo.
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Na presenca de riscos competitivos, as funcdes identificaveis de maior relevancia
sdo: i) a funcdo taxa instantanea de falha ou funcédo risco causa-especifica, A, (t) e, ii) a
funcdo de incidéncia acumulada associada a causa k, F, (t),k = 1, ..., m.

A funcdo risco causa-especifica, A, (t), fornece a probabilidade de falha associada
a causa k no instante de tempo t, condicional a ndo ocorréncia de qualquer outro tipo de
falha entre os individuos sob risco até o tempo t, enquanto a fungdo Fj(t) =
P (T <t,K = k), fornece, em cada tempo t, a probabilidade acumulada de falha devido a
k-ésima causa, na presenca de todas as demais.

Em um cenario de riscos competitivos se observa para cada individuo i, i =
1,..,n., 0 tempo em estudo t, a variavel indicadora de falha &; e, para aqueles que
apresentaram o evento de interesse, ou seja §; = 1, registram-se a causa de falha k.

Quando um conjunto de causas de falha, denotado por k = {1,2, ..., m}, age
simultaneamente sobre um individuo, tem-se associado a cada causa: uma func¢éo risco
causa-especifica, 4, (t), uma funcdo de incidéncia acumulada, F,(t), e uma funcdo de
sobrevivéncia causa-especifica, S;(t) =P (T >t,K =k). Em sendo razoavel a
suposicdo de independéncia entre as k causas, tem-se que a soma das k fungdes de
incidéncia acumulada resulta na funcéo de incidéncia acumulada total (PRENTICE, 1979;
COLE; HUDGENS; BROOKHART; WESTREICH, 2015), isto é,

RO +RO++ a0 = ) F(®) = F@©) = PT <0,
k=1

de modo que F (t) ndo necessariamente varia no intervalo [0,1].

As funcgbes F; (t) podem, ainda, ser escritas em termos das funcbes taxa de falha
causa-especifica 1;(t) (SCRUCCA; SANTUCCI; AVERSA, 2007; COLE; HUDGENS;
BROOKHART; WESTREICH, 2015), de modo que:

Fe(®) = [; () S@) du, k=1,...,m,

em que S(t), a funcdo de sobrevivéncia geral, é explicitada por:

S(t) =exp {— Lti Ak(u)du}
k=1

= exp {— [{ [0 ) + 2, () + + + Ay @)]du} = 1= F (o).
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Assim, observa- se que a subdistribuicdo de um evento devido a causa k depende
das funcdes taxa de falha causa-especifica associadas as causas concorrentes por meio da

funcgéo de sobrevida geral.
3.2.1 Métodos N&o Paramétricos no Contexto de Riscos Competitivos
3.2.1.1 Kaplan-Meier e suas Limitagdes neste Contexto

Considere um estudo de sobrevivéncia em que ha duas possiveis causas de falha:
recidiva e 6bito. Uma abordagem natural para a analise dos dados desse estudo seria utilizar
o0 estimador de Kaplan-Meier separadamente para os dois tipos de falha. Assim, quando o
interesse estivesse no tempo até a recidiva, os 6bitos ocorridos antes da recidiva
contribuiriam como censura. De modo analogo, quando o interesse estivesse no tempo até
0 Obito, as recidivas contribuiriam como censura. Contudo, ao proceder desse modo, é
comum, nesses casos, que se utilize erroneamente o complemento da funcdo de KM, 1 —
S, (t), de interpretacdo clinica direta, para estimar a probabilidade de recidiva no tempo t,
como se fosse impossivel o dbito para os pacientes em remissdo. Ou entdo, para estimar a
mortalidade numa situacdo em que ndo existisse a possibilidade de recidiva da doenca
(KLEIN; MOESCHBERGER, 2003).

Essa abordagem assume que a distribuicdo da falha pela causa de interesse seja
igualmente provavel entre os individuos censurados e 0s que continuam em risco, ou seja,
o desfecho de interesse é passivel de ocorrer entre os censurados, mas ndo pode ser
observado. Suposicdo essa que € violada na presenca de outra(s) causa(s) que concorra(m)
com o evento em anélise.

Logo, ao considerar todos 0s riscos concorrentes como censura, as estimativas de
KM se tornam viesadas na presenca de varias possiveis causas competindo com o evento

de interesse, 0 que motivou a proposicao de estimadores alternativos (PINTILIE, 2006).
3.2.1.2 Método Alternativo ao de Kaplan-Meier

Tendo em vista a limitagdo do estimador de Kaplan-Meier, um estimador ndo
paramétrico alternativo, o qual estima diretamente a FIA causa-especifica, é dado por
(KLEIN; MOESCHBERGER, 2003; PINTILIE, 2006; SCRUCCA; SANTUCCI; AVERSA, 2007):

(D) = Z "’s( )

jitjst
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em que dy; € o numero de falhas no tempo ¢; associado a causa Kk, n; € 0 numero de
individuos em risco no tempo ¢; e S(t) € a funcdo de sobrevivéncia geral.
Intervalos de confianga para F,(t) podem ser obtidos fazendo-se uso da

transformacdo log(-log) (SCRUCCA; SANTUCCI; AVERSA, 2007), de modo que o
intervalo de confianca (1 — @)100% para F, (t) fica definido por:

exp{_i Za/, (1) }
A Fp(t) log|Fy,(t)
E. (0 k [Fr(®]

em que Za,, € o percentil superior %/, da distribuicdo normal padrdo e gy (t) é raiz

quadrada da variancia estimada para £, (t) obtida de:

