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RESUMO

Nas pesquisas clinicas, o método usado para analisar os fatores que contribuem para
a mortalidade relacionada aos mais diversos tipos de desfecho é a anéalise de sobrevivéncia.
Na pesquisa clinica hd mais de um resultado possivel durante o acompanhamento dos dados
de sobrevivéncia, estes sao conhecidos como eventos competitivos. Na ocorréncia dos even-
tos em que a morte é considerada um evento censurado, o modelo de risco proporcional de
Cox pode ser empregado para estimar os efeitos das covaridveis sobre o risco. Entretanto, o
efeito sobre o risco nao pode ser diretamente afetado pela funcao de incidéncia acumulada
(FIA). Assim, de maneira geral, o presente estudo teve por objetivo fazer uma abordagem
dos métodos de analise de sobrevida nos aspectos paramétricos de modelos flexiveis para
riscos competitivos, e aplicd-los a uma coorte do Sul da Italia, para avaliar os riscos de
6bito para cancer gastrointestinal e outras causas. Trata-se de um estudo observacional
retrospectivo, com um periodo de seguimento de dez anos, realizado em duas coortes, tota-

lizando 2.623 individuos selecionados segundo a lista de eleitores dos municipios Castellana
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Grotte e Putgnano, na Italia. Os modelos flexiveis para riscos competitivos foram usados
para avaliar as distribuicoes acumuladas de incidéncia especifica por causa. Observou-se
que os individuos com cancer gastrointestinal adeptos da dieta mediterranea apresentam
um risco constante e menor de morrer, especialmente nas etapas inicial e final do segui-
mento, enquanto esse efeito é menos pronunciado em individuos que nao aderiram a citada
dieta. Assim, foi possivel observar que a aderéncia a dieta mediterranea ajuda a reduzir em
cerca de 20% o risco de morte por cancer gastrointestinal, comparativamente a aderéncia

a outras dietas.

Palavras-chave: Efeitos dependentes do tempo, Modelos de sobrevivéncia flexiveis, Sub-

distribuigao.
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SUMMARY

In clinical research, the method used to analyze the factors that contribute to mor-
tality related to the most diverse types of outcome is the survival analysis. In clinical
research there is more than one possible outcome during monitoring of survival data, these
are known as competitive events. In the occurrence of events in which death is considered
a censored event, the Cox proportional hazard model can be used to estimate the effects
of covariates on risk. However, the effect on risk can not be directly affected by the cumu-
lative incidence function (FIA). Thus, in general, the present study aimed to analyze the
methods of survival analysis in the parametric aspects of flexible models for competitive
risks, and to apply them to a cohort in the South of Italy to evaluate the risk of death for
gastrointestinal cancer and other causes. This is a retrospective observational study with
a follow-up period of ten years, carried out in two cohorts, totaling 2,623 individuals selec-
ted according to the list of voters of the municipalities Castellana Grotte and Putgnano,

Italy. Flexible models for competitive risks were used to evaluate cumulative distributions
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of specific incidence by cause. It was observed that individuals with gastrointestinal cancer
adherents of the Mediterranean diet present a constant and lower risk of dying, especi-
ally in the initial and final stages of the follow-up, whereas this effect is less pronounced
in individuals who did not adhere to the aforementioned diet. Thus, it was possible to
observe that adherence to the Mediterranean diet helps to reduce the risk of death from

gastrointestinal cancer by about 20%, compared to adherence to other diets.

KeyWords: Time-dependent effects, Flexible survival models, Subdistribution.



1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizagao

Nas pesquisas clinicas, o método usado para analisar os fatores que contribuem para a
mortalidade relacionada aos mais diversos tipos de desfecho é a andlise de sobrevivéncia, por
meio do método de Kaplan-Meier, que estima as funcgoes de sobrevivéncia, e do modelo de
riscos proporcionais de Cox, que estima os efeitos das covariaveis sobre o risco da ocorréncia
do evento ((Nelson et al., 2007); (Royston & Parmar, 2002) e (Choodari-Oskooei et al.,
2012)).

A anélise de sobrevivéncia engloba um conjunto de procedimentos estatisticos, em
que a varidvel dependente é o tempo, mensurado desde um instante inicial bem definido
até a ocorréncia de um determinado evento de interesse, conhecido como falha ou desfecho
(Colosimo & Giolo, 2006); (Carvalho et al., 2011). O periodo que vai do inicio do estudo
até a ocorréncia do evento de interesse é denominado “tempo de vida” ou “tempo de falha”.

A mensuragao da estimativa de probabilidade de uma falha acontecer antes de um
determinado tempo é muito importante para estudos que envolvem a analise de sobrevi-
véncia, e tem sido exaustivamente discutida nas ultimas décadas (Collett, 2014).

Na analise de sobrevivéncia, os dados sao medidos a partir de um momento deter-
minado de inicio, indo até um evento de interesse ou um ponto final escolhido. Como por
exemplo, se quisermos determinar a incidéncia de morte por cancer do trato gastrointesti-
nal entre pacientes com cancer de intestino, cada paciente serd seguido de uma data inicial
(como data de diagndstico ou data da cirurgia), até a data de 6bito. Um paciente que
morre de cancer de intestino durante o periodo de estudo seria considerado um “evento”
na data da morte enquanto um paciente que estd vivo no final do estudo seria considerado
“censurado”. Assim, cada paciente fornece duas informagcées: o tempo de acompanhamento
e o status (evento ou censurado); ou seja, caso o paciente venha a 6bito por uma causa
diferente daquela em estudo, esse evento nao serd considerado.

O método de Kaplan-Meier e o modelo de Cox Cox (1972), consideram como varidvel
resposta apenas um tipo de desfecho, gerando, assim, uma limitagao, haja vista que um
individuo pode sofrer um evento diferente daquele escolhido. O que se observa na andlise

de sobrevivéncia cldssica é que para cada individuo, registra-se apenas o tempo até a
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ocorréncia de um unico evento. Contudo, dados de sobrevivéncia apresentam falhas devidas
a varias causas distintas. Uma alternativa a sobrevivéncia classica é o uso da andlise de
sobrevivéncia com riscos competitivos.

Nos estudos da oncologia clinica, a taxa de sobrevida, ou seja, a proporcao de pa-
cientes que se espera que venham a sobreviver ao cancer, varia de acordo com o tipo e
estadgio da doenca, e a mortalidade relacionada ao cancer pode ser um interesse primério
(Rashidkhani et al., 2011). Contudo, o estudo de outras causas de morte, relacionadas ou
nao ao cancer, pode também ser importante no instante em que influencia os resultados da
pesquisa.

Zhang (2017) afirma que quando na pesquisa clinica hd mais de um resultado pos-
sivel durante o acompanhamento dos dados de sobrevivéncia, estes sao conhecidos como
eventos competitivos; e que na ocorréncia dos eventos em que a morte é considerada um
evento censurado, o modelo de risco proporcional de Cox pode ser empregado para estimar
os efeitos das covaridveis sobre o risco. Entretanto, o efeito sobre o risco nao pode ser
diretamente afetado pela fungao de incidéncia acumulada (FIA).

A FIA, permite quantificar a probabilidade de um individuo experimentar um evento
pertencente a um conjunto de causas distintas (Geskus, 2015). Neste contexto, outros mé-
todos de modelagem devem ser empregados como alternativa aos modelos classicos citados.

Dadas as limitacGes impostas pelo modelo de Cox, tem sido bastante recorrente o uso
de modelos flexiveis com splines cibicas para se obter estimativas distintas das fungoes de
risco de linha de base para cada tipo de evento, assim como para possibilitar a estimacao
dos efeitos das covaridveis dependentes do tempo. Belot et al. (2010), Lambert & Hinchliffe
(2013), e Mozumder et al. (2017) sao algumas das obras que fazem uso dos modelos flexiveis
para estimagao de eventos concorrentes.

Royston & Parmar (2002) desenvolveram uma nova familia de modelos paramétricos
com o objetivo de aumentar a flexibilidade frente aos modelos entao existentes, mantendo
as vantagens do modelo de Cox. Os autores propuseram a inclusao de nés internos visando
a melhoria do processo de estimacao das funcoes de sobrevivéncia frente a outros modelos
comumente empregados, tais como o Modelo Weibull e o log-logistico. Discutiram também
o uso de modelos paramétricos flexiveis de riscos proporcionais e probabilidades proporci-

onais para dados de sobrevivéncia censurados, com aplicacao na modelagem progndstica e



na estimativa dos efeitos dos tratamentos.

Existem duas abordagens importantes na modelagem dos riscos competitivos:
modelam-se os riscos por causa especifica, e faz-se uma transformagao para obter a FIA ou
modela-se a FIA diretamente (Lau et al., 2009).

A primeira abordagem — risco por causa especifica — baseia-se no ajuste de um modelo
para cada tipo de falha, sendo o modelo de Cox o mais utilizado. Essa abordagem é criticada
pelo fato de ndo mensurar de forma direta o efeito da covaridvel sobre a FIA.

A segunda abordagem — a funcéo de subdistribuicao do risco — possibilita a mensu-
racao direta dos efeitos das covaridveis sobre a FIA. O modelo ajustado nessa abordagem é
o desenvolvido por Fine & Gray (1999), um modelo de regressao de sobrevivéncia baseado
na FIA, que descreve a probabilidade de ocorrer um evento antes de um momento espe-
cifico. A abordagem de Fine e Gray tornou-se um método padrao para analise de riscos
competitivos (Austin et al., 2016).

Ainda que, na modelagem de dados de riscos competitivos faga-se uso do modelo de
Fine e Gray, o modelo paramétrico flexivel desenvolvido por Royston & Parmar (2002),
apresenta-se como alternativa no instante em que possibilita a incorporacao de splines,

tornando assim a estimagcao das fungoes de sobrevivéncia mais robustas.

1.2 Objetivos

O presente estudo tem como objetivo geral fazer uma abordagem dos métodos de
analise de sobrevida nos aspectos paramétricos de modelos flexiveis para riscos competiti-
VOs.

