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Resumo

O modelo de Cox bésico pode ser limitado para um contexto em que 0s
dados de sobrevivéncia sdo correlacionados, como ocorre frequentemente em
estudos multiniveis. Isto pode ocorrer em estudos multicéntricos ou quando a
unidade observacional ou experimental esta agregada em um mesmo individuo, de
modo que existem correlagdes entre estas unidades. Com base nesse contexto, 0s
modelos de fragilidade sdo Uteis quando queremos lidar com dados de sobrevida
correlacionados. Desta forma, o objetivo principal deste trabalho é revisar a literatura
estatistica a fim de identificar diferentes abordagens para o uso de modelos de
fragilidade e explorar os algoritmos para empregar o método. Rotinas
computacionais foram desenvolvidas para mostrar aspectos conceituais e técnicas
para o ajuste de modelos de fragilidade utilizando os programas R e SAS. O
contexto é de um estudo com acompanhamento de individuos ao longo do tempo,
registrando-se o tempo até a ocorréncia de um evento de saude adverso. Os
modelos ajustados com a inclusdo de efeitos aleatdrios propostos neste trabalho
tornam as estimativas dos efeitos das covariaveis mais consistentes e, além disso,
permitem ajustar um modelo mais versatil e que se aproxima dos valores obtidos,
utilizando um banco de dados simulados. Os modelos de fragilidade podem ser
avaliados pelas estimativas dos coeficientes e permitem estimar a raz&o de azares e
o intervalo de confianca para valores pontuais das covariaveis, a partir de um valor

de referéncia definido pelo usuario.
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1. INTRODUCAO

Os métodos tradicionais de analise de sobrevivéncia assumem que existe
heterogeneidade ndo observada e que as observacdes sédo independentes. Como
resultado, eles ndo levam em conta o problema da dependéncia causada pela
heterogeneidade ndo observada (Wienke 2009; Allison 2010). O modelo de Cox
basico pode ser limitado para um contexto em que os dados de sobrevivéncia séo
correlacionados, como ocorre frequentemente em estudos multiniveis. Além disso, a
falta de covariaveis importantes limita a capacidade explicativa do modelo, pois o
tempo de sobrevivéncia pode ter uma variabilidade que é relativamente maior do

gue a explicada pelo modelo.

Um modelo de fragilidade fornece uma maneira conveniente de lidar com
observacdes correlacionadas ou heterogeneidade ndo observada. Uma fragilidade é
um efeito ndo observado, suposto aleatério, compartilhado pelas unidades
observacionais ou experimentais dentro de um grupo. Na forma mais simples, o
efeito aleatorio (fragilidade) do grupo possui um efeito multiplicativo na funcao de
risco para todos os individuos no mesmo grupo. Assim, individuos de grupos com
valores grandes para o efeito aleatorio (fragilidade) tendem a experimentar o evento
antes de individuos pertencentes a grupos com valores pequenos no efeito aleatério
(Klein e Moeschberger, 1997).

Como o0 assunto pode se tornar bastante complexo, este trabalho é
sugerido como um texto para iniciantes no método e visa introduzir a técnica para
ampliar o conhecimento dos leitores. Os objetivos deste trabalho estdo apresentados
no Capitulo 2. O Capitulo 3 aborda alguns conceitos essenciais da andlise de
sobrevivéncia. No Capitulo 4 sdo apresentados conceitos basicos de fragilidade a
inclusdo de efeitos aleatorios na modelagem da sobrevivéncia, bem como a

caracterizagao das distribuicdes de probabilidade mais utilizadas para a fragilidade.

No Capitulo 5, um exemplo simulado é utilizado para explorar e apresentar
procedimentos conceituais e computacionais, para 0 ajuste de modelos de
fragilidade utilizando os programas R e SAS. Além disso, comparo diferentes
modelos de Cox e modelos paramétricos a fim de orientar a escolha do melhor
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ajuste, bem como estimar os efeitos aleatérios e interpreta-los, inclusive

graficamente.

Algumas consideracdes e recomendacfes sao feitas no Capitulo 6, além
de conclusbes a respeito do meétodo e sugestdes para novos trabalhos. Nos
Apéndices estdo os codigos necesséarios para gerar os dados simulados, assim

como a modelagem.
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2. OBJETIVOS

O objetivo principal do trabalho é apresentar conceitos basicos dos
modelos de fragilidade para analise de sobrevivéncia, bem como procedimentos

computacionais para o ajuste destes modelos utilizando os programas R e SAS.
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3. Analise de Sobrevivéncia

A analise de sobrevivéncia consiste de um conjunto de métodos para a
analise de dados em que o desfecho € o tempo até a ocorréncia de algum particular
evento de interesse, contado a partir de um tempo de origem bem definido. Estes
métodos tém sido desenvolvidos e aplicados em diferentes areas, com diferentes
denominacgdes, como por exemplo, na engenharia de qualidade (reliability analysis,
failure time analysis), em economia (transition analysis, duration analysis), em
sociologia (event history analysis) ou na pesquisa clinica e epidemiolégica (survival
analysis ou lifetime data analysis). Outra denominacéo usual, em diferentes areas, &

andlise do tempo até o evento (time to event analysis).

O evento de interesse é definido como a transicdo de um estado discreto
para outro, posicionada no tempo, como uma promoc¢ao no trabalho, a falha de um
equipamento, o inicio (ou o diagnostico) de uma doenca ou o Obito. O tempo de
origem é fundamental para a definicdo do tempo até o evento, podendo variar de um
estudo para outro. Por exemplo, na pesquisa epidemioldgica, individuos saudaveis
sdo recrutados para um estudo coorte e acompanhados longitudinalmente para
investigar a ocorréncia de eventos incidentes, e a data de recrutamento no estudo
pode ser usada como tempo de origem. Em um ensaio clinico randomizado para
comparacao de tratamentos, a data da aleatorizacdo dos individuos aos grupos é
frequentemente utilizada como tempo de origem, porém, alternativamente, a data

inicio de tratamento poderia ser adotada.

Algumas vezes um evento adverso delimita o término de observagcao dos
individuos, sendo chamado de falha, e o tempo observado € denominado tempo de
falha. Em particular, se este evento € o 0bito, o tempo observado é literalmente o
tempo de sobrevivéncia. Em outras situacoes, o evento de interesse (alta hospitalar,

remisséo de doenca, etc.) delimita o término do periodo de observacao.

Uma caracteristica importante dos estudos de sobrevivéncia € a
possibilidade de n&o haver informagédo completa sobre o verdadeiro tempo de
sobrevivéncia para todos os individuos. Varios motivos podem ocasionar a perda de
informacgao temporal, tais como a impossibilidade de aferir a verdadeiro tempo inicial

ou a existéncia de individuos ainda em acompanhamento na data do final do estudo,
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sem ter sido observado o evento de interesse. Esses tempos incompletos séo ditos

censurados ou truncados.

Estes conceitos, apresentados de maneira informal, estdo extensamente
descritos na literatura, destacando-se Carvalho et al (2011), Collett (2004), Hosmer,
Lemeshow e May (2008) ou Kleibaum e Klein (2005). A proxima sec¢éo sucintamente

descreve aspectos sobre censura e truncamento.

3.1 Censura e truncamento

Muitos investigadores consideram que a andlise de dados de
sobrevivéncia € apenas a aplicacdo de dois métodos estatisticos convencionais para
um tipo especial de problema: paramétrico, se a distribuicdo dos tempos de
sobrevivéncia € suposta conhecida e ndo paramétrico, se a distribuicdo €

considerada desconhecida (Lee e Wang; 2003).

Existem casos em gque os tempos de sobrevida ndo sado observados. Isto
€, individuos de uma coorte podem ndo ser acompanhados até a ocorréncia de um
evento de interesse, no periodo de observacdo. Esta caracteristica dos dados de
sobrevivéncia € denominada censura e diferencia a andlise de sobrevivéncia dos
demais campos da estatistica (Hosmer, Lemeshow e May; 2008). Em resumo, trata-
se da perda de informacao decorrente de ndo se ter observado a data de ocorréncia

de uma falha ou desfecho, resultando em observa¢des incompletas.

Existem trés tipos de censura em estudos de sobrevivéncia (Carvalho et
al; 2011):

m Censura a direita: ocorre quando o verdadeiro tempo entre o inicio e o evento
excede o tempo observado, e ignorar este aspecto pode levar a
superestimacao do risco do evento. As principais causas sao o abandono do

estudo ou o final do estudo sem que o evento tenha ocorrido.

m Censura a esquerda: ocorre quando o exato momento de ocorréncia do
evento é desconhecido, entretanto sabe-se que ele ocorreu em algum

momento anterior ao da observacgao.
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m Censura intervalar: ocorre quando o exato momento de ocorréncia do evento

€ desconhecido, contudo sabe-se que ocorreu entre duas datas conhecidas.

As censuras também s&o classificadas como nédo informativa e
informativa. No primeiro caso, as censuras ocorrem ao acaso e nao estao
relacionados com o desfecho. Por outro lado, censuras informativas ocorrem quando
estdo relacionadas ao desfecho, como, por exemplo, se os individuos abandonam o

estudo devido a efeitos adversos a um dos tratamentos (Carvalho et al; 2011).

Outra forma de dados incompletos € denominada truncamento, e ocorre
guando individuos ndo sao incluidos no estudo por motivos relacionados a
ocorréncia de um determinado desfecho. Existem dois tipos de truncamento, que
estdo relacionados com a janela de tempo de observacdo pré-estabelecida
(Carvalho et al; 2011):

m Dado truncado a esquerda: o critério de selecao inclui somente os individuos
que sofreram o0 evento ap06s o tempo de inicio da janela temporal de
observacao.

m Dado truncado a direita: o critério de selecdo dos individuos inclui somente

agueles que sofreram o evento de interesse.