— ~ = O d.
Var[F,(D)] = z [ (®) — Fi(t)) ]2 :

e n;(n; — d))
N dii(n; — dy;
+Zs@@2“ﬁﬁkﬂ
j:tht J
PN A A~ dkj
N ORI AC) O =
j:tht J

sendo d; = YiLq dy;.
3.2.1.2.1 Testes para a Comparacéo de Funcgdes de Incidéncia Acumulada

Em 1988, Robert Gray propos um teste, conhecido como teste de Gray, que permite
comparar as func@es de incidéncia causa-especifica entre s categorias (s = 2) de uma dada
covaridvel. Para a causa k, a hipdtese nula associada a esse teste € dada por Hy: Fy; =
Fip == Fs, s = 2.

O teste faz uso da média ponderada do risco das fungbes de subdistribuicdo do

evento de interesse (GRAY, 1988), especificado por:

f(@®)
1—-F(t)

O escore para 0 s-ésimo grupo (categoria da covariavel) é definido por:

y(@) =

zg = J, Ws(® r:i(®) — yo(0) }dt,
em que T é o tempo maximo observado nos grupos; W;(t) é a funcdo de pesos; y,(t) é o
risco da subdistribuicdo para o s-ésimo grupo e; y,(t) € o risco da subdistribui¢do para

todos os grupos
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Ap0s algumas transformaces (para detalhes consultar PINTILIE, 2006, pg. 75) o
escore, considerando dois grupos (s = 2), pode ser assim reescrito:
dy; dqi;+dy;
7= 3 ru(R - )
allt; b b

sendo

em que dq; € 0 numero de eventos de interesse no grupo 1 no tempo ¢; e n,; € 0 nimero
de eventos de interesse no grupo 1 no tempo t;;

O escore Z; € somente 0 numerador da estatistica do teste de Gray, que tem por
denominador a variancia de Z;, de formulacéo extensa (para detalhes consultar o Apéndice
A emPINTILIE, 2006 e GRAY, 1988). Para s grupos a referida estatistica segue distribuicéo
qui-quadrado com s — 1 graus de liberdade, denotada por y2_,. O teste de Gray esta
implementado no pacote cmprsk do R, fun¢do cuminc (R CORE TEAM, 2014).

Em 1993, Pepe e Mori também propuseram o teste de Pepe-Mori, que permite
comparar diretamente duas fungdes de distribuicdo acumulada. O teste estd implementado
na funcdo compcir, disponivel em http://www.uhnres.utoronto.ca/labs/hill/datasets/
Pintilie/Rfunctions/compCIF.txt e em Pintilie (2006). Basicamente, o teste faz uma
ponderacao da area entre as duas curvas sendo comparadas (PEPE; MORI, 1993).

3.2.2 Modelos de Regressdo no Contexto de Riscos Competitivos

Para analisar dados de sobrevivéncia com riscos competitivos, diversos modelos de
regressdo, que modelam diretamente as funcGes de incidéncia acumulada na presenca de

covariaveis, foram propostos na literatura. Dois deles sdo apresentados a seguir.
3.2.2.1 Modelo de Fine-Gray

O modelo de Fine-Gray (FINE; GRAY, 1999) avalia o efeito das covariaveis
diretamente sobre a subdistribuicdo (ou funcéo de incidéncia acumulada) de uma particular
causa de falha k em um ambiente de riscos competitivos. Sob este modelo, a funcéo de

incidéncia acumulada para a causa k € modelada por:

Fi(t]x) = P(T < t,K =k | x) =1 — exp{—A,(t) exp(x” B1)}, (1)
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em que T denota a variavel tempo, ¢ indica a causa de falha, X = (s, ..., Xp) corresponde a
um vetor de covariaveis, 8, a um vetor de coeficientes de regressao associados a causa k
e A, (t) a uma funcdo ndo especificada e ndo decrescente tal que 4,(0) = 0.

Nota-se que Fy (t | x) fornece a probabilidade de um individuo ndo sobreviver ao
tempo t devido a k-ésima causa na presenca de covariaveis, isto é, P(T < t,K =k | x).
Ainda, tem-se que a funcéo que lineariza o modelo (1), denominada funcéo de ligacgéo, € a

complemento log-log (cloglog), isto &,
log (— log(1 - Fk(t|x))) = xT By + log(Ae(1)).

Assim, denotando a fungdo de ligacdo cloglog por h(-), tem-se o modelo de Fine-

Gray expresso por:
h(1 = Fi(tlx)) = x" By +log(Ao(t))

= x"B + U(Ao(t)):
com #(+) uma funcdo de A, (t).

Se o principal interesse esta em avaliar os efeitos das covariaveis sobre a funcéo de
incidéncia acumulada, outras func¢des de ligacao conhecidas (por exemplo, a logito) podem
ser consideradas a fim de tornar as interpretagdes mais simples. A funcdo de incidéncia
acumulada pode entdo, de modo geral, ser expressa como uma fungdo g(.) de Ay (t), Bx €
x, isto e,

Fe(t | x) = g(Ao(2), Br, %),
de modo que:

h(1 = Fe(t | 2) = x" By +n(Ao (),

com h(+) a funcdo de ligagdo considerada e #(-) uma fungéo de A, (¢t).