Com os dados de duas coortes das cidades de Castellana Grotte e Putignano, ambas

na Italia, pretende-se alcancar os seguintes objetivos especificos:

e comparar a abordagem baseada na modelagem do risco por causa especifica com a
abordagem baseada na modelagem do risco de subdistribui¢ao usando os modelos

paramétricos flexiveis; e

e aplicar o mesmo modelo flexivel proposto em um estudo prognostico de mortalidade
por cancer, com dois eventos concorrentes: morte por cancer gastrointestinal e morte

por outras causas.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Anadlise de Sobrevivéncia

A anélise de sobrevivéncia engloba um conjunto de procedimentos estatisticos, em
que a varidvel dependente é o tempo, mensurado desde um instante inicial bem definido
até a ocorréncia de um determinado evento de interesse, conhecido como falha ou desfecho
(Colosimo & Giolo, 2006) e (Carvalho et al., 2011). O perfodo que vai do inicio do estudo
até a ocorréncia do evento de interesse é denominado “tempo de vida”.

Na analise de sobrevivéncia, o periodo até o individuo experimentar o evento de
interesse pode ser longo, muitas vezes nao atingindo o tempo total de seguimento, gerando,
assim, uma situagao de dados faltantes (Noordzij et al., 2013). Essas informacoes faltantes
ou incompletas sao chamadas de informacoes censuradas. Dados censurados representam a
presenca de informacoes incompletas e parciais, decorrente da perda de acompanhamento
de um ou mais participantes no decorrer do estudo (Kleinbaum & Klein, 2012). A censura
é classificada em: censura informativa, censura nao informativa, censura tipo I, censura
tipo II e censura tipo III (Carvalho et al., 2011).

O tempo de sobrevivéncia de um individuo é representado pela varidvel aleatoria
continua e nao negativa T; e pela variavel indicadora de falha ou censura J;, sendo § = 1
caso seja observado o evento, e § = 0 no caso contrario, ou seja, ocorréncia de censura.

A funcao de sobrevivéncia que descreve a probabilidade de um individuo sobreviver
ao instante ¢ é uma funcdo mondtona decrescente e continua, podendo ser expressa por

(Colosimo & Giolo, 2006):

St)=Pr(T >t)=1—-Pr(T <t)=1- F(t), 1)

em que:

F(t) é a fungao de distribuicao da varidvel T, para t > 0.

Uma funcao muito importante dentro da andalise de sobrevivéncia é a funcao de risco. A
funcao de risco é definida pelo limite da probabilidade de um individuo falhar num intervalo
de tempo [t;t + At], para At tendendo a zero, dado que ele tenha sobrevivido até o tempo

t, e é expressa por:



PA<T<t+AtT >t dlog S(t
N = i PAST <0207 >0 dlogs()
At—0 At dt

t > 0. (2)

Como a fungao de risco descreve que a probabilidade instantanea de falha se modifica
ao longo do tempo, ela tem sido preferida por muitos autores (Lambert & Royston (2009);
Royston & Parmar (2002)), por exemplo, para descrever o comportamento do tempo de

sobrevivéncia.

A fungao de risco acumulado do tempo de sobrevivéncia T' é expressa por A(t),

sendo, portanto, a funcao de sobrevivéncia expressa por:

S(t) = exp{—A()}. (3)

2.1.1 Estimador de Kaplan-Meier

Colosimo & Giolo (2006) afirmam que, na pratica, o conjunto de dados amostrais de
tempos de falha apresenta censuras, o que requer técnicas estatisticas especializadas para
acomodar a informacao contida nessas observacgoes. Assim, é comum utilizar o estimador
nao paramétrico da funcao de sobrevivéncia, conhecido como estimador de Kaplan-Meier.
Ele é conhecido também como estimador produto-limite, em que a funcao de sobrevivéncia
é estimada utilizando-se o produto das probabilidades de sobrevivéncia até o tempo t.

A abordagem de Kaplan-Meier se baseia na premissa de que a censura é nao-
informativa, ou seja, independente do evento de interesse. Contudo, na presenca de riscos
competitivos, os eventos tornam-se censura informativa.

Carvalho et al. (2011) afirmam:

O estimador de Kaplan-Meier utiliza os conceitos de independéncia de even-
tos e de probabilidade condicional para desdobrar a condigao de sobreviver
até o tempo t em uma sequéncia de elementos independentes que caracteri-
zam a sobrevivéncia em cada intervalo de tempo anterior a t, cuja probabi-

lidade é condicional aos que estao em risco em cada periodo.

O estimador de Kaplan-Meier é dado por:



- J1-2).

i:t(i)gt

considerando-se:

e uma amostra de dimensao n, sendo t(yy,...,{x), k < n os tempos distintos até a

ocorréncia do acontecimento, na amostra;
e d; o numero de ocorréncias num determinado ¢(;) , i =1,...,k; e

e n(; o nimero de individuos em risco imediatamente antes de t(;), ¢ = 1,..., k.

O estimador de Kaplan-Meier considera tantos intervalos quanto o ntimero de acon-
tecimentos distintos que ocorreram, em que a estimativa S (t) é uma fungao em escada com
saltos nos instantes de falha observados (Godinho, 2016). A fungao de sobrevivéncia esti-
mada S (t) tem o formato de escada, porque o risco se mantém constante até a ocorréncia
do préximo evento.

O grafico da curva de Kaplan-Meier apresenta a forma como os acontecimentos vém
ocorrendo em diferentes grupos, atingindo o valor zero quando o maior tempo observado

nao é censurado.

2.1.1.1 Teste log-rank

A verificagao de diferencas estatisticamente significativas entre as fungoes de sobre-
vivéncia de dois ou mais grupos é feita utilizando-se testes de hipdteses. Carvalho et al.
(2011) e Colosimo & Giolo (2006) ressaltam que apesar de existirem diferentes testes que
avaliam as diferencas entre as curvas, o de Mantel-Haenzel, ou log-rank, é o mais utilizado
em anilise de sobrevivéncia.

O teste log-rank compara os valores observados e esperados de cada estrato, sob a
hipétese de que o risco é o mesmo em todos os grupos. Ele é considerado o mais robusto
quando as funcoes de risco dos grupos sao proporcionais, e, caso nao haja proporcionalidade
de risco, mesmo assim ele ainda é considerado, desde que as fungoes de risco nao se cruzem.

Ele é apropriado quando a razao das fungoes de taxa de falha dos grupos a serem
comparados é aproximadamente constante, ou seja, as populagoes tém a propriedade de

riscos proporcionais .
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A hipétese de riscos proporcionais pode ser avaliada com base na representacao gra-

fica das fungoes In[—InS(t)] de cada grupo, que deverdo ser aproximadamente paralelas.

2.1.2 Modelo de Cox

O modelo de regressao de Cox é o método estatistico classico utilizado para mode-
lar dados de sobrevivéncia. Ele mede a relacao entre um conjunto de covaridveis e uma
varidvel-resposta do tipo tempo de vida. O modelo possibilita avaliar o efeito de diferentes
tratamentos no tempo de vida dos individuos em estudo e o efeito de outras caracteristicas
de base dos individuos (Godinho, 2016).

As estimativas produzidas pelo modelo de Cox sao razoes de risco (RR) que medem
o quanto uma covariavel de interesse faz aumentar ou diminuir a taxa de ocorréncia de
um evento em particular, assumindo que ele atua de forma multiplicativa. Uma suposicao
bésica do modelo Cox para estimar os efeitos das covaridveis é a proporcionalidade dos
riscos ao longo de todo o periodo de observacao (Kleinbaum & Klein, 2012).

Cox (1972) introduziu uma nova dimensao de flexibilidade na andlise de dados cen-
surados com covaridaveis. O modelo de regressao de Cox apresenta-se sob a forma de uma
funcao de risco dada pelo produto de dois termos: a funcao de risco subjacente hg(t), que é
o componente nao paramétrico, uma funcao nao negativa do tempo que nao é especificada,
usualmente chamada de funca@o de risco basal, pois h(t; ) = ho(t) quando x = 0, e o fator
exp(B'x), que representa o efeito multiplicativo das covaridveis na fungao de risco. Assim,

a funcao de risco no tempo t, dado o vetor & = (1, ...,x,)" de covaridveis, é dada por:

h(t; ) = ho(t) exp(B'z), (4)

em que:
B = (B1,...,8p) € o vetor de parametros de regressao a ser estimado; e

T é a variavel resposta, correspondente ao tempo decorrido até a ocorréncia de um evento.

A funcao de risco basal é uma estimativa muito util nas ciéncias bioldgicas, parti-
cularmente na medicina, porque possibilita a obtencao de uma medida clinicamente com-
preensivel da evolucao da doenca, constituindo a base sobre a qual sao estimadas todas as

outras medidas.
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Por meio da razao de risco, e baseando-se na funcao de risco, é possivel comparar-se
individuos que sejam diferentes apenas no valor de uma covaridavel. Considerando-se dois
individuos com vetor de p covaridveis @1 e x2, que diferem apenas no valor da varidvel

T,k = 1,2, a razao de risco, conhecida também como risco relativo, é dada por:

h(t; 1) _ ho(t) exp(Brz11 + ... + Bz + ... + Bpip)
h(t; wz) ho(t) eXp(,B1ZC21 + ...+ Bjxgj + ...+ Bpxgp)

= exp [Bj(w1j — z25)] -

O termo exp(/3;) representa a razao de risco de ocorréncia do evento para dois indi-
viduos que se diferem por uma unidade no valor da covaridvel z;.

O modelo de Cox é semiparamétrico. Uma caracteristica importante do modelo é o
fato de a razdo de risco (exp ) incorporar as covaridveis e nao depender do tempo. Como
o modelo pressupoe riscos proporcionais, isso significa que o efeito das covariaveis no tempo
de vida n&o sofre influéncia do tempo (Godinho, 2016).

Apesar de autores como Belot et al. (2010) e Zhang (2017) comentarem sobre as limi-
tagoes do modelo de Cox, Kleinbaum & Klein (2012) afirmam que, embora seja preferivel
usar um modelo paramétrico, na maioria das vezes nao se tem a certeza quanto ao modelo
mais apropriado. E completam, afirmando que, apesar de ser semiparamétrico, o modelo
de Cox é bastante robusto, gerando resultados muito proximos do modelo paramétrico

correto.

2.1.3 Modelos paramétricos aplicados a dados de sobrevivéncia

A sobrevivéncia pode ser influenciada por aspectos internos de incluséo de covaridveis
na sua modelagem. Na modelagem de dados de sobrevivéncia o modelo de Cox é bastante
utilizado para descrever dados que envolvem tempo de vida, pois é de facil interpretacao, e,
por ser um modelo de regressao semiparamétrico, nao é necessario assumir uma distribuicao
particular para o tempo de vida, caracteristica essa que o torna muito flexivel (Godinho,
2016).