Para analisar dados de sobrevivéncia sdo necessarios métodos que
considerem a presenca de censura (e também truncamento, quando for o caso).
Desconsiderar que o tempo de sobrevivéncia (observado) é incompleto para alguns
individuos pode gerar estimativas subestimadas ou superestimadas da probabilidade
de sobrevivéncia ou de associacfes. A proxima secao apresenta aspectos basicos
da funcdo de sobrevivéncia e funcdo de risco (hazard function), bem como
abordagens comuns para a estimacdo destas funcfes. Estes métodos podem ser
usados para analise de dados de sobrevivéncia quando ndo h& necessidade de

ajuste por covariaveis.

3.2 Funcao de sobrevivéncia e funcao de risco

O tempo de sobrevivéncia (T) pode ser considerado uma variavel

7

aleatéria continua ndo negativa (isto &, t > 0), com fung@o densidade f(t). Esta
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funcdo é usualmente interpretada como a probabilidade de um individuo sofrer um

evento em um intervalo instantaneo de tempo, tal que

. P(t<T<t+At)
f©) = fim At '

A funcéo de distribuicdo (acumulada) da variavel aleatéria T € definida

como

F(t) =P(T<t)= f f(w)du,
0

e representa a probabilidade de um individuo experimentar o evento em um tempo
menor ou igual a t. Assim, a funcdo de sobrevivéncia S(t) é a probabilidade de um
individuo sobreviver mais do que t unidades de tempo (isto é, ndo experimentar o

evento antes de t), a partir do tempo de origem, tal que

+

SE)=P(T>t)=1—F(t) = f oof(u)du.

t

A funcéo de risco ou de taxa de falha (hazard function) é definida como

d
h(®) = == [log S(®)]

e representa o risco instantaneo de um individuo experimentar o evento, condicional
a sobrevivéncia até o tempo t, descrevendo a forma como a taxa instantanea de

falha muda com o tempo.
As funcdes f(t), F(t) e h(t) estao relacionadas por

_f@  d
h(t) = O, [log S(2)],

tal que S(t) e h(t) sdo inversamente proporcionais. Ainda,
S(t) = exp(=H(1)),

em que H(t) é a funcédo de risco acumulado definido como
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t

H(t) = f h(u)du = —log S(t).
0

Em um contexto aplicado, a funcao de sobrevivéncia S(t) ou a funcao de
risco h(t), ou ambas, precisam ser estimadas. Se a distribuicdo de probabilidade do
tempo, f(t), € suposta conhecida, modelos paramétricos podem ser usados para a
estimacdo. As distribuicdes utilizadas com mais frequéncia sdo a Exponencial,

Lognormal e Weibull, e seréo descritas na sequéncia.

3.3 Modelos Paramétricos

Esta secdo apresenta modelos paramétricos para andlise de
sobrevivéncia, os quais podem ser Uteis quando a distribuicdo até o evento é
suposta conhecida (Sabrina Couto, 2005). Quando estes modelos oferecem um bom
ajuste aos dados, tendem a produzir estimativas mais precisas sob as quantidades
de interesse, pois se baseiam num nimero menor de parametros. Ao mesmo tempo,
se o0 modelo paramétrico for escolhido de forma incorreta, pode conduzir a

estimadores consistentes de quantidades erradas (Klein JP & Moeschberger, 2003).

3.3.1 Modelo de regresséao exponencial

A distribuicdo mais simples para estudos de sobrevivéncia € a
exponencial (Lee e Wang, 2003; Andreas Wienke, 2011). No final dos anos 1940,
era utilizada principalmente em estudos de confiabilidade de sistemas eletronicos e,
posteriormente em estudos de tempo de vida e em remissdo de doencas crbnicas e
infecciosas (Carvalho et al; 2011). O tempo de sobrevivéncia T tem uma distribuicdo
exponencial com parametro A (Notacdo: T~Exponencial(1)) se sua funcédo de

densidade de probabilidade for
f(t)= Aexp(=At); A>0

e a funcao de distribuicdo acumulada é tal que
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0,t<0
l1-e ™ t>0"

F(t) =
Assim, a funcao de sobrevivéncia é

S(t)=1-F(t)=e".

Na Figura 1, podemos observar o comportamento da funcdo de
sobrevivéncia para o modelo exponencial, para diferentes valores de A. Observa-se

que quanto maior for o risco A, mais rapido a funcéo de sobrevivéncia S(t) decresce.

Curvas de sobrevivéncia exponencial

o
S
[ee]
o 7] a=0.1
— oa=0.5
a=0.7
©
2 4
bl
<
P
N
N A
o
2 -
T T T T T T
0 5 10 15 20 25
Tempo

Figura 1 — Fungcdo de sobrevivéncia para o modelo

exponencial com diferentes valores de A.

A funcgéo de risco, que descreve a forma com que o risco do evento muda

ao decorrer do tempo, é dada por

f@) et

= = A.
S(it) e™*

h(t)
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Sendo assim, a distribuicdo exponencial € adequada quando o risco for
igual ao decorrer do tempo. Para um vetor de preditores X, o modelo de regressao

exponencial & dado por

h(t‘X)= exp(B'x) = eXp(,Bo + X+ BoX, +---+,3po),

em que os coeficientes g, representam os efeitos das covariaveis, sendo estimados

a partir dos dados observados. A funcédo de sobrevivéncia é definida por

S(t}x)= exp(~texp(B'x)).
3.3.2 Modelo de regresséao Lognormal

O modelo lognormal é adequado para situacdes em que o tempo de falha
€ bem descrito através de uma distribuicdo de probabilidades log-normal. Um
aspecto interessante desta distribuicdo é que o logaritmo de uma variavel com
distribuicdo lognormal, com parametros y e o, tem distribuicdo normal, com média p

e desvio-padréao o.

A funcéo densidade de probabilidade para a variavel aleatoria tempo de
falha T é

1 1 Iog(t)—,uj2
f(t)= exps——| ————| ¢ t>0, R, 0 >0,
0 ngp{ (1ol yemo

onde e o representam, a média e o desvio-padrao do logaritmo do tempo de falha,

respectivamente.

A funcéo de sobrevivéncia do tempo de falha é dada por
S(t) = ¢(Mj t>0,pe®, 050,
()

e a fungao taxa de falha

h(t)=i)), t>0,u e R, o0>0,
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onde ¢() € a funcédo de distribuicdo acumulada de uma distribuicdo normal padrao.

A caracteristica da funcdo taxa de falha do modelo paramétrico lognormal
€ ser inicialmente crescente e, quando atingir o ponto maximo passar a decrescer
(Leticia Herrmann, 2011).

3.3.3 Modelo de regressao Weibull

Na pratica, dificimente a hipotese de que a funcdo de risco seja
constante, ou que os tempos de sobrevivéncia sejam distribuidos exponencialmente,
é valida (Collett, 2004). A distribuicdo Weibull foi proposta por Waloddi Weibull 1954,
em estudos relacionados ao tempo de falha devido a fadiga de metais. Trata-se de
uma generalizacdo do modelo exponencial com dois parametros positivos. O
segundo parametro permite uma flexibilidade ao modelo e formas diferentes na
funcdo de risco. Atualmente é a distribuicAo de probabilidade do tempo mais
utilizada na andlise de sobrevivéncia, devido a simplicidade da funcédo de risco e

sobrevivéncia.

Se o tempo de sobrevivéncia T tem uma distribuicdo Weibull (Notacéo:

T~Weibull(4,y)), a densidadef(t) e a funcéo de distribuicdo F(t) sao,

£(0) = yA7 tr-leCa)”

parat >0, A >0 e »>0, em que 1 e y sdao chamados de parédmetros de escala

forma, respectivamente. A funcéo de distribuicéo é definida como

F(t)— 0,t<0
T l1—e™ t>0

de tal forma que a funcdo de sobrevivéncia e a funcdo de risco sao,

respectivamente,

St)=1-F() = e @0
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h(t) = % = yAerL,

Uma caracteristica interessante é que a taxa de falha € mono6tona em

relacdo ao tempo, e o pardmetro y determina a forma como esta taxa se comporta

com o tempo:

m Se y =1, a distribuicdo do tempo é exponencial e a funcdo de risco h(t) é
constante no tempo;
m Sey < 1, afuncéo de risco h(t)decresce no tempo; e,

m Sey > 1, afuncao de risco h(t) cresce no tempo.

A Figura 2 abaixo mostra o comportamento da funcdo de sobrevivéncia
para 0 modelo Weibullcom parametro A=1 e considerando diferentes valores do

parametro de formay .

Curvas de sobrevivéncia weibull

1.0

0.6
|

04
|

0.2

0.0

Tempo

Figura 2 — Funcao de sobrevivéncia para o modelo Weibull com parametro .

Pela flexibilidade, a distribuicdo de Weibull tem sido bastante usada para

modelagem paramétrica em aplicacdes clinicas e epidemioldgicas (Pike, 1966;
Whitthemore e Altshuler, 1976; Berry, 2007).
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No modelo de regressédo Weibull a distribuicdo do tempo de sobrevivéncia
€ Weibull. Este € o Unico modelo que pode ser considerado tanto um modelo de
riscos proporcionais como de tempo de vida acelerado. Consideremos a sua
formulagdo apenas em termos de modelo de riscos proporcionais, que € a mais

comum. A funcao de risco € escrita como

h(t‘X)z 7ty_l eXp(B'Xy - Vty_l eXp(ﬂo +ﬁ1X1 +,32X2 +"'+ﬁpxpy

e a funcdo de sobrevivéncia é

S(tjx) = exp (—t[exp (B'x) )
3.4 Métodos nao paramétricos

Quando a forma da distribuicio do tempo de sobrevivéncia é
desconhecida, ou seja, quando a distribuicdo de probabilidade do tempo de
sobrevida nao for especificada (Colton, 1979), estimadores ndo paramétricos séo
utilizados. Dessa forma, as funcdes de sobrevivéncia e de risco sao estimadas sem
a necessidade de fazer suposicdes a respeito da forma da distribuicdo do tempo de

sobrevivéncia.

As abordagens ndo paramétricas utilizadas com maior frequéncia para a

estimacdo da funcéo de sobrevivéncia sao:

m Tabelas de vida (estimador atuarial);
m Estimador de Kaplan-Meier; e,
m Estimador Nelson-Aalen.