Na presenca de um vetor de covariaveis x, 0 modelo de Fine-Gray assume riscos
proporcionais, ou seja, efeito constante das covaridveis ao longo do tempo. Para averiguar
essa suposicdo, ou seja, testar a hipétese: Hy: By (t) = Py, foi proposto a inclusdo no
modelo de interagdes entre as covariaveis e fun¢Ges do tempo. Sendo significativos os
efeitos de tais interacOes, a suposi¢do estaria sendo violada, havendo a necessidade de
considerar modelos alternativos ao de Fine-Gray para a analise dos dados como, por

exemplo, o modelo de Scheike-Zhang-Gerds apresentado adiante.
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3.2.1.1 Modelo de Scheike, Zhang e Gerds

Scheike, Zhang e Gerds (2008) propuseram uma extensdo do modelo de Fine-Gray
(1999), e a implementaram no pacote timereg do R (R CORE TEAM, 2014)

Tal modelo é mais flexivel que o modelo (1), tendo em vista que para Sseu uso nao
€ necessario assumir proporcionalidade dos riscos, ou seja, pode-se acomodar nesse

modelo covaridveis com efeito tempo-dependentes. De modo geral, 0 modelo é dado por:

F(t]x,2) = 1 —exp {~Ao(t) exp { x" By + 2" a (1)},
de modo que:
h{1 = F(t | x,2)} = X" By + 2" ey (£) + 1 (Ao (D)),

com h(-) uma funcdo de ligacdo conhecida, x e z vetores de covariaveis, f; coeficientes
de regressdo que ndo variam no tempo, a,(t) coeficientes de regressdo que variam no
tempo, ambos associados a causa k, € 7 () uma funcao de A, (t).

A estimacdo dos coeficientes de regresséo associados aos modelos apresentados
pode ser realizada por meio de uma abordagem baseada no ajuste direto de um modelo de
regressao binomial (SCHEIKE; ZHANG, 2008).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para os dados descritos na Se¢édo 3.1.1, o tempo mediano de seguimento para 0s
541 pacientes em estudo foi de 5,46 anos. Os dados observados para o i-ésimo individuo
foram a quéadrupla (¢t;, 6;, k;, x;) em que t € [0; 31,1] representa o tempo observado, em
anos, até a ocorréncia de falha ou censura, & = I (falha), k = 1 A 2 indica a causa de falha
ex = (X4, X, X3, X4) € 0Vvetor de covariaveis no qual x, € [17; 86] se refere a idade (em
anos), x, € [40; 189] é a dosagem de hemoglobina sérica em g/l (gramas por litro), x; =

I (estadio clinico I) e x, = I (quimioterapia), /=1, 2, ..., 541.
4.1 Resultados dos Métodos ndo Paramétricos

Numa abordagem inicial, utilizou-se o complemento do estimador de Kaplan-
Meier, F(t) = 1 — Sk (t), para estimar a probabilidade de falha considerando o desfecho
composto: recidiva da doenca ou 6ébito sem recidiva. Nessa situacdo, ha independéncia
entre os tempos de falha e de censura, sendo as estimativas obtidas para F(t) ndo viesadas

(Figura 1).

FIGURA 1 — Complemento da estimativa de Kaplan-Meier para desfecho composto: 6bito em
remissdo ou recidiva da doenca em pacientes com linfoma folicular
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FONTE: O autor (2015).
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A seguir, estimou-se as probabilidades de falha para o desfecho composto
considerando-se, uma a uma, todas as covariaveis em estudo (Figura 2). Observa-se, sob
esta abordagem e por meio do teste logrank, que as curvas de distribuicdo das falhas sdo
semelhantes entre as categorias das covariaveis dosagem de hemoglobina (p = 0,5700) e
quimioterapia (p = 0,1070), e diferentes entre as categorias das covaridveis idade (p <
0,001) e estadio clinico da doenca (p = 0,0322) ao nivel de significancia de 5%.

FIGURA 2 — Complemento da estimativa de Kaplan-Meier conforme a faixa etéria, estadio

clinico da doenca, hemoglobina sérica e a necessidade de quimioterapia em
pacientes com linfoma folicular
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Fez-se, a seguir, 0 processo de estimacdo numa estrutura de riscos competitivos no
qual a causa 1, 6bito em recidiva da doenca, é a causa de interesse e a causa 2, 6bito sem
recidiva, é a causa concorrente.

Estimou-se, entdo, a probabilidade de falha causa-especifica pelo método de KM e
a funcdo de incidéncia acumulada ou subdistribuicdo por meio do estimador néo
paramétrico descrito na Secdo 3.2.1.2 (Figura 3) com o0 auxilio da funcdo cuminc do pacote
cmprsk do R (GRAY, 2014). Ao se comparar as curvas causa-especificas obtidas por este
estimador com as obtidas pelo método de Kaplan-Meier, tem-se que este fornece
estimativas superiores associadas a probabilidade de falha para a causa 2 (Figura 4). Para a
causa 1, observa-se a partir da Tabela 1, que as estimativas intervalares de 1-KM e da
subdistribuicéo se sobrepdem. Para a causa 2, a partir do décimo ano de seguimento, nessa
amostra de tempos, a estimativa pontual da subdistribuicdo ndo é contemplada na

estimativa intervalar de 1-KM.