O objetivo de um modelo de regressao consiste em estimar o efeito de covaridveis
sobre uma variavel-resposta de acordo com a distribuicao que se supoe que ela possui e
conforme a funcao escolhida que estabelece a relacao entre as covaridveis.

Na analise de sobrevivéncia, aplica-se 0 mesmo raciocinio, pois o tempo decorrido até
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o desfecho de interesse é a varidvel-resposta, e, por se tratar de um modelo paramétrico,
assume-se que esse tempo segue uma familia de distribui¢oes com parametros desconhecidos
(Carvalho et al., 2011).

Quando ha a possibilidade de uma distribuicao adequada do tempo, é preferivel uti-
lizar os modelos paramétricos, haja vista que sao mais eficientes do que o modelo de Cox
(Royston & Lambert, 2011). Outra vantagem é que modelos paramétricos possibilitam a
inclusao de covariaveis cujo efeito nao é proporcional em termos de risco, mas pode ser
proporcional em outra escala (como, por exemplo, em termos de possibilidade) (Godinho,
2016). Isso, considerando-se, também, que os modelos de sobrevivéncia paramétricos geral-
mente fornecem estimativas suavizadas das fungoes de risco e sobrevivéncia para qualquer

combinacao de valores das covaridveis.

2.1.3.1 Modelo Exponencial .
O modelo exponencial é o modelo de sobrevivéncia paramétrico mais simples, e se

distingue por ser o Unico modelo paramétrico com funcao de risco constante, ou seja:

h(t) =X, para A > 0. (5)

Para se verificar o ajuste da funcao aos dados, pode-se fazer uma analise grifica,

tracando as fungoes de risco acumulado empiricas e ajustando-as em relacao a t:

H(t) = /O “Mu= A (6)

Uma aproximagao empirica utilizada para H(t) é o estimador de Nelson-Aalen, dado

por:

Hya(t)=>» -
Na(t) E_ ni’
7=1
em que, segundo Collett (2014):

tk) <t <trs1), quando k =1,...,7, e sendo t(y), ..., () 0s r tempos ordenados, com
tr+1)=oc;e

n; e dj sao o niimero em risco e o nimero de mortes no tempo L)
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A funcéo de sobrevivéncia do modelo exponencial é dada por:

S(t) = exp(—At).

O parametro A representa a velocidade de queda da funcao de sobrevivéncia ao longo
do tempo, sendo A um valor positivo. Como a funcao de risco na distribuigao exponencial

é constante, o risco acumulado é uma fungao linear no tempo, sendo representada por:

A(t) = —InS(t) = At.

2.1.3.2 Modelo Poisson .

Dados de sobrevivéncia podem ser modelados dentro da estrutura de modelagem
linear generalizada, usando modelos Poisson, em que a escala de tempo é dividida em
varias, possibilitando, assim, alguma flexibilidade na forma da funcao de risco basal. O
modelo de Cox é um caso especial desse tipo de modelo (Royston & Lambert, 2011).

O modelo de Poisson tem muitas aplicagoes, ndo apenas na andlise de contagem de
eventos, mas também no contexto de modelos para tabelas de contingéncia e analise de
dados de sobrevivéncia.

Uma varidvel aleatéria Y tem uma distribuicao de Poisson com parametro u, se
tomar valores inteiros y = 0, 1, 2, ... com probabilidade:

Pr(Y =y) = e_y“'/ﬂ”’ para p > 0.

A média e a variancia podem ser representadas por:

EY)=Var(Y) = p.

Como a média é igual a varidncia, qualquer fator que afeta um, também afeta o
outro. Assim, a suposicao usual de homocedasticidade ndo é apropriada para dados de
Poisson (Royston & Lambert, 2011).

Supondo que a taxa de risco h(t) é constante ao longo de algum intervalo de tempo,
isto é, h(t) = A\, uma taxa de risco constante implica que os tempos de sobrevivéncia tém

uma distribuicdo exponencial, e, portanto, a funcdo de sobrevivéncia é representada por:
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S(t) = exp(—=At). (7)

A contribuicao do i-ésimo individuo para o logaritmo da funcéo de verossimilhanca

para um modelo de sobrevivéncia paramétrica é dada por:

lnLl = dl In h(tz) + lnS(tZ),

em que:
d; é o evento indicador (0 para a observagao censurada, 1 para o evento de interesse); e

t; é o evento observado ou tempo de censura.

Ao substituir-se as fungoes de risco e sobrevivéncia pela distribuigao exponencial na

férmula acima, obtém-se:

InL; = d;In A — \t;. (8)

Ao eliminar termos que ndo dependem dos parametros, a expressao é idéntica a

probabilidade de uma distribuicao de Poisson com resultado d; e média t;.

2.1.3.3 Modelo Weibull .

A distribuigdo Weibull é uma generalizacao da exponencial. O modelo de regres-
sao Weibull é bastante aplicado em andlise de sobrevivéncia (Carvalho et al., 2011). Ele
possibilita avaliar a variagao do risco no tempo de vida.

Apesar de ser um modelo de riscos proporcionais e um modelo de tempo de vida ace-
lerado (Godinho, 2016), ele é muito criticado pela falta de flexibilidade na forma da funcao
de risco basal, que é monétona crescente ou decrescente. Considere-se uma distribuigao de
Weibull para T' com parametro de escala A > 0 e parametro de forma v > 0. As funcoes

de sobrevivéncia, de risco e densidade de probabilidade sao dadas respectivamente por:

S(t) =exp(—M?)In L; = d; In X — Aty; (9)
h(t) =Ay("" ) InL; = diIn A — M;; (10)

f@) =2yt Hexp(—M) InL; = d; In X — At;. (11)
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2.1.3.4 Modelo Log-normal .
O uso da distribuicao log-normal na modelagem de dados de sobrevivéncia significa
que a variavel tempo de vida T segue uma distribuicao log-normal, com parametros A e -,
enquanto o InT segue uma distribuicio normal, com parametros A e 2 (Carvalho et al.,

2011). As fungoes densidade de probabilidade, sobrevivéncia e risco da varidvel T sao dadas

por:
R PO I W O 2
= p[ 2( v )]
St =1-o <ln(t2y— )\) ’
In(t) — A
h(t):q)( 1 )).
ty(1—(9)
em que:
t >0 e;

®(.) é a funcao de distribuigdo da normal-padrao.

Pode-se perceber que a distribuigao log-normal é um caso particular da distribuigao
gama generalizada, dada pela funcao de densidade:

kxka—l

1(@) = Grapray & |-@/9)*]

em que:
f(z) = frequéncia na classe z;

k e a sdao parametros de forma (k > 0, > 0);
B é o parametro de escala (5 > 0) ;e

I’ é a funcao gama.

2.1.4 Splines cubicas

Quando o objetivo é trabalhar com o ajuste e a interpolacdo de fungoes, o uso de
aproximagao por polindmios é muito adequado, pois eles possuem varias propriedades,
como a de fungao analitica (pode ser localmente expandida em séries de Taylor), que torna

possivel calcular as derivadas de qualquer ordem (Alves et al., 2005).
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Quando se faz o uso de muitas derivadas, a funcao que estd sendo aproximada
torna-se muito restritiva. Para resolver esse problema, faz-se uso de polinébmios por parte,
possibilitando-se, assim, a descontinuidade das derivadas de ordem mais elevada em alguns
pontos. A funcdo por parte recebe o nome de funcao spline.

O termo spline se refere a um tipo particular de fungao de suavizacao, definida como
polinoémios segmentados (Carvalho et al., 2011).

Seja s(x) uma fungao spline nao linear de ordem N com covaridveis z, com C nds,
em que: ¢ < ... < Cg.

Uma funcao spline sem restricao de continuidade pode ser escrita como:

n C N
8($) = Z ﬁojl‘j + Z Z,Bw(x — Cz)i_
7=0

i=1 j=0

A notagao “+” é definida por:

u, se u>0
Uy =
0, se u<0

2.1.5 Splines Cubicas Restritas

As splines sao fungbes matematicas flexiveis, definidas por polinémios por parte, com
algumas restrigoes para garantir que a curva geral seja suave. As splines cubicas sao as
mais utilizadas na pratica. Lambert & Royston (2009) afirmam que as splines de regressao
sao uteis porque podem ser incorporadas em qualquer modelo de regressao com um preditor
linear.

Uma spline cibica natural ou restrita é definida por fungdes polinomiais cibicas,
sendo restrita a linearidade para além dos pontos que a delimitam, isto é, para além dos
nés-limite (Cpin € Cmae) (Godinho, 2016). Os nés-limite — pontos em que os polinémios se
juntam — sao determinados pelo primeiro e pelo ultimo tempo de vida observado. Além
desses nds, existem m nds internos (ci, ..., ¢y COM €1 > Cmin € Cm < Cmaz), CUjO NUmMero e
localizacao pode ser definido.

A complexidade da curva depende do ntimero de nds e do nimero de graus de liber-
dade (df = m + 1, sendo m o nimero de nds internos). Os citados autores indicam o uso
de modelos com m < 4, para que as curvas com mais nés nao se tornem instaveis. Assim,

o numero de parametros em um modelo de regressao spline padrao é C + 4.
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Uma spline cibica natural pode ser representada por:

s(x) =yo+y121 + Y222 + ... +yo_12c-1, (12)

em que:

Yo, -+, YO—1, SA0 parametros a serem estimados.

As varidveis derivadas z; sao calculadas como:

Z1 = T,

zi=(x—c)d —Nw—c)l = (1= \)w—ck)}, j=2,....,0-1 ¢ (13)

em que:

\j = % e (x—a)y =max(0,x — a).
max min

Segundo afirmam Royston & Parmar (2002), desde que existam nés suficientes, o
aumento do nimero de nods e a sua localizacdo nao sao particularmente importantes, haja
vista que nao alteram a curva ajustada. Para se ajustar uma spline ciibica natural para
uma variavel z, faz-se necessaria a criacao de novas variaveis, que sao transformacoes de z,

obtidas a partir dos nds internos.

2.1.6 Modelos paramétricos flexiveis

O uso de modelos paramétricos apresenta mais vantagens, se comparado ao modelo
de Cox, porém existem modelos paramétricos simples, como por exemplo a distribuicdo
normal, que nao sao tao flexiveis na representacao adequada da funcdo de risco quando
associada a um grupo de individuos Godinho (2016) e 7, o que torna o modelo de Cox um
modelo mais usual na analise de sobrevivéncia, pois como a funcao de risco subjacente nao
necessita de definigao, ela nao influencia as estimativas dos riscos relativos.