Estes métodos estdo amplamente descritos na literatura (Carvalho et al.
2011; Andreas Wienke, 2011; Therneau e Grambsch (2000)) e a principal diferenca
esta na definicdo dos intervalos de tempo. No estimador atuarial estes intervalos
podem ser definidos de forma arbitraria, porém intervalos com amplitude grande
tendem a gerar estimativas viesadas. Os estimadores Kaplan-Meier e Nelson-Aalen
sao bastante parecidos, e os intervalos sao definidos pelos sucessivos tempos em

gue ocorrem 0s eventos, produzindo estimativas assintoticamente n&o viesadas.
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Para amostras de pequeno e médio porte, ha evidéncias da superioridade do

meétodo de Kaplan-Meier.

Para andlises ajustadas, no entanto, estes métodos tém limitacdes
importantes, especialmente se existirem muitas variaveis envolvidas. O modelo de

regressao de Cox, descrito na proxima sec¢édo, tem sido utilizado nestas situagdes.

3.4.1 Modelo de riscos proporcionais de Cox

Os modelos paramétricos de analise de sobrevivéncia requerem que a
distribuicdo do tempo de sobrevivéncia seja suposta conhecida. Na pratica, a
adequacdo da distribuicdo de probabilidades postulada deve ser avaliada e, caso
ndo seja identificada uma distribuicdo adequada, o uso de um modelo paramétrico
podera gerar resultados viesados ou inconsistentes. Nestas situacfes, 0 modelo de
riscos proporcionais proposto por Cox (1972) é dutil para estimar efeitos ou
associacfes dos preditores com o tempo até ocorréncia do evento de interesse. O
modelo de Cox é robusto e flexivel em diversos contextos, como estratificacéo,
variaveis dependentes do tempo, eventos multiplos, riscos competitivos e
fragilidades. Sua forca reside na sua capacidade de modelar e testar hipoteses
especificas, independentemente da forma do da distribuicho do tempo de

sobrevivéncia (David D. Hanagal, 2011).

Para definir o modelo, seja Tuma varidvel aleatéria continua que
representa o tempo de sobrevivéncia, x:(xi,xz,---,xp)'um vetor de covariaveis (ou
preditores), e B:(ﬂl,ﬁz,---,ﬁp)'o vetor que representa 0s correspondentes

coeficientes de regressao desconhecidos. O modelo de Cox especifica que

h(t): h(t‘x): ho(t)EXp (ﬂlxl + X, +“‘+ﬁpxp): ho(t)EXp(B 'X),

em que h,(t) é uma funcéo n&do negativa do tempo, que representa o risco basal de
experimentar o evento quando X =0.0s coeficientes de regressao Biii=12,---,p

denotam os efeitos (ou associagfes) dos preditores com o tempo até a ocorréncia

do evento em estudo.



22
O modelo postula que as covariaveis tém um efeito multiplicativo na
fungéo de risco, de maneira que para dois individuos com preditores x,e x,

respectivamente, a razao das suas fungdes de risco é

nltx,) _ hyOeo®x) e
hithe,)  hy (e (B'x,) 00 )

ndo depende do tempo t.Isso significa, por exemplo, se no inicio do estudo o
individuo r tem um risco de morte igual a duas vezes o risco do individuo s, entdo
esta razdo de riscos serd a mesma para todo o periodo de acompanhamento.

Devido a esta propriedade, o modelo é chamado de modelo de riscos proporcionais.

Aspectos tedricos do modelo de Cox também estdo amplamente descritos
na literatura (Hosmer, D.W., 2008, Hanagal, D., 2011). Os parametros podem ser
estimados sem a necessidade de fazer suposi¢coes sobre a forma distribuicdo do
tempo de sobrevivéncia. O modelo é considerado semi-paramétrico, pois nao

assume qualquer distribuicdo para a funcdo de risco basal hy(t)(Carvalho et al;

2011).

Segundo (Allison, 1984), a contribuicdo mais importante de Cox foi propor
o0 método de estimacdo de parametros baseado na verossimilhanca parcial (partial
likelihood), que possui similaridades com método de méxima verossimilhanga

(ordinary maximum likelihood estimation).

A verossimilhanga parcial L(B), proposta por Cox (1972), é o produto das

verossimilhancas individuais, ao longo dos tempos de falha sem censura, dada por

AN; (t)

L(B) = E[E)[ ZY e);pxi)ﬁ(li()zj) |

em quey,(t) € uma variavel indicadora que assume o valor 1 se o individuo j
estdem risco no tempo t e 0, caso contrario, e AN,(t) é a diferenca entre a

contagem de eventos até o instante t e a contagem no momento imediatamente
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anterior a t. O numerador da verossimilhanca parcial depende apenas das
informacBes dos individuos que experimentaram o0 evento, ao passo que O
denominador usa informacfes a respeito de todos os individuos que ainda nao
experimentaram o evento, inclusiveaqueles que serdo censurados posteriormente
(Carvalho et al, 2011). A importancia da utilizacdo da verossimilhanca parcial € que

esta funcédo depende apenas do vetor de parametros e ndo envolve a funcao de

risco de base h(t).
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4. Modelos de Fragilidade

O modelo de Cox basico pode ser limitado para um contexto em que 0s
dados de sobrevivéncia sdo correlacionados, como ocorre frequentemente em
estudos multiniveis. Isto pode ocorrer em estudos multicéntricos ou quando a
unidade observacional ou experimental esta agregada em um mesmo individuo, de

modo que existem correlagdes entre estas unidades.

Um exemplo é o estudo do tempo até falha de implantes dentarios, em
gue um paciente pode ter mais de um implante (Lin, 1994; Chuang, 2002 & Chuang,
2005).Diferentes abordagens de analise foram propostas, dentre as quais uma
abordagem com estimacdo de equacbes generalizadas (GEE- Generalized
Estimating Equations) e modelos de fragilidade (Lin, 1994; Chuang, 2002 & Chuang,
2005).

Em outras situacdes, variaveis importantes podem nao ter sido medidas,
resultando em grande heterogeneidade entre individuos. Essas diferentes
fragilidades ndo podem ser atribuidas as variaveis observadas (Carvalho et al,
2011).

Um modelo de fragilidade fornece uma maneira conveniente de lidar com
observacdes correlacionadas ou heterogeneidade nédo observada. Uma fragilidade é
um efeito ndo observado, suposto aleatério, compartilhado pelas unidades
observacionais ou experimentais dentro de um grupo (um individuo, uma ninhada,
um centro de investigacdo, etc.). Na forma mais simples, o efeito aleatorio
(fragilidade) do grupo possui um efeito multiplicativo na fungdo de risco para todos
os individuos no mesmo grupo. Assim, individuos de grupos com valores grandes
para o efeito aleatorio (fragilidade) tendem a experimentar o evento antes de
individuos pertencentes a grupos com valores pequenos no efeito aleatorio (Klein e
Moeschberger, 1997).

O termo de fragilidade foi introduzido por Vaupel et al. (1979) em modelos
de sobrevivéncia univariados. Posteriormente, Clayton (1978) promoveu o modelo
para uma aplicacdo multivariada, sem usar a nocado de fragilidade, sobre a

incidéncia de doencas crénicas em familias.
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Um modelo de efeito aleatorio leva em conta os efeitos da
heterogeneidade ndo observada, causadas por diferentes fontes. Os modelos de
fragilidade podem ser Uteis para analise de dados de sobrevivéncia quando existe
heterogeneidade n&do observada entre individuos ou entre grupos. Carvalho et al
(2011) exemplificaram um problema de heterogeneidade ndo observada em um
estudo sobre a sobrevivéncia de pacientes em hemodidlise de diferentes centros de
tratamento no estado do RJ (Carvalho et al, 2011). A auséncia de indicadores
socioecondmicos, estado nutricional do paciente, heterogeneidade dos pacientes
(superdispersao), o tamanho dos centros de dialise, qualidade no atendimento,
atencado recebida, qualidade dos equipamentos, formacdo dos profissionais, etc.,
resulta em uma variabilidade das observagbes maior do que o esperado, afetando
assim a estimacao dos parametros e limitando a capacidade explicativa do modelo.
Sendo assim, a inclusdo de um efeito aleatério permite avaliar a heterogeneidade

entre os centros de dialise ou dos pacientes.

No estudo sobre implantes dentarios (Chuang et al, 2005), o objetivo foi
determinar se o risco de falha do implante variaentre os individuos e identificar
fatores associados com o risco de insucesso do implante. A hip6tese de que o risco
de falha do implante varia entre os individuos foi testada, aplicando o modelo de
riscos proporcionais de Cox com fragilidade, definida por um efeito aleatério
compartilhado pelos implantes de um mesmo paciente. Alguns individuos foram

mais propensos a ter falha nos implantes do que outros.

Estes exemplos mostram que a estrutura multinivel das unidades
observacionais ou experimentais pode surgir de diferentes maneiras. No exemplo da
hemodialise, os pacientes estdo agrupados dentro dos centros de didlise, sugerindo
gue podem ser mais parecidos dentro dos centros e heterogéneos entre 0s centros.
Esta heterogeneidade ndo observada pode ser considerada na analise por meio de

um efeito aleatorio para os centros.

O efeito aleatério, denominado de fragilidade e aqui denotado por Z é o
termo que descreve o risco comum ou a heterogeneidade do individuo, agindo como
um fator na funcdo de risco. Podem-se distinguir duas categorias principais de
modelos de fragilidade, univariada e multivariada. Em um modelo univariado, a

fragilidade refere-se a um individuo com uma observagdo e é responsavel pela

heterogeneidade n&o observada no nivel do individuo. A segunda é a classe de
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modelos de fragilidade multivariados que levam em conta o tempo de sobrevivéncia
multivariada e sao utilizados para modelar as respostas a partir de observacdes
agrupadas. Os aglomerados podem ser em multiplos individuos por grupo, que
ocorrem naturalmente, ou a partir de multiplas medi¢cdes dentro de um individuo.
Como por exemplo, riscos concorrentes, recorréncia de eventos em um mesmo
individuo, ocorréncia de uma doenca em parentes, etc. Estes modelos sdo muitas

vezes referidos como modelos de fragilidade compartilhados (Amrhein, 2014).