FIGURA 3 — Complemento da estimativa de Kaplan-Meier causa-especifica e funcéo de
incidéncia acumulada para riscos competitivos em pacientes com linfoma
folicular
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FONTE: O autor (2015).

NOTA: Causa 1 — recidiva da doenca.
Causa 2 — 6bito sem recidiva.
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FIGURA 4 — Estimativa da incidéncia acumulada de falha: comparacédo entre abordagem
de Kaplan-Meier causa-especifica e funcdo de incidéncia acumulada ndo
paramétrica em pacientes com linfoma folicular
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FONTE: O autor (2015).

NOTA: Causa 1 — recidiva da doenca.
Causa 2 — 6bito sem recidiva.
FIA — funcéo de incidéncia acumulada.

TABELA 1 — Comparagdo entre o método de Kaplan-Meier causa-especifica e a estimacdo da funcéo de
incidéncia acumulada para recidiva da doenca com O&bito sem recidiva como causa
concorrente em pacientes com linfoma folicular

INTERVALO DE INTERVALO DE
y |ntko|recovacmo |, | SOEAGY || coimies

(N) INFERIOR | SUPERIOR INFERIOR | SUPERIOR
CAUSA 1
0,60 488 1 0 0,100 0,075 0,125 0,100 0,076 0,127
5,13 283 1 0 0,388 0,346 0,429 0,379 0,338 0,420
10,18 147 1 0 0,517 0,470 0,563 0,494 0,448 0,537
14,32 87 1 0 0,575 0,526 0,625 0,537 0,489 0,582
19,82 42 1 0 0,607 0,552 0,662 0,562 0,512 0,609
23,39 25 1 0 0,622 0,561 0,683 0,562 0,512 0,609
CAUSA 2
0,92 467 0 1 0,011 0,001 0,02 0,009 0,004 0,021
5,55 269 0 1 0,076 0,049 0,102 0,054 0,037 0,076
10,06 148 0 1 0,154 0,111 0,197 0,095 0,070 0,123
13,98 91 0 1 0,248 0,188 0,308 0,140 0,109 0,176
19,27 46 0 1 0,345 0,262 0,427 0,174 0,136 0,217
29,67 2 0 1 0,78 0,465 1 0,345 0,184 0,513

FONTE: O autor (2015).

NOTA: t; - tempo de ocorréncia dos eventos (em anos).
1- KM — (1 - estimativa de Kaplan-Meier).
FIA — funcéo de incidéncia acumulada.
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Quando se testou o efeito isolado de cada uma das covariaveis em estudo sobre as

curvas de incidéncia acumulada de falha causa-especifica, foram observadas diferengas

significativas, pelo teste logrank e pelo teste de Gray (GRAY, 1988), entre as categorias das

covariaveis hemoglobina e estadio clinico (Figura 5; Tabela 2).

FIGURA 5 — Funcéo de incidéncia acumulada conforme a faixa etéria, o estadio clinico
da doenca, a hemoglobina sérica e a necessidade de quimioterapia em
pacientes com linfoma folicular
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FONTE: O autor (2015).

NOTA: Causa 1 — recidiva da doenca.
Causa 2 — 6bito sem recidiva.
p — valor p associado ao teste de Gray
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TABELA 2 — Testes de logrank e de Gray para avaliar a significancia das covariaveis
sobre a funcdo de incidéncia acumulada para recidiva em pacientes com
linfoma folicular

3 VALOR p
COVARIAVEL
Teste logrank Teste de Gray.
CAUSA 1
Idade 0,0002 0,0040
Estadio Clinico 0,0045 0,0031
Hemoglobina 0,5370 0,5432
Quimioterapia 0,1590 0,1697
CAUSA 2
Idade <0,0001 <0,0001
Estadio Clinico 0,4290 0,1018
Hemoglobina 0,9610 0,8405
Quimioterapia 0,4320 0,6864

FONTE: O autor (2015).

NOTA: Causa 1 — recidiva da doenga.
Causa 2 — 6bito sem recidiva.

4.2 Resultados do Modelo de Fine-Gray

O modelo de Fine-Gray, considerando as duas causas de falha e as quatro
covaridveis disponiveis no estudo, apresentou os resultados mostrados na Tabela 3. Estes
foram obtidos por meio da funcdo crr do pacote cmprsk do R (GRAY, 2014). Na Tabela 3,
tem-se as estimativas dos efeitos das covaridveis considerando a presenca de uma
covariével por vez no modelo, bem como com todas as covariaveis conjuntamente, sendo
removidas, uma a uma, as nao significativas ao nivel de 5%. Permaneceram no modelo
final as covariaveis idade e estadio clinico, ambas com valor p < 0,001.

Testou-se, ainda, uma possivel modificacdo da magnitude, ao longo do tempo, do
efeito das covaridveis que permaneceram no modelo final, isto €, a proporcionalidade dos
riscos: Hy: B, (t) = By. Para essa finalidade, foram testadas o efeito das interacGes de cada
covariavel no modelo (idade e estadio clinico) com funcbes do tempo. A partir da Tabela
4, observam-se efeitos ndo significativos associados as interacfes mencionadas, indicando

que os efeitos das covaridveis ndo apresentam variacdes marcantes ao longo do tempo.