Os modelos paramétricos flexiveis sao uma extensao dos modelos Weibull, log-

logistico e log-normal. Para os modelos citados, assume-se que o efeito das covaridveis
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¢é proporcional na escala apropriada, ou seja, no risco, na probabilidade de falha ou no
probit da probabilidade de falha, respectivamente.

A suposicao de linearidade nos modelos paramétricos flexiveis implica a transforma-
¢ao da funcdo de sobrevivéncia e do logaritmo do tempo de sobrevivéncia. Lambert &
Royston (2009) afirmam que a ideia bésica da abordagem paramétrica flexivel consiste em
relaxar a suposigao de linearidade do logaritmo do tempo de seguimento, usando splines
cubicas restritas.

A abordagem seguida em Royston & Parmar (2002), na obtencdo de modelos mais
flexiveis, consiste em modelar uma transformacao da fungao de sobrevivéncia S(t) por uma

funcao de ligacao g(.), apresentada na Equacao 14.

glS(t:x)] = glSo(t)] + B’ (14)

o que consiste na modelagem da transformacao de S(¢) como uma fungao spline, em

vez de uma funcao linear do logaritmo do tempo,

em que:
So(t) = S(t;0) é a funcao de sobrevivéncia basal; e

B é um vetor de parametros a serem estimados para as covariaveis .

Ao implementar o alisamento de ¢g[Sy(t)] na escala do logaritmo do tempo, a fungao
ajustada se torna tipicamente curvada ou quase linear e muito suave (Royston et al., 2006).
A suavidade tende a reduzir a chance de ruidos na estimativa de risco. A estimativa de
g[So(t)] deve ser monétona em ¢, enquanto a spline cibica natural, que é restrita a ser
linear além de algumas observacgoes extremas, nao é globalmente mondtona.

Segundo (Royston & Parmar, 2002, p.1), “a restri¢do de linearidade impde a mo-
noticidade nas regides da cauda onde os dados observados sao escassos, ao passo que em
regioes onde os dados sao densos (e desde que o tamanho da amostra nao seja pequeno), a
monoticidade é imposta pelos préprios dados”.

Assim, o uso de splines cubicas garante a monoticidade em conjuntos de dados com
tamanho razodvel, como, por exemplo, um conjunto com aproximadamente 50 observagoes

nao censuradas.
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2.2 Modelos Paramétricos Flexiveis com incorporacao de splines

Royston & Parmar (2002) propuseram um modelo paramétrico flexivel usando splines
cuibicas restritas, para a modelagem de dados de sobrevivéncia censurados, possibilitando,
desse modo, que o risco basal fosse modelado diretamente, introduzindo, assim, maior
flexibilidade na forma da distribuicao de sobrevivéncia.

Nelson et al. (2007) afirmam que as splines ctibicas restritas oferecem maior flexibili-
dade na forma da funcao de risco, quando comparadas com modelos paramétricos padrao,
e que modelos com splines podem ser facilmente estendidos para efeitos dependentes do
tempo. Afirmam, também, que a principal vantagem do método é que as fungoes de so-
brevivéncia e risco sao obtidas analiticamente, o que acelera o tempo computacional, se
comparado com métodos que adotam integracao numérica.

Para obter um modelo flexivel de risco proporcional, Royston & Parmar (2002) mo-
delaram o logaritmo da funcao de risco acumulado subjacente, como uma funcao spline

cubica do logaritmo do tempo:

In[H (t|x;)] = In[Ho(t)] + =i, (15)

em que,
x; sao covaridveis; e

B é um vetor de parametros.

Uma fungao spline cibica restrita de In(t), com néds ¢y = (¢q, ..., ¢.), pode ser escrita
como s(In(t)|v,¢p), com localizacdo de né ¢y e covaridveis x;. Isso é entdo usado para o
logaritmo do risco basal acumulado no modelo de risco acumulado proporcional (Lambert

& Royston, 2009):

In[H (t|z;)] = s[In(t)|y, co] + ;3. (16)

Transformando na escala de sobrevivéncia e risco, tem-se:

S(t|X;) = exp{—exp(n;)},
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ds[In(t)]~, co]

o exp(n;).

A funcao de risco envolve as derivadas das funcoes splines cuibicas restritas. Assim:

s'(x) =21 + 127 + o+ YK -12K

em que:

I
zp=1e

Z§- =3(z — kj)T = 3Xj(x — ce)d = 3(1 = Xj)(x — cee)}

As posicoes dos nds internos cy, ..., cg, obtidos com base nos percentis empiricos da

distribuicao do logaritmo dos tempos observados, sao apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1: Posicao dos nds internos em modelos splines com diferentes graus de liberdade

gl Percentis

2 | 50

3 |33 67

4 |25 50 75

9 |10 20 .. 90

Fonte: Royston & Lambert (2011).

2.3 Funcao de Verossimilhanca

A fungao de verossimilhanga é muito usada na modelagem estatistica. Através da

funcdo de verossimilhanca se avalia o quanto os dados apoiam, concordam ou suportam

cada valor possivel do parametro a ser estimado (Carvalho et al., 2011). Baseando-se nos

resultados obtidos pela amostra, pode-se determinar através da verossimilhanca qual é a

distribuicao dentre todas que foram definidas pelos valores de seus parametros, com maior

possibilidade de ter gerado a amostra.

O logaritmo da func¢ao de verossimilhanca para o i-ésimo individuo para um mo-

delo paramétrico flexivel na escala de risco acumulado pode ser escrito como (Lambert &

Royston, 2009):
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In L’L = dl [ln(sl[ln(tl)h/’ ki()]) + 77@} - eXP(U@')aparai = 17 sy 1,

em que:
d; é o evento indicador, sendo d; = 1 para o evento morte; e

d; = 0, no caso contrério.

Para se maximizar a verossimilhanca, deve-se definir uma equacgao adicional para as
derivadas da funcao spline e restringir os parametros para serem iguais as fungoes spline

equivalentes no preditor linear.

2.4 Polindmios Fraciondarios

Os polinoémios fracionarios sao empregados como alternativa na modelagem da funcao
de risco basal, e constituem uma extensao dos polindomios-padrao. A ideia bésica de um
polinémio fraciondrio consiste em possibilitar poténcias negativas e nao inteiras, como
também lineares, quadradas e cibicas. Historicamente, tém sido adaptados polinémios
fracionarios quadrados, ou tém sido aplicadas transformagoes simples como o log(z) ou a
V.

Royston & Sauerbrei (2008) apresentam o resultado de um estudo sobre gordura cor-
poral e o uso de estatisticas de qualidade do ajuste para cinco modelos (linear, quadrético,
cibico, polinémio fracionario de poténcia 1 (FP1) e polinomio fraciondrio de poténcia 1
(FP2)).

Nesse estudo, eles mostram que em termos de variacdo explicada R?, hé pouca dife-
renca quando se usa um modelo quadrético, cibico, FP1 ou FP2, enquanto para o modelo
linear o valor é bem inferior. No tocante ao desvio D = —2[ (onde | é a méxima veros-
similhanca logaritmica), os modelos cubico, FP1 e FP2 sao superiores ao quadratico, mas
diferem pouco entre si. Como, por definicdo, o modelo FP1 é monotonico, entdo, desde
que o ajuste seja adequado, ele representa bem varidaveis do tipo tempo de vida.

Nos polindmios fraciondrios, ¢ definido um conjunto de poténcias S =
{-2,-1,-0,5,0,0,5,1,23}, onde uma ou mais dessas transformacoes nas covaridveis sao
escolhidas para inclusao no preditor linear (Royston & Sauerbrei, 2008).

Os polinémios de primeira ordem incluem um termo, p;, tomado da série S. Polino-

mios de primeira ordem (FP1) incluem polinémios-padrao da seguinte forma:
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Y = Bo+ Bz + Bax?

A flexibilidade adicional é obtida pela adi¢do de outras poténcias. Por exemplo:

Y = By + Braz 2 + Bax®d

Um aspecto importante é a inclusao de poténcias repetidas, possibilitando p; = ps =

p. Desse modo, obtém-se um modelo FP2:

Y = Bo + p12? + BeaP Inx

Um modelo FPm inclui até m poténcias de S, algumas das quais podem ser repeti-
das. Por exemplo, a FP3(—1,2,2) envolve duas poténcias de S(—1 e 2), uma das quais é

repetida:

Y =06+ le_l + Bsz + 52.1‘2 Inz

2.5 Riscos Competitivos

Na area de saude, é comum a ocorréncia de eventos competitivos, especialmente em
estudos referentes a oncologia e medicina cardiovascular (Noordzij et al., 2013). Um risco
competitivo é um evento cuja ocorréncia impede a ocorréncia do evento primario (Belot
et al., 2010).

Diversos autores abordaram a aplicacao da andlise de sobrevivéncia e a presenca
de riscos competitivos na area de satde (Wolbers et al. (2014); Noordzij et al. (2013);
Coviello & Bogges (2004); Belot et al. (2010)). Austin et al. (2016) estudaram um modelo
de predicao de mortalidade com a presenca de riscos competitivos para avaliar o efeito do
relato publico do desempenho hospitalar na qualidade do atendimento prestado a pacientes
com doenca cardiovascular em Ontéario, Canada. Obtiveram dados clinicos detalhados por
meio de revisao retrospectiva de prontuarios de pacientes hospitalizados com insuficiéncia
cardiaca (IC) entre 1° de abril de 1999 e 31 de marco de 2001 (fase 1) e entre 1° de abril
de 2004 e 31 de margo de 2005 (fase 2) em 103 hospitais em Ontario, Canadd. Zhang

(2017) usaram a teoria de riscos competitivos para analisar o efeito dos fatores de risco
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para mortalidade a partir do cancer de mama e para a mortalidade decorrente da presenca
de outras causas.

Na 4area de saude, aplica-se a andlise de sobrevivéncia para avaliacao das taxas de
letalidade dos diversos tipos de cancer. As abordagens mais utilizadas, ji citadas anteri-
ormente, sao o método de Kaplan-Meier e o modelo de Cox (?; Belot et al. (2010); Jeong
& Fine (2006); Zhang (2017)).