Como extensdo do modelo de Cox classico, a inclusdo de efeitos
aleatérios no modelo de fragilidade é realizada a partir de uma variavel aleatéria ndo
observavel Z que independe do tempo, com E(Z)=1 e Var(Z)=¢&. Posteriormente,
iremos abordar as distribuicfes de fragilidade gama e lognormal. A fragilidade tem

um efeito multiplicativosobre a fungdo de risco de baseh,(t) e nos preditores.

Valores pequenos de ¢ indicam pouca heterogeneidade, isto é, ndo se torna
necessario incluir o termo de fragilidade no modelo em questdo. De modo anélogo,
valores altos de ¢ indicam grande heterogeneidade entre individuos ou grupos. O

modelo de riscos proporcionais com fragilidade Z =z pode ser escrito como

h(t) = Zho(t)eXp(ﬂ1X1 + 5,%, +"'+ﬁpxp),

em que h, (t)é a funcao de risco basal, x,,x,,---,x,sao preditorese g, 4,, -, 5, sao

0s respectivos coeficientes de regressao. O modelo pode ser paramétrico ou semi-
paramétrico, podendo ser visto como uma generalizacdo do modelo de riscos

proporcionais classico.

Um individuo ou grupo i com fragilidade z,> 1ltende a experimentar algum

determinado evento com taxa mais rapida que no modelo de Cox basico. Do mesmo

modo, aqueles que apresentarem fragilidades Z,< 1 tendem a ter tempos maiores

até a ocorréncia do evento. Outra consideracdo a ser ressaltada € que, quando a
variancia ¢ se aproxima de zero, o modelo se reduz ao modelo de Cox basico
(Carvalho et al, 2011).

O modelo apresentado anteriormente também pode ser representado pela

sua funcéo de sobrevivéncia condicional



S(t|z,x)=exp (— z':[ h(s\x)ds} = exp (- zH(tx))

em que H(t): h(S)dS representa a funcdo de riscoacumulado. A funcao S(t|z,x)

o!—.;—p

pode ser interpretada como a fracdo deindividuos que sobrevivem até o tempo t,

condicional ao vetor de preditores X e fragilidadez.

E importante ressaltar que, até este momento, o modelo de fragilidade foi
definido para um individuo, porém este modelo ndo é observavel. Assim, é
necessario definir o modelo populacional, tal que a funcdo de sobrevivéncia
populacional € a média das fungBes de sobrevivéncia individuais. Por meio de
integracdo da transformada de Laplace, a funcdo de sobrevivéncia marginal pode

ser calculada por

S(tX)= [ s(tz, X)o(z)dz = E[s(t|z, X)]

em que g(z) é a densidade da variavel aleatoria Z, isto €, a fragilidade, que deve ser

suposta conhecida.

A escolha da distribuicdo de probabilidadepara a fragilidade é um aspecto
importante, a fim de estimar a variancia ¢ do efeito aleatdério. As distribuicbes de
fragilidade mais frequentemente utilizadas séo as distribuicbes Gama (Clayton 1978;
Vaupel et al.1979), a distribuicdo de trés parametros power variance function
(Hougaard 1986a), a distribuicdo de Poisson composta(Aalen 1988, 1992) e a
distribuicdo lognormal (McGilchrist e Aisbett, 1991).

A suposicdo da distribuicdo da fragilidade precisa ter plausibilidade
biolégia, e tanto a distribuicho gama quanto a lognormal permitem essa
aproximacédo, devido a sua flexibilidade (Carvalho et al, 2011). Dependendo dos
valores de seus parametros, as distribuicbes variam desde uma forma exponencial

até uma curva em forma de sino que lembra uma distribuicdo normal.
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4.1 Fragilidade Gama

A distribuicdo gama tem sido amplamente aplicada como uma mistura de
distribuicdes (Greenwood and Yule, 1920; Vaupel et al., 1979; Congdon, 1995; dos
Santos et al., 1995; Hougaard, 2000). Do ponto de vista computacional e analitico,
ele se encaixa muito bem aos dados de falha, pois é facil para derivar as expressées
com forma fechada para as funcbes de sobrevivéncia, para a densidade e para a
funcdo de risco. Isto sO € possivel devido a simplicidade da transformacédo de
Laplace. Além disso, esta € também a razdo pela qual esta distribuicdo tem sido
utiizada na maioria das aplicagbes publicadas até o presente momento. A
distribuicdo é flexivel e apresenta diversidade de formas.

A distribuicdo gama € caracterizada por dois parametros, e uma notagao
usual é Z ~ 1"(;/, a). Os parametros y e « sé&o chamados de parametros de forma e
escala, respectivamente. A média e a variancia da variavel aleatoria Z sé&o
E(Z)=ya e Var(zZ) = ya*. Quando y =1 a distribuicdo gama ¢ idéntica a distribuigio
exponencial e, para valores de y grandes, ela assume uma curva em forma de sino

gue lembra a de uma distribuicdo normal.

Apesar destas vantagens, é necessario mencionar que nenhuma razao
biolégica torna a distribuicdo gama preferivel em relagdoas demais distribuicbes de
fragilidade. Quase todos os argumentos a favor da distribuicho gama sé&o
fundamentados em aspectos matematicos e computacionais. Abbring e Van den
Berg (2005) procuram explicar o uso de distribuicbes gama de fragilidades na
analise de dados de sobrevivéncia. Os autores mostram que, em uma grande classe
de modelos de fragilidade, a distribuicdo dafragilidade entre os sobreviventes

converge para uma distribuicdo gama de acordo com 0s pressupostos.
No modelo de fragilidade é necessério que E(Z)=1 e Var(Z)=¢&, o que
pode ser obtido fazendo y :é e a =¢. A Figura 3 mostra o comportamento de uma

variavel aleatéria Z com distribuicio gama e E(Z)=1, variando o valor da variancia.
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Figura 3: Funcbes de densidade de probabilidade de diferentes
distribuicdes gama com média 1 e variancias 0,2, 0,33, 0,67, 0,91
(Carvalho et al, 2011).

4.2 Fragilidade Lognormal

Assim como a distribuicdo gama, a distribuicdo lognormal é uma das mais
importantes e frequentemente utilizadas em modelos de fragilidade. S&o
especialmente Uteis em estruturas de dependéncia de modelagem em modelos
multivariados de fragilidade, como por exemplo, em McGilchrist e Aisbett (1991),
McGilchrist (1993), Lillard (1993), Lillard et al. (1995), Xue e Brookmeyer (1996),
Sastry (1997), Gustafson (1997), Ripatti e Palmgren (2000), Ripatti et al. (2002),
Huang e Wolfe (2002). Contudo, a distribuicdo lognormal também tem sido aplicada

em casos univariados, por exemplo, por Flinn e Heckman (1982).

Se W & uma variavel aleatdria com distribuicdo normal com média #e

A2 ~ . e -
variancia ", entdo uma fragilidade Z com distribuicdo lognormal pode ser definida

comoZ:exp(W)(Hutchinson e Lai, 1991). Assim, a esperanca e a varancia da

fragilidade Z estdo relacionadas com parametros x eo’, tal que

2

E(Z)=exp(y+%j e Var (Z)=exp(c?)-1.
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Desse modo, para que E(Z)=1 e Var(Z)=¢&, é suficiente utilizar a
parametriza(;éloy:—%a2 e o2=In(l+¢&). A Figura 4 mostra 0 comportamento da

densidade da fragilidade lognormal, para diferentes valores da variancia.

2.0

—— Variancia = 0,20

--- Variancia = 0,33

1.5

----- Variancia = 0,67

----- Variancia = 0,91

Densidade Lognormal
1.0

0.5
|

0.0

Figura 4: Funcgbes de densidade de probabilidade de diferentes
distribui¢cdes lognormal com média 1 e variancias 0,2, 0,33, 0,67, 0,91
(Carvalho et al, 2011).

Um modelo de fragilidade compartilhada imp&e que todos os individuos
pertencentes a um grupo compartilham a mesma fragilidade Z, por isso 0 nome do
modelo. Foi introduzido por Clayton (1978) e posteriormente estudado em Hougaard
(2000), Therneau e Grambsch (2000), Duchateau et al. (2002 e 2003) e Duchateau e
Janssen (2004). Assim, a varidvel de fragilidade estd associada a grupos de
individuos, em vez de individuos como tais. O modelo de risco para cada individuo

pode ser escrito como

h(t, Z2)=Zh,(1).

e assume que, condicional a fragilidade, os tempos de falha sao independentes. O

valor da fragilidade Z é constante ao decorrer do tempo e comum aos individuos do
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grupo e, por isso, € a causa para a dependéncia entre o tempo de vida dentro dos

pares.

O proximo capitulo utiliza um conjunto de dados simulados para explorar
aspectos computacionais para o ajuste de modelos de fragilidade utilizando os

programas R e SAS.
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5. Exemplo Simulado

Este exemplo é utlizado para mostrar aspectos conceituais e
computacionais dos modelos de fragilidade. O contexto é de um estudo com
acompanhamento de individuos ao longo do tempo, registrando-se o tempo até a
ocorréncia de um evento de saude adverso. O tempo de origem pode ser
considerado como sendo a data de diagndstico de uma doenca e o tempo final pode

ser definido como a data de 6bito ou censura.

Foi considerada uma amostra de n =10000 individuos provenientes de 20
centros de investigacdo com caracteristicas diferentes. Assim, espera-se que
individuos de um mesmo centro possam mais similares entre si, e diferentes de
individuos de outros centros. Essa heterogeneidade entre centros foi incorporada
aos dados utilizando uma variavel aleatéria Z (a fragilidade) com distribuicao
lognormal com

1

E(Z)=e? ~165

1 2
Var Z =e® —(eZJ ~ 4,67 .