33

TABELA 3 — Estimativa dos efeitos das covariaveis sobre a subdistribuicdo das falhas associadas a
causa 1 em pacientes com linfoma folicular

ANALISE UNIVARIADA ANALISE MULTIPLA
A INTERVALO DE INTERVALO DE
VARIAVEL
co 4 CONFIANCA | VALORDp B CONFIANGCA VALOR p
(95%, B) (95%, B)
CAUSA 1
MODELO FULL
Idade 1,01 1,00 1,02 0,0026 1,017 1,008 1,03 0,0031
Estadio Clinico 1,45 1,13 1,87 0,0032 1,745 1,339 2,27 0,0004
Hemoglobina 1,00 0,99 1,01 0,9500 1,002 0,995 1,01 0,5600
Quimioterapia 0,79 0,57 1,10 0,1600 0,717 0,511 1,01 0,1921
MODELO 1
Idade 1,017 1,008 1,03 0,0036
Estédio Clinico 1,730 1,328 2,25 <0,0001
Quimioterapia 0,721 0,515 1,01 0,0580
MODELO FINAL
Idade 1,02 1,01 1,03 0,0003
Estadio Clinico 1,63 1,26 2,12 0,0002

FONTE: O autor (2015).
NOTA: Causa 1 — recidiva da doenca.

TABELA 4 — Estimativa dos efeitos tempo-dependentes das covaridveis sobre a subdistribuicdo das falhas
associadas a causa 1 em pacientes com linfoma folicular

INTERVALO DE CONFIANCA
p (95%.8) VALOR p
INFERIOR SUPERIOR

MODELO COM INTERACAO IDADE-TEMPO

Idade 1,02 1,003 1,03 0,01700
Estadio Clinico 1,63 1,257 2,11 0,00023
Idade*tempo 1,00 0,997 1,01 0,62000
Idade*tempo? 1,00 1,00 1,00 0,19000
MODELO COM INTERACAO ESTADIO CLINICO-TEMPO
Idade 1,017 1,007 1,03 0,00043
Estadio Clinico 2,129 1,418 3,20 0,00027
Estadio *tempo 0,935 0,801 1,09 0,40000
Estadio *tempo? 0,998 0,989 1,01 0,71000

FONTE: O autor (2015).
NOTA: Causa 1 — recidiva da doenga.

A distribuicdo de residuos associados ao modelo final, andlogos aos residuos de
Schoenfeld, também evidenciou que a suposicdo de proporcionalidade, isto &, B(t) = 8,
ndo esta sendo seriamente violada para as covariaveis que permaneceram no modelo final
(Figura 6).
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FIGURA 6- Diagnostico do ajuste do modelo final
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FONTE: O autor (2015).

4.3 Resultados do Modelo de Scheike, Zhang e Gerds

Ao utilizar-se o modelo proposto por Scheike, Zhang e Gerds (2008), que permite
considerar efeitos fixos e efeitos variando no tempo na funcdo de subdistribuicéo, obteve-
se, quanto a significancia dos efeitos fixos das covariaveis, resultados semelhantes ao do
modelo de Fine e Gray (1999), isto &, efeito significativo das covariaveis idade e estadio

clinico.

TABELA 5 — Estimativas dos efeitos das covaridveis sobre a subdistribuicdo das falhas associadas a
causa 1 por meio do modelo de Scheike-Zhang-Gerds em pacientes com linfoma folicular

EFEITO FIXO EFEITO TEMPO-DEPENDENTE
VALOR p® VALOR p®
COVARIAVEL
MODELO FULL
Idade 0,0046 0,0006
Estadio Clinico 0,0008 0,0000
Hemoglobina 0,4250 0,8410
Quimioterapia 0,3130 0,1920
MODELO 1
Idade 0,0030 0,0006
Estadio Clinico 0,0012 0,0000
Quimioterapia 0,3340 0,1810
MODELO FINAL
Idade 0,004 0,0006
Estadio Clinico < 0,0001 < 0,0001

FONTE: O autor (2015).
NOTA: Causa 1 — recidiva da doenca
(1) Teste do Supremo descrito em Martinussen e Scheike (2006)
(2) Teste de Cramer von Misses descrito em Martinussen e Scheike (2006).
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Ja quanto a proporcionalidade dos efeitos das covariaveis, nota-se a partir dos
resultados dos valores-p dos dois testes mostrados na Tabela 5, que a proporcionalidade
dos efeitos (B, (t) = By) foi rejeitada para ambas as covariaveis.

Os graficos dispostos nas Figuras 7 e 8 (modelo completo) e na Figura 9 (modelo
final), mostram as estimativas dos efeitos das covaridveis ao longo do tempo, sendo
possivel observar que estas apresentam variagoes, em particular no intervalo de tempo de
0 a 3 anos. A partir deste tempo, os efeitos podem ser considerados constantes.

Em relagdo ao modelo de Fine-Gray, nota-se ter havido uma discordancia com o de
Sheike-Zhang-Gerds quanto a proporcionalidade dos efeitos das covariaveis. Contudo, 0s
gréficos nas Figuras 7, 8 e 9 mostram que a variacdo dos efeitos das covariaveis nao sao
tdo marcantes e, sendo assim, o modelo de Fine-Gray pode ser considerado uma opcao

razoavel para o ajuste dos dados do estudo.

FIGURA 7 — Andlise da variacdo temporal do efeito das covariaveis do modelo completo
sobre a funcao de distribuicdo em pacientes com linfoma folicular
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FONTE: O autor (2015).