O método de Kaplan-Meier é usado para descrever o tempo de sobrevivéncia da
amostra, enquanto o modelo de Cox ajuda a explorar o relacionamento das covaridveis
com a sobrevivéncia, por meio da estimacao dos seus efeitos sobre a varidvel-resposta.
Esses dois métodos sao limitados a partir do momento em que consideram que a morte por
qualquer tipo de cancer esta relacionada a um Unico evento, ou seja, eventos independentes.
Gooley et al. (1999), apresentaram em seu estudo a inapropriedade do uso do complemento
do estimador de Kaplan—Meier para a probabilidade de falha quando associado a riscos
competitivos.

Na realidade, o que se verifica na drea de saide é a existéncia de eventos multiplos,
ou seja, eventos diferentes decorrentes de um mesmo fator de risco, como, por exemplo,
um paciente vir a 6bito por um tipo de cancer diferente daquele diagnosticado no inicio,
situacao desprezada pelos métodos supracitados (Andersen et al., 2012).

A metodologia de riscos competitivos avalia a incidéncia, a letalidade e os fatores
de risco associados ao 6bito de pacientes com céancer, sendo, portanto, uma alternativa ao
método de Kaplan-Meier e ao modelo de Cox.

Os eventos competitivos podem ser assim classificados: (1) sobrevivéncia até o pri-
meiro desfecho — utilizada quando se estudam varios possiveis efeitos de um fator de risco;
(2) risco por causa especifica — utilizado quando se deseja estimar o efeito de uma varidvel
explicativa sobre um desfecho especifico, considerando-se os demais desfechos como cen-
sura nao informativa; e (3) modelagem de subdistribuigdo do risco — baseada na fungao
de incidéncia acumulada dos riscos (subdistribuigao), e que leva em conta a totalidade dos
desfechos, e ndo apenas o desfecho de interesse.

Na presenca de riscos competitivos, o risco por causa especifica fornece a taxa de
mortalidade por causa especifica, enquanto a fungao de incidéncia acumulada (FIA) fornece

a proporcao de pacientes em qualquer momento que tenham vindo a 6bito por causas
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especificas.

2.5.1 Dados de sobrevivéncia na auséncia de riscos competitivos

Na auséncia de riscos competitivos, a funcao de sobrevivéncia descreve a distribuicao

dos tempos do evento, dada por:

St)=Pr(T'>t)=1-Pr(I'<t)=1—F(t) ou S(t)=exp(—H(t)).

O complemento da fungao de sobrevivéncia, F(t) = 1°5(t), descreve a incidéncia do
evento ao longo do periodo de seguimento.
Na auséncia de riscos competitivos, existe uma correspondéncia de “um para um”

entre S(t) e a func@o de risco H(t) (Zhang, 2017). A FIA pode ser escrita como:

F(t) = 1— exp(—H())

2.5.2 Dados de sobrevivéncia na presencga de riscos competitivos

Na presenca de riscos competitivos, a FIA nao pode ser diretamente ligada & fungéao
de risco. Assim, nao existe uma correspondéncia “um para um” entre a FIA e a funcao de
risco por causa especifica. A incidéncia acumulada derivada do estimador de Kaplan-Meier
¢é sempre maior do que aquela obtida pela contagem dos riscos competitivos.

Segundo Zhang (2017):

Na estimativa de Kaplan-Meier, um individuo é removido do conjunto de
risco quando ele experimenta um evento concorrente. Dentro da estrutura
de risco competitivo, o individuo é um evento no calculo da probabilidade
global de sobrevivéncia. Portanto, a sobrevivéncia global de qualquer evento

é menor quando considerados os riscos concorrentes.

Ao se usar a funcao de distribuicdo acumulada de um evento na presenca de riscos
competitivos pelo método de Kaplan-Meier ou pelo modelo de Cox, corre-se o risco de su-
perestimar a funcao, e os efeitos das covariaveis podem nao ser adequadamente estimados
(Noordzij et al., 2013). Assim, a abordagem que propde a utilizagdo da FTA ou subdis-
tribuicao, que resolve esses problemas, é o método adequado usualmente empregado na

presenca de riscos competitivos (Mozumder et al., 2017).
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Existem duas abordagens importantes na modelagem dos riscos competitivos: (1)
modelam-se os riscos por causa especifica, e faz-se uma transformacao para obter a FIA; e
(2) modela-se a FIA diretamente (Lau et al., 2009).

A primeira abordagem — risco por causa especifica — baseia-se no ajuste de um modelo
para cada tipo de falha, sendo o modelo de Cox o mais utilizado. Essa abordagem é criticada
pelo fato de ndo mensurar de forma direta o efeito da covaridvel sobre a FIA.

A segunda abordagem — a fungao de subdistribui¢do do risco — possibilita a mensu-
racao direta dos efeitos das covaridveis sobre a FIA. O modelo ajustado nessa abordagem
é aquele desenvolvido por Fine & Gray (1999), um modelo de regressao de sobrevivéncia
baseado na FIA, que descreve a probabilidade de ocorrer um evento antes de um momento
especifico.

De acordo com as duas abordagens, risco por causa especifica e funcao de distribuigao,

duas formas de andlise com a presenca de eventos competitivos sao possiveis.

2.5.3 Fungao de risco por causa especifica

Os dados observados para cada individuo no modelo de riscos competitivos sao re-
presentados por um par de varidveis aleatérias (T, K), em que K é uma varidvel aleatéria
que assume valor zero se a observacao é censurada. No caso contrario, K = k, sendo k o
tipo da primeira causa de falha observada (K = 1,2,3,...k), e T o periodo decorrido até
a ocorréncia da falha por causa k. No caso contrario, T serd o periodo decorrido até a
censura.

Na modelagem de riscos especificos, a fungao de risco por causa especifica é definida
como a representacao da taxa instantanea da ocorréncia da k-ésima falha no tempo t,
condicionada a sobrevivéncia até o tempo t, na presenca de todas as outras causas de

falhas possiveis Lambert & Hinchliffe (2013), sendo matematicamente representada por.

Pt<T<t+At,K=Fk|T >1)
At—0 At

(17)
em que:

k = k-ésima falha.

A taxa de risco total é dada pela soma dos riscos especificos por causa, isto é
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k
At) = > Ax(t) (18)
K=1

Sobre a suposicao de riscos proporcionais, a taxa de risco por causa especifica para

a causa k para um paciente com covariaveis xj é calculada por.

hi(tlz) = hy,o(t) exp(Brzy) (19)

em que:
hio(t) é o risco por causa especifica basal para a causa k; e

Br sao os efeitos das covaridveis (logaritmos das taxas de risco).

A funcgao de risco por causa especifica pode ser transformada para que se obtenha

uma funcao de sobrevivéncia Sk (t), que pode ser expressa por:

Sk(t) = exp [~ A (20)

em que:

A= fg hi(u)du é a fungao de risco acumulado da causa especifica.

A fungao de sobrevivéncia Si(t), estimada pela Equagao 20, pode ser interpretada
como a probabilidade de o individuo morrer da causa k, sendo que ele nao pode morrer de
nenhuma outra causa. Essa situagao nao é possivel nos eventos que envolvem outras causas
de morte; ou seja, essa interpretacao sé é possivel em uma situacao em que as outras causas
de falha nao estao presentes, e as distribuicoes dos tempos para os eventos competitivos
sao independentes.

Derivada da funcao de risco por causa especifica, a FIA fornece uma estimativa da
probabilidade marginal de um evento na presenca de eventos competitivos, e nao exige a
suposicao de que os riscos competitivos sejam independentes.

Se os dados nao contiverem individuos censurados, a FIA no tempo t pode ser esti-
mada como a proporcao do nimero de sujeitos que experimentaram esse tipo de evento —
evento competitivo — até o tempo t dividido pelo niimero total de sujeitos no conjunto de
dados. A medida que o tempo aumenta, a FIA aumenta de zero para a proporc¢ao total de

eventos desse tipo de dados.
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A FIA para a causa k é definida como a probabilidade de ocorréncia de falha por causa
k num tempo menor ou igual a ¢, e pode ser expressa matematicamente por (Kalbfleisch

& Prentice, 2002).

Ft)=P(T<t,K=k),k=1,.., K. (21)

Se considerarmos os riscos para todas as causas de falha, a FIA pode ser expressa

por:

t t k
Fk(t):/0 hk(u)S(u)du:/O hi(u) exp [—ZAk(u) du. (22)
1

A funcao de distribuicao global, que representa a soma de todas as FIAs para todas

as causas de falha, é expressa por:

K

K
Fit)=P(T <)Y P(T<t,K=Fk)=> Fi?).
k=1 k=1

A FIA incorpora os riscos especificos por causa para os eventos competitivos, nao
sendo, portanto, apenas uma fungao de risco especifico por causa para um evento de inte-

resse.

2.6 Estimador da funcao de incidéncia acumulada

Na presenca de riscos competitivos, a funcao de sobrevivéncia nao deve ser utilizada
para descrever a ocorréncia de eventos, pois estes sao descritos pela FIA.

Para se estimar a FIA, considerem-se: (1) m tempos distintos ordenados de ocorréncia
de qualquer um dos eventos 0 < t; < ty < ... < tp; (2) uma amostra com n individuos;
(3) um conjunto de individuos em risco R(t;); (4) d;; o ntimero de eventos do tipo i que
ocorreram no tempo t;; e (5) nj o niimero de individuos sob risco em t;, em que i = 1,....,k
e j =1,..,m. Carvalho et al. (2011) afirmam que a FIA pode ser obtida pela soma de
todos os t; das probabilidades de se observar um evento k entre os individuos que nao
experimentaram qualquer dos eventos possiveis.

Sendo t;—1 a probabilidade de estar livre de qualquer evento antes do tempo t;, e

experimentar um evento do tipo k, no tempo ¢;, a probabilidade acumulada ¢ dada por:



em que:
k representa a causa da falha;

dy; ¢ o nimero de individuos que experimentaram o evento £ no tempo t;;
n; ¢ o nimero de individuos em risco no tempo t;; e

S(t) é a probabilidade global de sobrevivéncia, ou seja, o estimador de Kaplan-Meier.