A fragilidade pode representar, por exemplo, a heterogeneidade né&o
observada, devido as diferencas de qualidade do tratamento pelos centros de

investigacao.

Foram considerados os preditores Grupo (dicotémico), X2 e X3, os dois
altimos com distribuicdo normal padrdo. A variavel Grupo pode representar, por
exemplo, dois tipos de tratamentos ou exposi¢coes, enquanto X2 e X3 podem ser

considerados fatores de progndstico ou confundidores continuos padronizados.

E importante salientar que os dados foram simulados separadamente
para cada centro de investigacao, para especificar estruturas de correlacdo entre 0os
preditores. A Se¢do 5.1 descreve os métodos computacionais utilizados para

geracdo da amostra, utilizando o programa SAS, versao 9.4.
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5.1 Geracé&o dos dados

De forma sucinta, o algoritmo para a geracdo da amostra pode ser descrito

pelas seguintes etapas:

1) Para cada centro de investigacdo k (k=1,2,~~~,20) foram simuladas n,
observacdes independentes do vetor aleatério q=(Q,,Q,,Q,)" com distribuicéo
normal multivariada com E(Q;)=0, Var (Qj)zajz:l; ]=123, e matriz de

correlacdes

1 Mo Tis
Px = 1 Fi23
1

utilizando a fungao “randnormal ()”. Estas observagdes foram armazenadas na

matriz Q com dimensé&o (n, x3);

2) Foi definida a matriz U, (n x3)por meio da transformagéo
U,(Q,)=®(Q,) j =123, em que () é a fungao de distribuicdo da normal padrao.
Desse modo, as colunas de U sao variaveis aleatorias com distribuicdo Uniforme
em [01], porém n&o s&o independentes;

3) Foi criada a matriz X, (n, x3), cujas colunas foram definidas por meio da
transformacgao X, = F’l(Uj), em que F7() é ainversa da funcéo de distribuicdo
especificada: para X, foi usada a distribuicio Uniforme em [0,1]; para X, e X,foi
usada a distribuicdo normal padrao;

4) Para cada centro de investigacdo k (k=12,-~-,20) foi simulado um valor da
distribuicdo log-normal, para representar as correspondentes fragilidades. Este
valor foi armazenado na variavel (coluna) FRAILTY, no arquivo de FRAILTYK;

5) Para cada centro de investigacao k (k :1,2,---,20) foi criado um banco de dados
chamado CENTROk, com n, linhas e as seguintes colunas:

i) As colunas X, X, e X,da matriz X, e a coluna FRAILTY contendo o valor do
arquivo FRAILTYK, de tal forma que todos os individuos do k-ésimo centro
compartilham a mesma fragilidade;

i) Uma variavel para identificacdo do centro: CENTRO =k ; e,



34

iii) Uma variavel de identificacdo dos individuos em cada centro:
ID=CENTRO*100+ _n_,em que _n_ € uma variavel de sistema do
programa SAS que assume, sequencialmente, o0 nimero da linha de dados
no processamento do datastep;

iv) Uma variavel que representa o grupo de exposi¢cdo (tratamento) do
individuo, definida como

1sex, <u

GRUPO={ :
0,sex, >u

em que u é o valor de uma variavel aleatoria com distribuicdo Uniforme em
U[0,1], independente de x,;
6) Foi criado um banco de dados contendo todas as observac¢des, empilhando os
bancos Centrol, Centro2, ..., Centro20;
7) Foi criado o banco de dados do exemplo, adicionando as variaveis TEMPO e
CENSURA, como descrito abaixo:
1) O tempo de sobrevivéncia (TEMPO) foi gerado utilizando uma distribui¢céo
exponencial, e esta relacionado com os preditores por meio da relacdo
linpred = exp(1,2x Grupo—0,2x x, + 08x x, — Frailty ),
utilizada para definir o parametro £ da distribuicdo exponencial que gera

o0 tempo até o evento, como

em que S =5xlinpred .
ii) Para definir as censuras foram gerados valores de uma variavel C com

distribuicdo exponencial com parametro g" =10, tal que

1
1 e
f(c)= Vi e’ ly..(C).

A variavel que identifica a presencga de censura foi definida como

1 sec<tout>20

CENSURA = .
0, caso contrario

em que o valor 20 representa o final do estudo.
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A Tabela 1 apresenta uma descricdo da amostra, por centro, com respeito

ao numero de individuos global e por grupo, frequéncia de eventos, o tempo

mediano (IC 95%) até o evento ou censura, e meédia e desvio padrdo dos preditores

X2 e X3. A ultima coluna mostra o valor simulado para a fragilidade em cada centro.

Tabela 1 — Descricdo da amostra, por

centro.
Centro n Grupo Eventos Censuras Tempo Mediano (IC 95%)" X2 X3
Fragilidade
0 1 n % n % Mediana Inferior Superior Média Desvio- yqjjq  DeESViO-
padrédo padréo
1 650 330 320 647 99,54 3 046 0,0907 0,0790 01031 00217 09475 . 496 0,9300 4,1347
2 450 218 232 431 9578 19 4,22 0,2689  0,2230 0,2985 0,0367 1,0365 0,0207  0,9510 3,1991
3 450 230 220 345 76,67 105 23,3 1,8445  1,6790 22227 00701 09778 0075’ 1,0232 1,0934
4 500 276 224 444 888 56 11,2 0,7327  0,5960 0,8063 0.0255 0,9968 0,0048 0,9886 2,0947
5 610 315 295 515 8443 95 156 0,9404  0,8190 1,0808 016(; 1,0197 0,0038  0,9969 1,7701
6 600 279 321 368 61,33 232 387 3,9858  3,5360 4,5224 0.0207 1,0337 0,0562 0,9917 0,4148
7 550 278 272 267 4855 283 515 58647  5,0080 7,0005 00135 09713 0392' 0,9598 0,1289
8 350 173 177 315 90 35 10 0,6670  0,5350 0,7710 0,0282 0,9939 0,0102  1,0113 2,1500
9 600 294 306 438 73 162 27 2,2173  1,9080 2,5746 0,0532 1,0371 0,0060 0,9957 1,0843
10 400 194 206 231 57,75 169 423 3,9971  3,3800 4,5408 0,0072 1,0448 0.0574 1,0018 0,3773
11 500 249 251 337 67,4 163 326 2,7700  2,4440 3,3172 0.0170 1,0051 00271 0,9735 0,7284
12 370 186 184 339 91,62 31 838 0,3333  0,2670 0,4020 0,0956 1,0509 0.1054 1,0016 2,8811
13 500 250 250 403 80,6 97 19,4 1,1317  1,0020 1,2912 0,0097 0,9732 00134 0,9860 1,5484
14 500 242 258 300 60 200 40 4,3618  3,9900 5,1703 0,0067 1,0095 0,0561 0,9841 0,1483
15 430 230 200 402 93,49 28 651 0,3198  0,2580 0,3837 0,0355 0,9850 0,0008  0,9431 2,9519
16 700 337 363 699 99,86 1 014 0,0046  0,0040 0,0053 0,0205 0,9966 0.0129 0,9732 7,1280
17 600 293 307 356 59,33 244 40,7 4,4890  3,7460 53986 0053: 0,9992 10,0140  1,0006 0,3193
18 340 157 183 230 67,65 110 32,4 2,9615  2,2330 3,6131 0,0649 1,0017 0,0338 0,9941 0,6511
19 400 193 207 295 73,75 105 26,3 1,6299  1,3450 19443 ja31 0,9999 00704 10444 1,2090
20 500 245 255 278 55,6 222 44,4 4,7484  4,3170 5,6157 0.1200 1,0298 0.1120 1,0058 0,1688
+

Estimado pelo método de Kaplan-Meier

A Figura 5.1 mostra o grafico de dispersdo do tempo de acordo com o

valor da fragilidade, evidenciado que sujeitos que compartilham valores grandes da

fragilidade tendem a apresentar tempo até o evento menor. A Figura 5.2 mostra o

impacto da fragilidade compartilhada pelos individuos nos centros, sugerindo
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presenca de grande heterogeneidade na sobrevivéncia por centro. As funcdes de
sobrevivéncia estimadas pelo método de Kaplan-Meier apresentadas na Figura 5.1

mostraram que a sobrevivéncia € maior para centros com fragilidades baixas.

s
[s) [s)

Tempo

S0 d +00 O

D TR DO O O

Fragilidade

GRUPO o1 +0

Figura 5.1 — Dispersdo do tempo de acordo com os valores de

fragilidade, por grupo.
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Figura 5.2 — Estimativas da funcéo de sobrevivéncia global, por centro,

pelo método de Kaplan-Meier.
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5.3 Modelo de Cox

Na Tabela 2 encontram-se os resultados do modelo de Cox sem
fragilidade. Os preditores mostraram associacdes (efeitos) significativas, porém seria
esperado que os coeficientes de regressao fossem proximos dos valores utilizados

na simulacado (p;,,,=-12,8, =02 e B, =—-08). As rotinas SAS e R utilizadas

para ajustar o modelo de Cox sem fragilidade s&o mostradas abaixo.

Sintaxe SAS

procphregdata=Exemplol;

titlel"Modelo de Cox (sem fragilidade)";
model TEMPO*CENSURA (1) = Grupo X2 X3 / rl;
run;

Sintaxe R

modelol<- coxph (Surv (TEMPO, 1- CENSURA) ~ GRUPO + X2 +
X3, data=simulacao)

summary (modelol)

Tabela 2 — Estimativas' dos coeficientes de regresséo (EP) e da razéo de azares

obtidas pelo modelo de Cox sem fragilidade.

_ Coeficientes de regressdo Razéo de azares
Preditor Beta EP* E;t(i)mt;‘l’a IC 95%
Grupo -0,75229 0,02597 0,471 (0,448-0,496)
X2 0,13517 0,01501 1,145 (1,112-1,179)
X3 -0,47600 0,01565 0,621 (0,603-0,641)

* EP = Erro padrao

TResultados produzidos pelo SAS, praticamente idénticos aos do programa R.