FIGURA 8 — Estimativas do efeito tempo-dependente das covaridveis do modelo completo
sobre a funcdo de subdistribuicdo por meio do modelo de Scheike-Zhang-

Gerds em pacientes com linfoma folicular
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FONTE: O autor (2015).

FIGURA 9 — Andlise da variacdo temporal e estimativas do efeito das covariaveis do
modelo final sobre a funcdo de subdistribuicdo por meio do modelo de
Scheike-Zhang-Gerds em pacientes com linfoma folicular
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FONTE: O autor (2015).
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A Figura 10 apresenta predi¢fes para as funcdes de subdistribuicdo de quatro
possiveis individuos estimadas a partir de ambos os modelos, o de Sheike-Zhang-Gerds e
0 de Fine-Gray, sendo possivel notar, como mencionado anteriormente, que ambos

apresentam resultados similares.

FIGURA 10- PredicBes conforme estimativas dos modelos de Scheike-Zhang-Gerds e de
Fine-Gray para quatro possiveis individuos

Modelo Flexivel Modelo Fine-Gray
< _] = _]
o —— 58 anos, E.Clinico | = —— 58 anos, E.Clinico |
—-—- 58 anos, E.Clinico Il -—- 58 anos, E.Clinico Il
LS CEECE 20 anos, E.Clinico | @ o 20 anos, E.Clinico |
= -=-= 20 anos, E.Clinico I = -=-= 20 anos, E.Clinico I
@ @ _—
& 2o ® o _
= = = =
= =
] w
] = _] Es = _]
e = b o
o o
o o
o o
- = _|
o o
I I I I I I I I I T
0 5 M0 15 20 0 5 10 15 20
Tempo (anos) Tempo (anos)

FONTE: O autor (2015).
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foram apresentados e comparados dois métodos ndo paramétricos e
dois modelos de regressdo frequentemente utilizados em estudos de Anélise de
Sobrevivéncia os quais tém por objetivo estimar a probabilidade de um particular desfecho
numa estrutura de riscos competitivos.

Inicialmente, a abordagem nédo paramétrica de Kaplan-Meier causa-especifica foi
comparada com uma abordagem ndo paramétrica alternativa, a qual estima diretamente a
funcdo de incidéncia acumulada (FIA). Em seguida, os modelos de Fine-Gray e de Scheike-
Zhang-Gerds foram ajustados a fim de considerar todas as covariaveis conjuntamente na
andlise e, entdo, testar o efeito dessas covariaveis na subdistribuicdo das falhas associadas
a causa 1, causa de interesse.

Para o conjunto de dados utilizado, foi observado para a causa 1, em todo o periodo
de observacdo, semelhancas entre as estimativas das probabilidades de falha obtidas pelo
método de KM e FIA, na presenca de causas concorrentes. Para a causa 2, as semelhancas
ocorreram até o quinto ano de seguimento. Para a causa 1 verificou-se, ainda, que as
estimativas pontuais fornecidas pelos dois métodos ndo paramétricos se apresentaram
muito proximas até o décimo ano

Comparando-se os resultados dos testes, observou-se que o teste logrank e o teste
de Gray foram concordantes quanto as diferencas nos riscos causa-especificas entre 0s
diferentes niveis das covariaveis. Estes mostraram que idade igual ou superior a 58 anos
estd associada a maior probabilidade de falha, bem como que o estadio clinico Il esta
associado a maior probabilidade de falha pela causa 1 e o estadio clinico | a causa 2.

Quanto aos modelos de Fine-Gray e Scheike-Zhang-Gerds, ambos evidenciaram
efeito significativo das mesmas covaridveis na subdistribuicdo associadas as causas 1 e 2.
Entretanto, a avaliacdo da suposicdo de proporcionalidade dos riscos resultou em
conclusdes discordantes. O modelo de Fine-Gray, quando estendido para testar efeitos
tempo-dependentes, bem como a andlise dos residuos analogos aos de Schoenfeld do
modelo final, ndo indicaram variacao temporal dos efeitos das covariaveis. Por outro lado,
0 modelo de Scheike-Zhang-Gerds indicou efeito tempo-dependente para ambas as
covariaveis que permaneceram no modelo final, ficando tal variacdo restrita, no entanto,
aos primeiros trés anos de seguimento. A partir do terceiro ano os efeitos se apresentaram

constantes (Figura 9).
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No geral, concluiu-se que ambos os modelos se apresentaram como opcdes
razoaveis para a analise do conjunto de dados. Contudo, se o interesse se concentrar na
subdistribuicdo das causas 1 e 2 nos primeiros anos de seguimento, o modelo de Scheike-
Zhang-Gerds seria 0 mais indicado, tendo em vista que este considera de forma mais
detalhada as oscilacGes dos efeitos das covaridveis nesse periodo.