2.7 Funcao de risco de subdistribuicao

A Teoria de Riscos Competitivos propoe varias formas de andlise de problemas para
eventos desse tipo, sendo as mais comuns: sobrevivéncia até o primeiro entre os even-
tos; risco especifico da causa; e modelagem da subdistribuigao dos riscos (Carvalho et al.,
2011). Como o modelo cléssico de riscos proporcionais de Cox nao possibilita estimar ade-
quadamente o efeito de covaridveis quando os eventos sdo competitivos, Fine & Gray (1999)
apresentaram uma forma alternativa de estimar o efeito das covaridveis sem supor indepen-
déncia entre os tempos dos eventos, modelando diretamente as FIAs. Por meio da relacao
entre o risco e a sobrevivéncia, eles definiram uma funcao de risco de subdistribuicao, que

pode ser expressa pela Equacao 24.

1
M(t)=lim —PRt<T<t+At, K=k|T>tU(T <tnNK #k)|
At—0 At

=~ L togl1 — A1), (24)

interpretada como a taxa instantanea de falha no tempo t de causa k entre os que
ainda estao vivos ou aqueles que morreram por qualquer das outras causas concorrentes de
K — 1, exceto a causa k (Mozumder et al., 2017).

Usando-se a suposicao de riscos proporcionais sobre o risco de subdistribuicao, a

func@o pode ser assim expressa (Fine & Gray, 1999):

Me(t]) = Aro(t) exp (Bf ) - (25)

Para o risco por causa especifica \g(t|x), o conjunto de risco diminui a cada instante
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em que ocorrer a falha por outra causa (# k). Para a fungdo de subdistribuigdo sob

suposicao de proporcionalidade, a verossimilhanca é dada por:

60 -1 o exp(8f )

- (26)
k=114=1 ZleR(tj(i)) Wi eXp(,BZ:cz)

O conjunto de risco R(t;(;)) é composto por todos os individuos que nao sofreram
qualquer evento em t e todos os que falharam por outros eventos competitivos em . Como
os individuos contribuem de formas diferentes para o risco, atribui-se um peso W;la cada

individuo [ que sofreu um evento competitivo, e que muda a cada ocorréncia do evento de

interesse k no tempo t;. Esse peso é assim definido por Carvalho et al. (2011):

1, se [ nao tiver sofrido envento ou censura;
Glem (t; "
wy(t;) = M, se [ sofreu evento competitivo em t; < t;;
’ o) ’
0, quando o individuo [ é retirado do estudo,
em que:

G ¢é a estimativa de Kaplan-Meier da funcao de sobrevivéncia da distribuicao de
censura; ou seja, no célculo de G(.), censura se torna evento, e evento (qualquer que seja)
se torna censura.

A FIA fornece uma probabilidade marginal, que nao utiliza a formulacao de Kaplan-
Meier, e rejeita a suposicao de que os riscos competitivos sejam independentes. Carvalho
et al. (2011) e Kleinbaum & Klein (2012) afirmam que, apesar dessas vantagens, a FIA
requer que o risco global seja igual a soma de todos os possiveis riscos, condicao esta so
satisfeita em situacoes nas quais os riscos competitivos sejam mutuamente excludentes e

0s eventos nao sejam concorrentes.

2.8 Dieta Mediterranea

A dieta mediterranea foi a base dos hébitos alimentares ao longo do século XX em
todos os paises da regidao do mediterraneo, originalmente com base em modelos mediter-
ranicos agricolas e rurais. No entanto, a pratica da dieta mediterranea tradicional agora

estd sendo reduzida devido a economia ocidental, a globalizacao da produgao, distribuicao
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e consumo de alimentos, relacionadas a homogeneizacdo dos habitos alimentares atuais
(Martinez-Gonzélez et al., 2008).

Estudos epidemiolégicos mais recentes, tais como: Kesse-Guyot et al. (2013), Mis-
ciagna et al. (2017), Cummings & Bingham (1998), Kontou et al. (2011), e Lichtenstein
et al. (2006) estabeleceram os beneficios para a satide associados a adesdo ao modelo de
dieta mediterranea, especialmente em termos de reducao do risco de desenvolver sindrome
metabdlica, diabetes tipo 2, doencas cardiovasculares, algumas doencas neurodegenerativas
e cancer.

Dentro da comunidade cientifica, hd uma visao compartilhada do que constitui a
piramide tradicional da dieta mediterranea, piramide essa formada por alimentos ricos
em graos integrais, consumo moderado de queijo e vinho e consumo de azeite doce como
unica fonte de gordura. Verifica-se sempre a necessidade de atualizacao as recomendacoes
presentes, considerando o novo estilo de vida. Especialmente os grupos de baixa renda,
para os quais a prevaléncia de doencas cardiovasculares aumentou juntamente com o desvio
de hébitos alimentares da dieta mediterranea tradicional.

Essa piramide atualizada resulta do consenso cientifico entre os especialistas, e se
baseia na mais recente pesquisa em nutricao e saide e evidéncias cientificas sobre o efeito
saudavel do modelo de dieta mediterranea e seu papel na prevengao de muitas doengas
cronicas, documentada em uma grande quantidade de estudos publicados em centenas de
artigos cientificos nas ultimas décadas.

A representacao grafica do modelo da piramide representada na Figura 1 é constituida
pela base de alimentos que devem suportar a dieta e fornecer um alto consumo de energia
e niveis mais altos de alimentos a serem consumidos em quantidades moderadas, como as
de origem animal e / ou ricas em agucares e gordura, que deve ser consumida de forma
moderada e alguns deixados para ocasides especiais. As refeigoes tém um papel essencial na
dieta mediterranea, e, portanto, a importancia das refeicoes e sua composicao é enfatizada
na nova representacao. Uma composicao equilibrada das principais refeicoes deve incluir
frutas, vegetais, pratos de cereais suplementados por outros alimentos vegetais, produtos

lacteos e fontes de proteina.
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Figura 1: Piramide da dieta Mediterranea
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3 MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados neste trabalho referem-se a um estudo observacional retrospec-
tivo, durante um periodo de seguimento de 10 anos, realizado em duas coortes, totalizando
2.623 individuos selecionados segundo a lista de eleitores dos municipios de Castellana
Grotte e Putgnano, ambos na Italia. Para a pesquisa, foram selecionados individuos que
atenderam a convocacao (Croxford et al., 2017). A varidvel resposta é o tempo até a
primeira falha e o tipo de primeira falha, onde o evento de interesse principal é a falha
decorrente do 6bito por cancer gastrointestinal enquanto o evento competitivo é a falha

devido ao 6bito por outras causas.

3.1 Descricao das coortes
3.1.1 Coorte Multicentrica Italiana Colelitiasi (Micol)

A pesquisa foi realizada em uma amostra aleatéria da lista de eleitores do municipio
de Castellana Grotte (Osella et al., 1997). A cidade se localiza ao sul da provincia de Bari,
a cerca de 50 km da capital, a 14 km do mar Adriatico, e cerca de 250 m acima do nivel
do mar. Em 1984, o territério media 68 km? e abrigava 17.334 habitantes, 30% dos quais
trabalhavam na agricultura.

A coorte Micol teve inicio em 1985-1986. Da amostra de 3.500 individuos selecionados
pelo padrao eleitoral, responderam 2.472 (70,6%), sendo 1.429 (57,8%) do género masculino
e 1.043 (42,2%) do feminino. Esses individuos foram seguidos (primeiro acompanhamento)
em 1992-1993 e 2005-2006 (segundo acompanhamento). Em 2005-2006, 1.705 (69% das
coortes originais) responderam ao convite para acompanhamento, sendo 948 (55,6%) ho-
mens e 757 (44,4%) mulheres. Ao mesmo tempo, a populagao foi compilada entre 30 e
50 anos de idade, para alimentar a coorte com pessoas dessa faixa etaria, devido ao en-
velhecimento da coorte. Com uma amostragem sistematica de 1:5, foram extraidos 1.906
individuos dessa faixa etdria. Desses, 1.268 (66,5%) foram recrutados e aceitos, sendo que
nessa nova amostragem o nimero de homens passou a 731 (57,6%) e o de mulheres ficou
em 537 (42,4%).

Os entrevistados receberam novamente um formulério destinado a detectar dados de-

mograficos, clinicos e nutricionais, bem como um questionario semiquantitativo de consumo
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alimentar (Food Frequency Questionnaire — FFQ ou Questionario de Frequéncia Alimentar
— QFA), preparado ad hoc e validado, além de realizarem exames de ultrassonografia, de

sangue e hepatico-hemorragicos.

3.1.2 Coorte Nutrizione Epatopologia (Nutriep)

A pesquisa foi realizada pelo Instituto de Hospitalidade e Cuidados em Escrita Cien-
tifica Saverio De Bellis (Castellana Grotte, Bari, Itélia), com a colaboragao de doze médicos
de familia que trabalham em Putignano. O estudo foi realizado no periodo de julho de
2005 a janeiro de 2007 (Osella et al., 1997).

Putignano é uma pequena cidade, com populagao de aproximadamente 27.000 ha-
bitantes na regiao de Puglia, no Sul da Italia. Fica a 40 km de Bari, a maior cidade de
Puglia, com aproximadamente 322.000 habitantes. Putignano foi escolhida para a realiza-
¢ao do estudo pelos seguintes motivos: 1) a renda per capita situa-se no ranking médio; 2)
a distribuigdo da populagdo por género e faixa etaria se assemelha a do Sul da Itélia; e 3)
verifica-se uma grande disponibilidade de colaboracao por parte dos médicos de familia.

Usando uma amostragem sistemética de 1:5 (Osella, 2000), extraiu-se uma amostra
de pacientes assistidos pelos médicos de familia, com idade de 18 anos ou mais. As listas dos
médicos de familia foram utilizadas no lugar das listas eleitorais, pois nao houve diferencas
significativas entre a distribuicdo por género e idade da populagao em geral e a lista dos
médicos de familia. Assim, supOe-se que os pacientes distribuem-se casualmente entre os
médicos.

Na Italia, o médico de familia é obrigatério. Portanto, as listas dos médicos de familia
correspondem as listas eleitorais. Um possivel viés de selegao é que subgrupos especificos de
pacientes (idosos, com doengas cronicas, com doenca hepdtica e outras) podem frequentar
médicos de familia em um periodo limitado. Para minimizar esse potencial elemento de
confusdo, uma andlise estatistica foi realizada para testar se a idade média da populacao
era a mesma que a do elenco de médicos de familia. Assim, usaram-se a Anova e o teste de
Bonferroni de comparagoes multiplas. A idade média da populagdo em geral foi calculada
em 47,5 anos (£18,6), enquanto a idade média dos individuos inscritos e agrupados em
quatro consultérios de 12 médicos de familia foram calculadas em 47,5 (£15,8), 47,02

(£16,3), 46,61 (+15,8) e 46,05 (£14,09) anos, respectivamente (p = 0,61). A Anova foi
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usada também para testar a hipotese de que a média especifica género-idade entre os
pacientes dos médicos de familia é igual a média da populagao geral. Nao houve evidéncia
significativa de diferenca estatistica (p = 0,15).