A heterogeneidade entre centros nao é considerada no modelo da Tabela
2, resultando em estimativas de coeficientes de regressdo muito discrepantes dos
valores esperados. A fragilidade compartilhada pelos individuos de um mesmo
centro pode ser considerada utilizando um modelo de Cox com fragilidade, o qual

considera os individuos aninhados aos centros. Isto pode ser realizado
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especificando um efeito aleatério para centro. Esse efeito aleatério permite medir o

perfil de risco de cada centro.

A rotina SAS utilizada para ajustar o modelo com fragilidade lognormal é
mostrada abaixo. A instrucdo random especifica um efeito aleatdrio para os centros,
com distribuicdo lognormal (dist=lognormal) e a opc¢do solution requisita as
estimativas de parametros da fragilidade. Desta forma, os individuos sdo agregados
de forma hierarquica aos centros, e a variavel CENTRO deve ser definida como
categorica (class CENTRO).Este modelo especifica efeitos fixos para as variaveis
Grupo, X2 e X3, e um efeito aleatorio para CENTRO.

Sintaxe SAS

procphregdata=Exemplol;

titlel"Modelo de Cox (com fragilidade lognormal)";
class CENTRO;

model TEMPO*CENSURA (1) = Grupo X2 X3 / rl;

random CENTRO / dist=lognormal solution;

run;

Para ajustar o modelo utilizando o programa R, foi usada a sintaxe
abaixo. O comando coxph ajusta os parametros do modelo de regressdo de Cox. O
termo frailty especifica um efeito aleatério para os centros, com distribuicdo
lognormal. A distribuicdo default é a gama. Para indicar a distribuicdo lognormal usa-
se o argumento dist="gauss”.O objeto, chamado aqui de modelo2, contém o
resultado do ajuste do modelo de Cox.A fungdo summary lista o resultado completo
do modelo.

Sintaxe R

modelo2<- coxph (Surv(TEMPO, 1-CENSURA) ~ GRUPO + X2 + X3
+ frailty (CENTRO, dist = "gauss"), data = simulacao)

summary (modelo2)
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A Tabela 3 apresenta os resultados do modelo de Cox com fragilidade
lognormal, isto &, especificando um efeito aleatério com distribuicdo lognormal para
os centros. Nitidamente as estimativas dos coeficientes de regressao sao bastante
similares aos valores esperados, portanto, as estimativas de razdo de azares sao
bastante diferentes das da Tabela 2. A variancia dos efeitos aleatorios dos centros é
2,7980 e foi signficativamente diferente de zero (p<0,0001), evidenciando que as
observagdes séo correlacionadas dentro dos centros e existe heterogeneidade entre

centros.

Tabela 3 — Estimativas'dos coeficientes de regresséo (EP) e da razdo de azares
obtidas pelo modelo de Cox com fragilidade compartilhada lognormal.

Coeficientes de regressdo Razéo de azares
Preditor Estimativa
Beta EP* IC 95%
pontual
Grupo -1,22173 0,02722 0,295 (0,279-0,311)
X2 0,20658 0,01567 1,229 (1,192-1,268)
X3 -0,78391 0,01695 0,457 (0,442-0,472)

* EP = Erro padrio

TResuItados produzidos pelo SAS, praticamente idénticos aos do programa R.

A Tabela 4 apresenta as estimativas dos efeitos aleatorios para 0s
centros e das correspondentes fragilidades (IC 95%) com distribuicdo normal. A
coluna da fragilidade pode ser obtida pela exponencial da estimativa pontual

(exemplo, para o Centro 1, e**"® =11,858), representando a fragilidade lognormal. A

mesma operacao pode ser usada para obter intervalo com 95% de confianca para a
fragilidade lognormal, exponenciando os limites inferior e superior de confianga para
o efeito aleatério. Individuos pertencentes aos centros com estimativas de fragilidade
lognormal > 1 tendem a experimentar o evento mais cedo do que sob o modelo de

independéncia.



Tabela 4 —Estimativas’ dos efeitos aleatérios (IC 95%) e das fragilidades, por centro.
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Efeito aleatoério

Fragilidade Lognormal

Centro  "Estimativa Ep* IC 95% (IC 95%)
Pontual
1 2473 0,386 (1,7157:3,2303) 11,858(5,561:25,286)
2 1508 0,387 (0,7495;2,2662) 4,517(2,116:9,643)
3 -0,590 0,387 (-1,3489;0,1695) 0,554(0,260;1,185)
4 0351 0,387 (-0,4067:1,1088) 1,421(0,666:3,031)
5 0,114 0,386 (-0,6426;0,8714) 1,121(0,526;2,390)
6 -1,312 0,387 (-2,0705;-0,5526) 0,269(0,126;0,575)
7 -1,712 0,389 (-2,4738;-0,9510) 0,180(0,084,0,386)
8 0,501 0,388 (-0,2588;1,2610) 1,651(0,772;3,529)
9 -0,643 0,387 (-1,4008;0,1148) 0,526(0,246;1,122)
10 -1,302 0,389 (-2,0644;-0,5392) 0,272(0,127;0,583)
11 -0,954 0,388 (-1,7137;-0,1948) 0,385(0,180;0,823)
12 1,066 0,388 (0,3060;1,8250) 2,902(1,358;6,203)
13 -0,202 0,387 (-0,9601;0,5564) 0,817(0,383;1,744)
14 -1,423 0,388 (-2,1834;-0,6625) 0,241(0,113;0,516)
15 1,184 0,387 (0,4256;1,9427) 3,268(1,531;6,978)
16 5380 0,390 (4.6154:6,1438)  216,939(101,033;465,812)
17 -1,400 0,387 (-2,1592:-0,6407) 0,247(0,115:0,527)
18 -1,010 0,389 (-1,7727;-0,2475) 0,364(0,170;0,781)
19 -0,503 0,388 (-1,2628;0,2579) 0,605(0,283;1,294)
20 -1527 0388  (-2,2878:-0,7657) 0,217(0,101:0,465)

* EP = Erro padréo

T

Resultados produzidos pelo SAS, similares aos do programa R.

No programa R, estas estimativas ficam armazenadas no objeto frail

gerado em cada modelo e estdo dispostas abaixo, em ordem crescente de centro.

[1]
[7]
[13]
[19]

Estimativas dos efeitos aleatérios, por centro.

2,4728
-1,7122
-0,2018
-0,5024

1,5077
0,5011
-1,4228
-1,5266

-0,5897
-0,6429
1,1841

0,3511
-1,3016
5,3790

0,1144  -1,3115
-0,9542 1,0654
-1,3998  -1,0100




41

Estimativas das fragilidades lognormal, por centro.

[1] 11,8554 4,5163 0,5545  1,4206 1,1212 0,2694
[7]  0,1805 1,6505 0,5257 02721  0,3851 2,9020
[13]  0,8173 0,2410 3,2676 216,8120 0,2466 0,3642
[19]  0,6051 0,2173

A Figura 5.3 mostra o histograma das estimativas pontuais dos efeitos
aleatorios para os centros, porém é mais facil interpretar a heterogeneidade entre

centros na Figura 5.4, visto que também considera as estimativas de variabilidade.

Fragilidade Lognormal

\

Frequéncia

AN

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35

[ I I I |
-2 0 2 4 6

Efeito aleatério

Figura 5.3 — Histograma do efeito aleatério do modelo com fragilidade.

Para a elaboracdo do grafico da Figura 5.4 foi necessario carregar as
fungbes que estdo no arquivo Rfun.r disponibilizada na pagina
http://sobrevida.fiocruz.br/rlatex.htm! (acessada em 28/04/2016). Os centros foram
ordenados pela estimativa pontual da fragilidade. Este grafico mostra que os centros

com menor risco associado ao evento sdao 0s centros 7 e 20, identificadas na


http://sobrevida.fiocruz.br/rlatex.html
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fragilidade lognormal. Do mesmo modo, os centros identificados como tendo maior

risco significativo foram os centros 1 e 16.

Fragilidades estimadas — Lognormal

X X
XX
ZZZZ
T rrr1r1Tr1r1r 1117 1T 1T 1T T T T T T/
MNO SN OO0 MOMLUL T 0NN - ©
AN — — A - — — —

CENTRO

Figura 5.4 — Estimativas das fragilidades (IC 95%), por centro,
estimadas pelo modelo de Cox com erro aleatério com distribuicéo

lognormal.

5.4 Modelos parameétricos com fragilidade

Quando a distribuicdo do tempo é conhecida é possivel utilizar um modelo
paramétrico com o termo de fragilidade. No exemplo em discussao, foi usada a
distribuicdo exponencial para simular o tempo até o evento. A Tabela 5 mostra as
estimativas dos parametros do modelo paramétrico, especificando a distribuigéo
Weibull para o tempo e erro aleatorio com distribuicdo normal. A sintaxe abaixo foi
usada no procedimento PROC NLMIXED do programa SAS para ajustar o modelo.

Os termos “gamma” e “alpha” representam os parametros de forma e de escala da
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distribuicdo Weibull; “linp” representa o preditor linear do modelo, em que by € um
intercepto e by, b, e bs sdo os coeficientes de regressédo associados aos preditores
e‘ll” representa o logaritmo da fungdo de verossimilhanga. O erro aleatorio é

representado por “z”, com distribuicdo normal com média zero e variancia e>'"%,

isto &, z ~ N(O,eZX"’gSig), e a opcédo "out=EB" é usada para obter as estimativas dos

efeitos pelo estimador de Bayes empirico (empirical Bayes). A instrugdo “estimate
foi usada para estimar a razdo de azares (IC 95%), em que a constante
2,093024054 ¢é o valor da distribuicdo t de Student com 19 graus de liberdade que
delimita o nivel de confianca de 95%, e as demais constantes sdo O0s

correspondentes erros padrdo associados aos coeficientes de regressao.