Quanto aos métodos ndo parametricos, a abordagem de Kaplan-Meier, apesar de
util enquanto técnica exploratdria, mostrou limitagdes que sugerem cuidado quanto ao seu

uso no contexto de riscos competitivos.
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# Complemento das estimativas de Kaplan-Meier para causa 1 e causa 2 - F(t)

require(survival)
etm %<— survfit(surv(dftime,evcens)~1,conf.type="plain")
ekm.
summary (ekm.1)
etm.%<— survfit(surv(dftime,crcens)~1,conf.type="plain")
ekm.
plot(ekm. 1$t1me, 1-ekm.1%surv, xlab =
main=""',cex.main=1,
y1ab— Probab111dade

'Tempo (anos)',lwd=4,

col="black',type="s' ,y11m=c(0,1))
11nes(ekm.1$time, 1-ekm.1$Tower, type="s", 1ty=3, col='gray38', lwd=2)
Tines(ekm.1%$time, 1-ekm.l$upper, type="s", 1ty=3, col='gray38', lwd=2)
Tines(ekm.2%time, 1-ekm.2$surv, col='red', Twd=4)
Tines(ekm.2%time, 1-ekm.2$Tower, type="s", Tty=3, lwd=2, col='redl')
Tines(ekm.2%time, 1-ekm.2S$upper, type—"s" Tty=3, lwd=2, col='red')
legend(0.2,1,1ty=c(1,1,3), col= c( black', red' 'red'),Twd=c(4,2,2),

c("Causa 1", "causa 2"),cex=.8, bty—

### Idade ###
# geral #
ekm.age<- survfit(surv(dftime,cens)~agel,conf.type="plain")
ekm.age
summary (ekm.age)
names (ekm.age)
str(ekm.age)
plot(ekm. age[1]$t1me 1-ekm.age[1]$surv, xlab = 'Tempo (anos)\n p <0,0001 (teste
logrank) ', y1ab— Probabi]idade', type—"s", y1lim=c(0,1),

main=

col=c(' black’ ), Twd=4, cex.main=.9)
1ines(ekm.age[2]$t1me, 1- ekm.age[2]$surv, type="s", col = 'red',lty=1, lwd=4)
Tlines(ekm.age[1]$time,1- ekm.age[1l]$Tower, Tty=3, col="gray38', type='s', lwd=3)
Tines(ekm.age[1]$time,1- ekm.age[1]$upper, Tty=3, col='gray38', type='s',lwd=3)
Tlines(ekm.age[2]$time,1- ekm.age[2]$T1ower, 1ty=3, col='redl', type='s', Iwd=3)
Tines(ekm.age[2]$time,1- ekm.a e[2]$upper 1ty=3, col="redl', type='s', Twd=3)
1egend(10 15 Tty=c(1, 1), col= c( red', "biack” ), Twd=c(4,4),

< 58 anos", "> = 58 anos"),cex=.9, bty='n")

## teste log-rank
fit2.ekm.age=survdiff(surv(dftime,cens)~agel, data=da,rho=0); fit2.ekm.age
fit2.ekm.age
fit2.ekm.age$var
fit2.ekm.agel=survdiff(surv(dftime,evcens)~agel, data=da,rho=0); fit2.ekm.agel
fit2.ekm.age2=survdiff(surv(dftime,crcens)~agel, data=da,rho=0); fit2.ekm.age2
## Estimativa KM da incidéncia de falha causa-especifica por faixa etaria
## KM por faixa etdria para cada Causa
ekm.age.1l<- survfit(Surv(dftime,evcens)~agel,conf.type="plain")
summary (ekm.age.1)
ekm.age.2<- survfit(surv(dftime,crcens)~agel,conf.type="plain")
ekm.age.l
ekm.age.?2
summary (ekm.age.1)
summary (ekm.age.?2)
fit2.ekm.agel=survdiff(surv(dftime,evcens)~agel, data=da,rho=0); fit2.ekm.agel
fit2.ekm.age2=survdiff(surv(dftime,crcens)~agel, data=da,rho=0); fit2.ekm.age2
# F(t)
plot(ekm.age. 1[l]$t1me 1—ekm.age.1[1]$surv, xlab = 'Tempo (anos)', ylab='
Probabilidade', type="s", ylim=c(0,1),

main="", co1=c('b1ack'),1wd=2, cex.main=.9)

Tines(ekm.age.1[2]$time, 1l-ekm.age.l[2]$surv, type="s", col = 'black',lty=4, lwd=2)
Tines(ekm.age.1[1]$time,1- ekm.age.1l[1]$Tower, 1ty=3, col='gray38', type='s')
Tines(ekm.age.1[1]$time,1- ekm.age.l[1]$upper, lty=3, col='gray38', type='s')
Tines(ekm.age.1[2]$time,1- ekm.age.1l[2]$Tower, 1ty=3, col="gray38', type='s')
Tines(ekm.age.1[2]$time,1- ekm.age.l[2]$upper, 1ty=3, col='gray38', type='s')
Tines(ekm.age.2[1]$time, 1- ekm.age.2[1]$surv , Tty=1l, col='red', lwd=2, type='s')
Tines(ekm.age.2[2]$time, 1- ekm.age.2[2]$surv, Tty=4, col='red', Twd= 2, type='s')
Tines(ekm.age.2[1]$time, 1- ekm.age.2[1]$upper, Tty=3, col='redl', type='s')
Tines(ekm.age.2[1]$time, 1- ekm.age.2[1]$Tower, Tty=3, col='redl', type='s')
Tines(ekm.age.2[2]$time, 1- ekm.age.2[2]S%upper, 1ty=3, col='redl', type='s')
Tines(ekm.age.2[2]$time, 1- ekm.age.2[2]$Tower, Tty=3, col='redl', type='s')




'black', 'red',

legend(-1,1.05,1ty=c(1,1,4,4), col=c('red',
c(" Causa 1","<

< 58 anos cCausa 1",">= 58 anos
Causa 2"),cex=.8, bty="n")