Portanto, 2.550 individuos que compoem a amostra foram convidados a participar
do estudo, 2.301 dos quais (90% dos participantes) aceitaram participar, dando o consenti-
mento de acordo com a Declaragao de Helsinski. Os individuos participantes responderam
a um questionario pré-codificado que regista informacoes sociodemograficas e a histéria mé-
dica pessoal. Em cada um dos participantes foram tomadas as medidas antropométricas,
assim como foi realizada uma ecografia hepédtica e colhida uma amostra de sangue.

Os individuos também responderam ao questionario Furopean Prospective Investiga-
tion into cancer and Nutrition (EPIC). Trata-se de um instrumento de coleta de dados
usado em toda a Europa para registrar informacoes sobre os hébitos alimentares da po-
pulagao levando em conta a quantidade e a frequéncia das porgoes consumidas, podendo

também ser vistas por meio de figuras apresentadas no mesmo questionario.

3.1.3 Elaboragao da dieta Padrao

O Food Frequency Questionnaire (FFQ) relativo ao estudo na coorte Micol foi in-
troduzido e elaborado com um software ad hoc para obter as quantidades didrias (gr/dia)
de 87 alimentos diferentes consumidas por cada individuo. FFQ EPIC foi enviado para
sua elaboracao no Instituto Nazionale dei Tumori, em Mildo. Esse 6rgao possui uma sede
nacional dnica, onde os questiondrios sao elaborados e se obtém o consumo diario (gr/dia)
de 123 alimentos diferentes.

Os alimentos referidos nos questionarios foram agrupados em quantidades para cons-
truir grupos similares. Foram considerados os seguintes grupos de alimentos: agua, bebi-
das alcodlicas, bebidas nao alcéolicas, carnes e ovos, carnes processadas, cha-café, doces-
biscoitos-paes, frutas in natura, frutas secas, gorduras, graos refinados, graos integrais,
legumes, leite e iogurte, peixes e mariscos, produtos com agicar agregado, produtos doces
a base de leite, queijos frescos, queijos temperados e vegetais ndo amilaceos.

Os grupos de alimentos foram submetidos a uma analise fatorial, usando-se o método
de componentes principais, extraindo-se trés fatores, aos quais aplicou-se posteriormente

uma rotagao varimaz (Osella, 2000).
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Os trés fatores extraidos foram os seguintes: padrao mediterraneo (frutas in natura,
graos integrais, vegetais nao amildceos), padrao ocidental (carnes, carnes processadas) e
padrao com alto consumo de agicar (bebidas nao alcodlicas, doces, etc). Ao final, foi
extraido um escore padronizado para cada padrao.

Ap6s esse procedimento, foi construido um indice de aderéncia para a dieta medi-
terranea (Buckland et al. (2008); Contreras (1993)), com o objetivo de se obter um escore
categorizado. Atribuiu-se o valor “0” ou “1” a cada um dos nove grupos de alimentos da
dieta, usando-se a mediana como ponto de corte. Os componentes considerados benéficos
(cereais, frutas in natura, frutas secas, legumes, peixes e mariscos, vegetais) foram cate-
gorizados em “1” para as pessoas com consumo igual ou superior a mediana, e “0” para
aquelas com consumo inferior. Para aqueles alimentos considerados prejudiciais (carnes,
frangos e produtos lacteos), atribuiu-se o valor “1” se o consumo era inferior a mediana, e
o valor “0” se o consumo era igual ou superior. Para o etanol, foi atribuido o valor “1” se
o consumo diario ficava entre 10 e 50 gramas para os homens e entre 5 e 25 gramas para
as mulheres. Assim, o indice de aderéncia & dieta mediterranea variaria de “0” (aderéncia
minima) até “9” (adesdo maxima). Esse indice foi dicotomizado em aderéncia minima (0-3)
e boa aderéncia (4-9) (Contreras, 1993).

Foi solicitada ao Setor Anagrafe dos municipios de Castellana Grotte e Putignano.
A lista dos individuos que faleceram entre janeiro de 2005 e dezembro de 2016. Posterior-
mente, as pessoas falecidas no intervalo mencionado foram identificadas juntamente com
as respectivas coortes.

O proximo passo consistiu na identificagdo da causa mortis de cada um dos sujeitos
pertencentes as coortes. O setor responsavel do Laboratorio de Epidemiologia e Bioesta-
tistica, em colaboracao com os setores correspondentes do Sistema Nacional de Satide da
Itélia, identificou as causas de ébito, que foram codificadas como Classificacao Internacional
de Doengas Versao 10 (ICD10).

A selecao de varidveis a serem incluidas no modelo, como em outros modelos de
regressao, pode ser realizada por meio de varios métodos de selecao, como, por exemplo, o
método stepwise e os critérios de selecao AIC e BIC.

Royston & Parmar (2002) afirmam que possivelmente as estimativas dos coeficientes

sao semelhantes entre o modelo Weibull, o0 modelo de Cox e os modelos flexiveis de riscos
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proporcionais. Logo, as variaveis a serem incluidas no modelo podem ser selecionadas pelo
modelo de Cox ou pelo modelo Weibull. No presente estudo, a selecao dessas varidveis foi
realizada com o auxilio do modelo de Cox.

Nesta pesquisa foram consideradas caracteristicas de satide, sociodemograficas e ade-
réncia as dietas, cujos valores foram obtidos por meio da aplicacao do questionario no inicio
do estudo.

Selecionaram-se as variaveis consideradas mais apropriadas para a analise, as quais
foram ao mesmo tempo relacionadas ao evento da morte. Foram consideradas as seguintes
variaveis: idade na matricula, género, nivel educacional, trabalho realizado, Indice de
Massa Corporal (IMC), pontuacao padronizada do padrao dietético ocidental, pontuagao
padronizada do padrao dietético mediterraneo, pontuacao padronizada pelo indice elevado
de carboidratos e Indice de Aderéncia a Dieta Mediterranea (IADM). A selegao baseou-se
em critérios biolégicos e sociais, bem como na exposicao a fatores relacionados ao estilo
de vida (nutricionais). As varidveis relacionadas ao histérico de satde dos sujeitos foram
excluidas da andlise, porque se considerou que todos os eventos patolégicos da historia
pessoal estavam contidos na causa especifica da morte.

A idade na inscricao (em anos) foi calculada automaticamente como a diferenca
entre a data de inscricao e a data de nascimento encontradas no documento em questao.
A idade na inscricao foi utilizada como uma varidvel continua nos modelos estatisticos e
como uma varidvel categérica para a descrigao da amostra (50-59, 60-69, 70 ou mais). A
categoria de referéncia para a variavel género foi o género masculino em todos os casos. A
varidvel nivel educacional foi categorizada de acordo com o sistema educacional italiano,
na forma a saber: Escola primadria, 1° colegial, 2° colegial, universidade, analfabetos e sem
informacao. A varidvel tipo de trabalho foi categorizada de acordo com a classificacao-
padrao internacional de profissdes, em: Gerentes e Profissionais, Artesaos, Trabalhadores
Agricolas e Vendedores, Obras Primaérias, Aposentados, Sem Trabalho e Sem Informacao.

O IMC (Indice de Massa Corporal)foi utilizado como uma varidvel continua e cate-
gérica com base em dados sobre peso e altura. O peso (kg) foi medido com uma balanga
eletronica digital, e a altura (m) foi obtida com um altimetro de parede. O IMC foi es-
timado como peso/(altura)?. As categorias de IMC foram construidas de acordo com as

diretrizes da OMS, sendo distribuidas em trés faixas, a saber: peso normal (até 24,9),
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sobrepeso (25 —29,9) e obesidade (> 30).

Os escores padronizados das dietas ocidental, mediterranea e alto teor de agicares
foram utilizados como varidveis continuas. A varidvel IADM foi dicotomizada em baixa
aderéncia (< 4) e boa aderéncia (> 4).

Dois diferentes modelos de regressao foram ajustados: o modelo de Cox para o risco
especifico por causa e o modelo Fine e Gray para o risco de subdistribuicao.

As anélises dos dados foram realizadas no software Stata 15 Stata (2017), utilizando

as funcoes stpm?2, stcoz, trt, stset e stcompt do pacote survival.

3.2 Métodos

Neste estudo foram analisados os eventos competitivos ébito por cancer gastrointes-
tinal e ébito por outras causas, considerando-se que a ocorréncia de um dos eventos exclui
a possibilidade de ocorréncia do outro.

Dos 2623 individuos, 45 (1,71%) experimentaram o evento de interesse (6bito por
cancer gastrointestinal), 128 (4,87%) experimentaram o evento competitivo (6bito por ou-
tras causas).

Os modelos de Cox para o risco especifico por causa e o modelo Fine e Gray para o
risco da subdistribui¢ao foram utilizados para avaliar o 6bito por cancer gastrointestinal e
outras causas.

O tempo foi medido em meses. O inicio da observagao coincide com a realizacao
da entrevista entre 2005 e 2007, enquanto o final da observagao coincide com a data de
morte por cancer gastrointestinal ou outra causa, por mudanga de residéncia (perda de
seguimento) ou por final do periodo de observacao em 31 de dezembro de 2016.

Inicialmente, foi feito um ajuste em todos os modelos com uma tnica variavel, sendo
incluidas aquelas que apresentaram significancia de 10%. Em seguida, foi aplicada uma
andlise classica do modelo de Cox, para comparacao dos resultados e verificagdo da nao
violacao da suposicao de riscos proporcionais para as covaridveis de interesse no estudo.

Posteriormente, foram aplicados modelos lineares generalizados Osella (2000), com
distribuicao de Poisson para avaliar a semelhanca das estimativas com um modelo expo-
nencial. Para se atingir esse objetivo, o tempo de observacao de cada um dos sujeitos

foi dividido em véarios intervalos, assumindo-se que o risco é constante nos limites dos
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intervalos, mas podendo variar entre eles.