Sintaxe SAS

procnlmixeddata=Exemplol;
bounds gamma >0;
linp = b0 + bl*Grupo + b2*X2 + b3*X3 + z;
alpha = exp(-linp);

G t = exp(-(alpha*Tempo) **gamma) ;
g = gamma*alpha* ( (alpha*Tempo) ** (gamma-1) ) *G_t;
11 = (Censura=0)*log(g) + (Censura=1l)*log(G t);

model Tempo~ general (11);

random z ~ normal (0,exp(2*logsig)) subject=CENTRO out=EB;

predictG_tout=Gt;

id CENTRO;

estimate'Grupo: HR (1 x 0) 'exp(-bl);

estimate'Grupo: IC95 HR Inf'exp(-bl1-2.093024054*0.02572);

estimate'Grupo: IC95 HR Inf'exp(-bl+2.093024054*%0.02572);

estimate'HR: X2 (Aumento de 1 unidade) 'exp(-b2);

estimate'X2: IC95 HR Inf'exp(-b2-2.093024054*0.01564);

estimate'X2: IC95 HR Inf'exp(-b2+2.093024054*0.01564);

estimate'HR: X3 (Aumento de 1 unidade) 'exp(-b3):;

estimate'X3: IC95 HR Inf'exp(-b3-2.093024054*0.01605);

estimate'X3: IC95 HR Inf'exp(-b3+2.093024054*0.01605);
run;

A Tabela 5 mostra as estimativas dos parametros do modelo. Como
esperado, a estimativa do parametro de forma (gamma) foi aproximadamente igual
a 1, haja vista que o tempo até o evento foi simulado utilizando uma distribuigéo
exponencial. As estimativas dos coeficientes e da razdo de azares sao similares
aguelas obtidas pelo modelo de Cox com fragilidade. A variancia dos efeitos

aleatorios dos centros é e!®52°4 =2 38315e foi significativamente diferente de zero

(p=0,0009), evidenciando que existe heterogeneidade ndo observada entre centros

ou, equivalentemente, que as observacdes sdo correlacionadas dentro dos centros.
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As estimativas dos efeitos aleatorios (fragilidade normal) e respectivos erros padréo

também foram muito similares aquelas mostradas na Tabela 4.

Tabela 5 — Estimativas' dos coeficientes (EP) e razdo de azares obtidas pelo

modelo de paramétrico com fragilidade compartilhada lognormal.

Coeficientes de regressao Razao de azares
Preditor Estimativa
Beta EP* IC 95%
pontual
Gamma 0,9975 0,008890 - -
Intercepto -0,1211 0,3766 - -
Grupo 1,2268 0,02572 0,2932 0,2779 — 0,3095
X2 -0,2076 0,01564 1,2307 1,1910-1,2716
X3 0,7873 0,01605 0,4551 0,4400 — 0,4706
logsig 0,5204 0,1582 - 0,1892 - 0,8516

* EP = Erro padrio

TResuItados produzidos pelo SAS, praticamente idénticos aos do programa R.

A sintaxe R para ajuste do modelo € mostrada abaixo. O comando survreg
estima modelos paramétricos de sobrevivéncia. O termo frailty especifica um efeito
aleatério para os centros. Para indicar a distribuicdo Weibull usa-se o argumento
dist="weibull”.O objeto, chamado model.weibull, contém o resultado do ajuste do
modelo. A funcdo summary lista o resultado completo do modelo. Os resultados e

interpretacdes séo similares aos do PROC NLMIXED e nao serdo mostrados.

Sintaxe R

model .weibull <- survreg (Surv (TEMPO, 1-CENSURA) ~ GRUPO + X2 + X3 +
frailty (CENTRO) , data=simulacao, dist="weibull")

summary (model .weibull)
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6.CONSIDERACOES FINAIS

O modelo de riscos proporcionais de Cox € comumente utilizado para
avaliar os efeitos de covariaveis observaveis. Contudo, a falta de covariaveis
importantes limita a capacidade explicativa do modelo, pois o tempo de

sobrevivéncia pode ter uma variabilidade que é relativamente maior do que a

explicada pelo modelo.

Quando as observacdes sao correlacionadas e/ou existe heterogeneidade
ndo observada, a inclusdo de efeitos aleatérios pode resultar em estimativas dos
efeitos das covariaveis mais consistentes. Nesse contexto, a aplicacdo de um
modelo de fragilidade compartilhada se d4 quando se supde ndo somente a
existéncia de heterogeneidade ndo observada entre grupos, mas também a
dependéncia dos tempos de sobrevivéncia dentro de um grupo ou entre tempos
dentro de um mesmo individuo. Desse modo, este trabalho apresenta a inclusdo da
fragilidade no modelo de riscos proporcionais de Cox e no modelo de regresséao

paramétrico.

Com o intuito de mostrar aspectos conceituais e computacionais dos
modelos de fragilidade, foi simulado um exemplo em que o contexto € de um estudo
com acompanhamento de individuos ao longo do tempo, registrando-se o tempo até
a ocorréncia de um eventode saude adverso. O desempenho das estimativas dos
parametros das covaridveis observadas nos modelos foram avaliadas e

comparadas.

A simulacdo mostrou que, nomodelo de Cox basico, as estimativas de
coeficientes de regressdo sdo muito discrepantes dos verdadeiros valores utilizados
na simulacdo. Contudo, no modelo de Cox com fragilidade lognormal, ou seja,
especificando um efeito aleatério com distribuicdo lognormal para os centros, as
estimativas dos coeficientes de regressdo sao bastante similares aos valores
esperados, evidenciando a heterogeneidade entre os centros e o impacto de utilizar

0 modelo correto.

Além disso, as estimativas dos coeficientes e da razdo de azares dos
modelos paramétrico com fragilidade sdo similares aquelas obtidas pelo modelo de

Cox com fragilidade. Sendo assim, os modelos com fragilidade propostos neste
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trabalho parecem ser ideais, pois ao se incluir o efeito aleatério no modelo, a
estimativa pontual dos coeficientes de regressdo € similar ao verdadeiro valor.
Ademais, o efeito aleatdrio para o centro foi significativo, evidenciando a grande
heterogeneidade entre os centros.

Contudo, como apontado por (Carvalho et al, 2011), os modelos de efeitos
aleatérios apresentam um vasto leque de possibilidades na modelagem. Aqui foram
apresentadas as técnicas mais usuais e, como continuidade a este trabalho, sugere-
se uma exploracdo mais profunda de métodos, simulacdo com replicacdo e com
menores tamanhos de amostra. Assim como uma investigacdo mais aprofundada
em métodos de escolha de modelos, avaliacdo de ajuste, etc. Em especial,
dedicacdo aos modelos paramétricos e métodos bayesianos para estimar fragilidade

no modelo de Cox, 0s quais ndo foram abordados.
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Apéndice A — Sintaxe para gerar banco de dados

optionsps=58 I1s=80 nocenternodatenonumberformchar="|----|+|---+=|-\<>*";
%macro centros(centro=, ncentro=, seedl=, seed2=, corrl=, corr2=, corr3=);
* Gera distribuicao dos preditores correlacionados;
prociml;
callrandseed(&seedl);
* Especifica a matriz de correlacoes da distribuicao normal multivariada com medias
0 e variancias 1,
sigma = {1.0 &corrl. &corr2.,
&corrl. 1.0 &corr3.,
&corr2. &corr3. 1.0},
* Gera 10000 observacoes da normal multivariada;
Z = randnormal(&ncentro, {0,0,0,0}, sigma);
*Se Faf.d. dav.a. X, entao U=F(X)~U(0,1)
afuncao 'cdf' aplica af.d. dav.a.;

U= cdf("normal", Z); * As colunas de U saov.a. U(0,1), mas naosao ind.;

* Se U~U(0,1), entao X=invF(U) ~ F;
X1 = quantile("Uniform", U[,1],0,1); [* X1 ~ Uniform */
X2 = quantile("Normal”, U[,2],0,1); [* X2 ~Normal */
X3 = quantile("Normal”, U[,3],0,1); [* X3 ~ Normal */
X = X1||X2||X3;
I* Se Z ~ MVN(0,Sigma), corr(X) geralmente é proxima de Sigma,
em que X=(X1,X2,...,Xxm) andX_i = F_i®{-1}(Phi(Z_i)) */
varNames = ("X1":"X3");
create XX from X[c=varNames];
append from X;
close XX;

run;

quit;

dataFrailty&centro.;

callstreaminit(&seed2.);



frailty = rand("Lognormal®);

run,

dataCENTRO&centro.(keep=ID CENTRO GRUPO X2 X3 FRAILTY);
retain ID CENTRO GRUPO X2 X3 FRAILTY;

if _n_ =1 then set Frailty&centro.;

set XX;

U = uniform(76849);
GRUPO = (X1 <= U);
CENTRO = &centro.;

ID = CENTRO*100 + _N_;

run;

%mend;

%centros(centro=1, ncentro=65,
corr3=0.7);

%centros(centro=2, ncentro=45,
corr3=0.7);

%centros(centro=3, ncentro=45,
corr3=0.7);

%centros(centro=4, ncentro=50,
corr3=0.6);

%centros(centro=5, ncentro=61,
corr3=0.7);

%centros(centro=6, ncentro=60,
corr3=0.5);

%centros(centro=7, ncentro=55,
corr3=0.5);

%centros(centro=8, ncentro=35,
corr3=0.7);

%centros(centro=9, ncentro=60,
corr3=0.4);
%centros(centro=10, ncentro=40,
corr3=0.7);