58 anos

# funcdo cuminc - geral

Tayout (1)
cil<-cuminc(dftime,
print(cil,digits=4)

cause, rho=0, cencode=0)

'black"),

Causa 2",

">= 58 anos

plot(cil, Tty=1,lwd=4, col=1:2, xlab="Tempos (anos)", ylab="Probabilidade",ylim=c(0,1),
main="'"', cex.main=1,
curvlab = c("causa 1", "cCausa 2"))

## intervalo de confianca 95%
11nes(c11[%1a]£%]$time ,Ci1[[1]1]1[2]%est+1.96*sqrt(cil[[1]1][3]%var),
e='s wd=
11nes(c11[[13]£1]$t1me ,C11[[1]1]1[2]%est-1.96*sqrt(cil[[1]]1[3]%$var),
type='s
11nes(c11[[2%]£1]$t1me ,Cci1[[2]1]1[2]%est+1.96*sqrt(cil[[2]][3]%var),
type='s
11nes(c11[[2]][1]$t1me cil[[2]][2]1%est-1.96*sqrt(cil[[2]][3]%var),
type="s', Twd=3)
# funcdo cuminc - faixa etaria
op=par(mar=c(4,4,3,2)+.1)
par(mfrow=c(1,1))
ciage<- cum1nc(dft1me
print(ciage, digits= 4)
plot( ciage, col=c(1,1,2,2),
0,0001"
main=" , cex.lab=.9,
cex=.8, Tty=c(1,4,1,4),1wd=c(4,4,4,4), ylab="Probabilidade",

cause,agel, rho=0, cencode=0)

x1ab="Tempo (anos)\nCausa 1: p = 0,0040

Tty=3, col='gray38"',

Tty=3, col='gray38"',

Tty=3, col='redl',
Tty=3, col='redl',

Causa 2: p =

curvlab = c(">= 58 anos Causa 1" e 58 anos Causa 1",">= 58 anos Causa 2", "
58 anos Causa 2"))
1ines(ciage[[1]][l]$t1me c1age[[1]][2]$est+1 96*sqrt(ciage[[1]]1[3]%var), Tty=1,
col="gray38 pe='s"', lw
11nes(c1age[[1]§[l]$t1me c1age[[1]][2]$est 1.96*sqrt(ciage[[1]]1[3]%var), 1ty=1,
col="gray38', type='s'
11nes(c1age[[2]][l]$t1me c1age[[2]][2]$est+l 96*sqrt(ciage[[2]]1[3]%$var), Tty=2,
'gray38', type='s' wd=2
11nes(c1age[[2]][l]$t1me ciage[[2]]1[2]%est-1.96*sqrt(ciage[[2]][3]%var), lty=2,
col="'gray38', type='s', Twd= =2)
11nes(c1a9e[[3]][l]$t1me ciage[[3]]1[2]%est+1.96*sqrt(ciage[[3]][3]%var), lty=1,
col="redl ype='s =1
11nes(c1age[[3€][l]$t1me ciage[[3]][2]%est-1.96*sqrt(ciage[[3]1]1[3]%var), 1ty=1,
col="redl', type='s' wd=
11nes(c1age[[4]][l]$t1me ciage[[4]][2]%est+1.96*sqrt(ciage[[4]]1[3]%var), 1ty=2,
col="redl", type='s', lwd=2
11nes(c1age[[4]][l]$t1me ciage[[4]]1[2]%est-1.96*sqrt(ciage[[4]][3]%var), lty=2,
col="redl", type='s', Twd= =2)

## funcdo crr
# matriz do delineamento
x=cbind(age, hgb, clinstg, Quimioterapia)

# first regression model for relapse

## modl = full model

modl = crr(dftime, cause, x)

summary (modl)

names (modl)

mod3 = crr(dftime, cause, x[,c(1,3)]) # idade + estadio clinico
summary (mod3)

# diagndéstico do modelo

mod3$res

names (mod3$coef)=c("Idade", "Estadio Clinico")

par(mfrow = c(1,2 #, mar = c(4.5,4,2,1))

for(j in 1l:ncol(mod3$res))

scatter.smooth(mod3$uft, mod3$res[,j],Ipars=list(col="red"',

main = names(mod3$coef)[3],
xlab = Tempo (anos)'
ylab = 'Residuos de schoenfeld' )
# variaveis tempo-dependentes
mod8 = crr(dftime, cause, covl = x[,c(1,3)],
cov2 = cbind(age,age), tf = function(t) cbind(t,tA2))
summary (mod8)

# utilizando o timereg

Twd=3),

<
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outl <- comp.risk(Event(dftime, cause ) ~ + 1, data = da,
cause= 1, n.sim = 5000, model="additive")

summary (outl)

poutl <- predict(outl, X = 1)

## modelos de regressdao - coeficientes

outf3 <- comp.risk(Event(dftime, cause) ~ EstadioClinico +Idade,
data = da, cause = 1, n.sim = 5000,
model = "prop", cens.model = "cox")
summary (outf3)
p}gtggutf3, sim.ci = 2, col=c(2,2,2), 1ty=c(1,3,3), lwd=c(2,1,1), specific.comps =
C ’ ’
cex.main=.9,ylab="Coeficientes', xlab='Tempo (anos)')
plot(outf3, score = 1, specific.comps = c(2,3),ylab="Coeficientes', xlab='Tempo (anos)')