%centros(centro=11, ncentro=50,
corr3=0.7);

seed1=31,

seed1=32,

seed1=33,

seed1=34,

seed1=35,

seed1=36,

seed1=37,

seedl1=21,

seed1=51,

seed1=351,

seed1=371,

seed2=33, corrl=0.7,

seed2=36, corrl=0.8,

seed2=63, corrl=0.7,

seed2=43, corrl=0.4,

seed2=73, corrl=0.8,

seed2=93, corrl=0.8,

seed2=31, corrl=0.7,

seed2=34, corrl=0.8,

seed2=37, corrl=0.7,

seed2=133, corrl=0.8,

seed2=233, corrl=0.7,
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corr2=0.6,

corr2=0.5,

corr2=0.5,

corr2=0.6,

corr2=0.6,

corr2=0.7,

corr2=0.5,

corr2=0.8,

corr2=0.6,

corr2=0.6,

corr2=0.6,
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%centros(centro=12, ncentro=37, seedl1=231, seed2=333, corrl=0.5, corr2=0.6,
corr3=0.7);
%centros(centro=13, ncentro=50, seed1=131, seed2=533, corrl=0.8, corr2=0.6,
corr3=0.7);
%centros(centro=14, ncentro=50, seed1=312, seed2=363, corrl=0.7, corr2=0.5,
corr3=0.5);
%centros(centro=15, ncentro=43, seedl1=317, seed2=353, corrl=0.7, corr2=0.8,
corr3=0.7);
%centros(centro=16, ncentro=70, seed1=391, seed2=343, corrl=0.7, corr2=0.6,
corr3=0.7);
%centros(centro=17, ncentro=60, seed1=831, seed2=3333, corrl=0.6, corr2=0.6,

corr3=0.7);
%centros(centro=18, ncentro=34, seed1=391, seed2=3243, corrl=0.7, corr2=0.6,
corr3=0.7);
%centros(centro=19, ncentro=40, seedl1=441, seed2=83, corrl=0.7, corr2=0.8,
corr3=0.7);

%centros(centro=20, ncentro=50, seed1=231, seed2=8883, corrl=0.5, corr2=0.6,
corr3=0.7);

data XXF;
set CENTRO1-CENTRO20;

run,

*Com censura;

data TEMPO;
set XXF;
callstreaminit(10);
HazardRate = 5; * Rate at which subject experiences event;
CensorRate = 10; * Rate at which subject drops out;
EndTime = 20; * End of study period (days);
linpred = exp(1.2*Grupo - 0.2*X2 + 0.8*X3 - Frailty);
tEvent = rand("WEIBULL", 1, HazardRate*linpred); * Time of event;

rate = HazardRate*linpred,;

c =rand("WEIBULL", 1, CensorRate); * Time of censoring;



TEMPO = min(tEvent, c, EndTime);
CENSURA = (c <tEvent | tEvent>EndTime);
run;
procsgplot data=TEMPO;
histogram TEMPO;

run;
procsgplot data=TEMPO;
histogramtEvent;

run;
procsgplot data=TEMPO;
histogram c;

run;
procfreq data=TEMPO,;
table CENSURA,;

run;

proc phreg data=TEMPO;

titlel "Modelo de Cox (com fragilidade)";

class CENTRO;

model TEMPO*CENSURA(1) = Grupo X2 X3/,
random CENTRO / dist=lognormal;

run;
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Apéndice B — Ajuste dos modelos usando o programa SAS

optionsps=58 I1s=80 nocenternodatenonumber! formchar='|----|+|---+=|-\<>*";
optionsls=100 PSIZE=100;
*N POR CENTRO;
procmeans data=Exemplol n maxdec=0 ;
class CENTRO;
var CENSURA,;
run;
procfreq data=Exemplo1;
table CENTRO*CENSURA / nopercentnocol;

run;
procmeans data=Exemplol(where=(CENSURA=0)) n maxdec=0 ;
class CENTRO;
var GRUPO;

run;

procmeans data=Exemplol meanstdmaxdec=4 ;
class CENTRO;
var X2;

run;

proc means data=Exemplol mean stdmaxdec=4 ;
class CENTRO;
var X3;

run;

proc means data=Exemplol n mean stdmaxdec=4;
class CENTRO;
var CENSURA Grupo X2 X3 FRAILTY;

run;

proc means data=Exemplol mean maxdec=4 ;
class CENTRO;
var FRAILTY;

run;

procmeans data=Exemplol(where=(GRUPO=1)) N maxdec=0;
class CENTRO;



var Grupo;
run;
proclifetest data=Exemplol method=km,;
time TEMPO*CENSURA(1);
run;
proclifetest data=Exemplol method=km;
time TEMPO*CENSURA(1);
strata CENTRO;
run;
proclifetest data=Exemplol method=km;
ods select Quatrtiles;
ods output Quartiles=teste;
time TEMPO*CENSURA(1);
run;
%macro Quartiles;
proc sort data=Exemplol;
by CENTRO;
run;
%do j=1 %to 20;
proclifetest data=Exemplol method=km;
where CENTRO = &;.;
ods select Quatrtiles;
ods output Quartiles=QCentro&j.;
time TEMPO*CENSURA(L);
run;
dataMedianag&j.(keep=CENTRO MEDIANA LowerLimitUpperLimit);
retain CENTRO MEDIANA LowerLimitUpperLimit;
setQCentro&j.;
CENTRO = &;.;
MEDIANA = Estimate;
if Percent = 50;
run;
%end;

dataMedianas_Centro;
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set Medianal-Mediana20;
run;
%mend;

%Quatrtiles;

procprint data=Medianas_centro;
titlel "Medianas do Tempo por Centro";
run;
titlel,;
procsgplot data=Exemplo1;
xaxislabel = "Fragilidade";
yaxis label = "Tempo";
scatter x = Frailty y = Tempo / group=Grupo;
run;
procsgplot data=Exemplo1;
xaxislabel = "Fragilidade";
yaxis label = "Tempo";
scatter x = Frailty y = Tempo / group=Censura;

run,

proclifetest data=Exemplol method=km);
time TEMPO*CENSURA(1);
run;
proclifetest data=Exemplol method=km);
time TEMPO*CENSURA(1);
strata CENTRO;
run;
proc phreg data=Exemplol,
titlel "Modelo de Cox (sem fragilidade)";

model TEMPO*CENSURA(1) = Grupo X2 X3/ rl;

run,

*Modelo ajustado por centro (sem fragilidade);

proc phreg data=Exemplol;
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run;

class CENTRO / PARAM=REF REF=FIRST;
titlel "Modelo de Cox, ajustado por centro (sem fragilidade)";
model TEMPO*CENSURA(1) = Grupo X2 X3 CENTRO /11,

proc phreg data=Exemplol,;

run;
titlel;

titlel "Modelo de Cox (com fragilidade lognormal)™;
class CENTRO;

model TEMPO*CENSURA(1) = Grupo X2 X3 /11,
random CENTRO / dist=lognormal solution;

assess PH / resample;

procnimixed data=Exemplol;

run,

bounds gamma > 0;/* Gamma = Weibull shape parameter */
linp = b0 + b1*Grupo + b2*X2 + b3*X3 + z;

alpha = exp(-linp);

G_t = exp(-(alpha*Tempo)**gamma);

g = gamma*alpha*((alpha*Tempo)**(gamma-1))*G _t;

Il = (Censura=0)*log(g) + (Censura=1)*log(G_t);

model Tempo~ general(ll);

random z ~ normal(0,exp(2*logsig)) subject=CENTRO out=EB;
predictG_t out=Gt;

id CENTRO;

estimate 'Grupo: HR (1 x 0)' exp(-b1);

estimate 'Grupo: IC95 HR_Inf' exp(-b1-2.093024054*0.02572);
estimate 'Grupo: IC95 HR_Inf' exp(-b1+2.093024054*0.02572);
estimate 'HR: X2 (Aumento de 1 unidade)' exp(-b2);

estimate 'X2: IC95 HR_Inf' exp(-b2-2.093024054*0.01564);
estimate 'X2: IC95 HR_Inf' exp(-b2+2.093024054*0.01564);
estimate 'HR: X3 (Aumento de 1 unidade)' exp(-b3);

estimate 'X3: 1C95 HR_Inf' exp(-b3-2.093024054*0.01605);
estimate 'X3: IC95 HR_Inf' exp(-b3+2.093024054*0.01605);
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Apéndice C — Ajuste dos modelos usando o programa R

# Utilizando o software R para modelar os dados simulados
simulacao<- read.table("Dados_Exemplol_Lognormal.txt", header = T)
simulacao[1:10, ]
require(survival)
# Histogramas e Tabela #
hist(TEMPO, main="Histograma do Tempo", ylab="Frequéncia")
hist(tEvent)
hist(c)
table(CENSURA)
# Modelo de Cox - Sem Fragilidade#

modelol<- coxph(Surv(TEMPO, 1- CENSURA) ~ GRUPO + X2 + X3,

data=simulacao)
summary(modelol)
# Modelo de Cox - Com Fragilidade #

modelo2<- coxph(Surv(TEMPO, 1-CENSURA) ~ GRUPO + X2 + X3 +
frailty(CENTRO, dist = "gauss"), data = simulacao)

summary(modelo?2)
## Efeito Aleatorio:

# Visualizando, através de um histograma, os efeitos aleatorios estimados

para o modelo com fragilidade.

hist(modelo2$frail, xlim = ¢(-2,6), prob=T, breaks=6, main = "Fragilidade

Lognormal”, xlab="Efeito aleat6rio", ylab="Frequéncia")

y=density(modelo2%frail)
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lines(y)
# Dispersao do tempo de acordo com os valores de fragilidade, por grupo.

plot(FRAILTY, TEMPO, xlab="Fragilidade", ylab="Tempo", main="Gréafico do

Tempo vs Fragilidade")
# Risco Gauss
modelo2$frail
exp(modelo2$frail)
## Carregar o item g source("Rfun.r")
# Para o gréafico o modelo precisa ter sido gerado com sparse=T
source("Rfun.r")

modelo2<- coxph(Surv(TEMPO, 1-CENSURA) ~ GRUPO + X2 + X3 +
frailty(CENTRO, sparse =T, dist = "gauss"), data = simulacao)

plot.frail(simulacao$CENTRO,modelo2)
title("Fragilidades estimadas — Lognormal”)
### Modelo Paramétrico de sobrevivéncia ##

model.weibull <- survreg(Surv(TEMPO, 1-CENSURA) ~ GRUPO + X2 + X3 +
frailty(CENTRO), data=simulacao, dist="weibull")

summary(model.weibull)