Se o nuimero de intervalos for definido pelo tempo em que ocorre cada um dos eventos
durante a observagao, o uso de um modelo de Poisson é matematicamente equivalente ao do
modelo de Cox. Além disso, se o tempo de observagao for dividido em pequenos intervalos,
uma estimativa suavizada da funcao de risco basal pode ser obtida usando-se splines ou
polinémios fraciondrios. A suavizagao da funcdo basal pode entao ser controlada com o
nimero de nds, podendo o AIC e o BIC ser empregados para avaliar o processo.

Desse modo, o tempo de observacao foi fracionado em periodos de um meés, para
os quais foram aplicadas splines com 4 nés. Usando-se sucessivamente os comandos de
pés-estimagao Mozumder et al. (2017), a taxa de risco foi estimada para a duas categorias
de exposicao consideradas: morte por cancer gastrointestinal ou morte por outras causas,
e para a taxa de risco basal com seu intervalo de confianga correspondente.

As taxas de risco basal foram estimadas para diferentes niimeros de nods, sendo o
mesmo procedimento aplicado ao logaritmo do tempo, em vez do tempo.

O estagio sucessivo consistiu na aplicacao de polinémios fracionarios, que constituem
uma alternativa para modelar o risco basal, e sao extensoes dos polindomios-padrao, que
oferecem grande flexibilidade para modelar relacoes nao lineares. Para se avaliar a adap-
tagdo do modelo, foi utilizado um polinémio de poténcia 3. A avaliacao foi realizada por
meio da andlise do desvio do modelo (Royston & Altman, 1994).

A dltima parte da andlise consistiu na aplicacdo de modelos paramétricos flexiveis
e modelos paramétricos flexiveis para riscos competitivos (Mozumder et al., 2017). Os
modelos paramétricos flexiveis oferecem a possibilidade de se modelar a taxa de risco basal
com uma funcéo cibica restrita, sem ter que dividir o tempo de observacao. Além disso, o
modelo adaptado é geralmente insensivel ao ntimero e as posi¢oes dos nds, sendo possivel
avaliar formalmente a forma, usando o AIC e o BIC. Para essa analise, foi usado o comando
stpm2 do software Stata 15.

Finalmente, os modelos flexiveis para riscos competitivos possibilitaram a avaliagao
simultanea de todas as distribui¢oes acumuladas de incidéncia especifica por causa, assim
como a aplicacao de modelos multiplicativos (razao de risco) e aditivos (Mozumder et al.,
2017). Para essa anélise, também foi utilizado o comando - stpm2 do software Stata 15.

A mortalidade geral (censurada, mudanga de endereco) foi utilizada para aplicar as
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técnicas estatisticas dos modelos de Kaplan-Meier, Cox e modelos flexiveis de sobrevivéncia
paramétricos. Um desfecho foi utilizado para a andlise de riscos competitivos, consistindo
em identificar todas as causas de morte por cancer gastrointestinal (CID10 — ICD10 C15 -
C26) versus todas as outras causas de morte.

Ao término do estudo, foi realizada uma anélise descritiva do valor de cada varidvel

independente, com o objetivo de descrever e resumir as caracteristicas da amostra.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A coorte de pacientes estudada redne 2.623 individuos, dos quais 1.644 pertencem
a coorte Micol e 979 pertencem a coorte Nutriep, sendo 1.439 homens (54,9%) e 1.184
mulheres (45,1%).

Dos 2623 individuos, 45 (1,71%) experimentaram o evento de interesse (6bito por
cancer gastrointestinal), 128 (4,87%) experimentaram o evento competitivo (ébito por ou-
tras causas).

Verificou-se que a maioria dos individuos tinha idade entre 50 a 69 anos (40,7%), e
que 28,4% tinham idade igual ou superior a 70 anos. Em relacao a escolaridade, verificou-
se a predominancia do nivel bésico (43,8%). Aproximadamente 33% dos individuos sao
profissionais das dreas de vendas e artesanato, pensionistas e donas de casa, ou estao

desempregados, e, 43,5% sao obesos (Tabela 2).
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Tabela 2: Estatisticas descritivas para dados demograficos das coortes Micol e Nutriep.

Dados relacionados as variaveis estudadas, evento de interesse e falha.

0 - Censura 1 - Obito
Variaveis

Frequéncia (%) Frequéncia (%)
Micol 1318 (80,2%) 326 (19,8%)

Projeto
Nutriep 885 (90,4%) 4 (9,6%)
50 - 59 1031 (96,5%) 37 (3,5%)
Idade (anos) 59 - 69 726 (89,5%) 85 (10,5%)

70 ou mais

446 (59,9%)

298 (40,1%)

o Masculino 1204 (83,7%) 235( 16,3%)
Feminino 999 (84,4%) 185 (15,6%)

Primério 1149 (79,6%) 204 (20,4%)

Secundério 474 (92,6%) 8 (7,4%)

Educacio Ensino Médio 338 (92,3%) 8 (7,7%)
Graduagao 4 (91,3%) 9 (8,7%)

Analfabeto 109 (71,2%) 44 (28,8%)

Sem Informagao 9 (60,0%) 6 (40,0%)

Gerentes e profissionais 0 (88,9%) 10 (11,1%)

Artesanato, agricultura e vendas 585 (88,6%) 75 (11,4%)

Ocupagao elementar 667 (77,1%) 198 (22,9%)

Trabalho Dona de casa 358 (91,1%) 5 (8,9%)
Aposentados 464 (83,3%) 93 (16,7%)

Desempregados 5 (88,2%) 2 (11,8%)

Sem Informagao 3 (33,3%) 6 (66,7%)

Normal 272 (78,4%) 75 (21,6%)

indice de Massa Corporal (IMC) | Sobrepeso 753 (83,9%) 145 (16,1%)
Obeso 970 (84,9%) 173 (15,1%)

< 33 781 (80,8%) 186 (19,2%)

Dieta Ocidental Padrao 33<z< 66 703 (85,1%) 123 (14,9%)
> 66 719 (86,6%) 111 (13,4%)

< 33 633 (86,6%) 8 (13,4%)

Dieta Mediterranea Padrao 33<z< 66 713 (82,3%) 153 (17,7%)
> 66 857 (83,5%) 169 (16,5%)

< 33 651 (86,0%) 106 (14,0%)

Dieta Rica em Acgtcar 33<z< 66 682 (82,8%) 142 (17,2%)
> 66 870 (83,5%) 172 (16,5%)

Cancer Total 0 - Auséncia 2198 (88,1%) 297 (11,9%)
1 - Presencga 5 (3,9%) 123 (96,1%)

Cancer Gastrointestinal 0 - Auséncia 2202 (85,4%) 376 (14,6%)
1 - Presencga 1(2,2%) 4 (97,8%)

Fonte: Elaborada pela autora.
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Os individuos foram questionados em relagao aos seus hdbitos alimentares, medindo-
se, assim, o grau de aderéncia & dieta mediterranea. Do total de individuos (2.623), 27,86%
pertenciam ao escore padronizado menor que 33 (aderéncia minima a dieta), e 39,11%
pertenciam ao escore padronizado maior ou igual a 66 (boa aderéncia a dieta). Em relagao
a dieta ocidental padrao, observou-se que dentre os vivos, a adesao a dieta é semelhante,
enquanto dentre os mortos percebe-se uma pequena variagao.

Em relagao a outros tipos de cancer, observou-se que do total de individuos que
apresentam algum tipo de cancer, 96,1% estao mortos e que dos que apresentam cancer
gastrointestinal, 97,8% estao mortos.

No final do estudo, foi observado que o escore padronizado da dieta mediterranea
apresentou um comportamento semelhante nas trés categorias em que foi dividido, com
percentuais de adesao em torno de 80% dos individuos que nao apresentaram o evento, e
de 15% para os que faleceram.

A estimacao do nimero de ndés do modelo de Cox foi exposta na Tabela 3 onde a
distribuicao das taxas de risco basal estimadas para evidenciar a escolha do niimero de nés

em diferentes graus de liberdade sao apresentadas.

Tabela 3: Estimacao do parametro de boa aderéncia a dieta mediterranea (IADM > 4)
do modelo de Cox com diferentes graus de liberdade no tempo e no log do tempo para
identificar os efeitos no aumento do nimero de nés.
Varidvel gl=2 gl=3 gl=4 gl=5 gl=6 gl=7 gl=238
MAI > 4 /tempo 0,33%* 0,32% 0,33* 0,32% 0,32%* 0,32% 0,32%
MAI > 4 /log do tempo 0,33* 0,32%* 0,33* 0,32%* 0,32%* 0,32%* 0,32%*
(*)valor —p < 0,05.

Fonte: Elaborada pela autora.

Observa-se que nao existem efeitos muitos diferentes quando se acrescentam mais do
que 4 nés a fungao de risco basal no tempo ou no logaritmo do tempo. Na realidade, o que
acontece é uma perda de significincia, corroborando as afirmagoes feitas por Fine & Gray
(1999), em relagao a quantidade de néds utilizados.

As Figuras 2 e 3 apresentam os efeitos da variagdo do ntimero de nés para os dados
utilizados na pesquisa referentes as coortes Micol e Nutriep no tempo e no logaritmo do

tempo entre 1 e 7 nds interiores (2-8 gls) para o tempo de seguimento.
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Figura 2: Efeito da variacao do nuimero de nds na funcao spline na estimacao da funcao

de risco basal

Fonte: Elaborada pela autora.

A curva ajustada para o modelo com grau de liberdade igual a 2 é visivelmente
diferente da dos outros modelos. A forma da funcao de risco é semelhante para os outros
modelos, mas percebe-se alguma fragmentagdo ao longo do tempo em que a funcao de
risco atinge seu ponto mais alto. O AIC mais baixo refere-se ao modelo com 6gl. Assim,
percebe-se que a variagao do niimero de nds nao apresenta ganho para o ajuste da taxa de

risco, quando se colocam mais do que 4 nos.
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Figura 3: Efeito da variagdo do ntimero de nds no log do tempo

Fonte: Elaborada pela autora.

Ao se estimar o efeito da variagdo em relagdo ao logaritmo do tempo, percebe-se
um comportamento muito semelhante ao da Figura 2. Quando aplicados ao logaritmo
do tempo, os valores estimados da taxa de risco sao muito semelhantes entre os modelos,
mesmo para o modelo com gl = 2.

Royston & Lambert (2011) e Royston & Parmar (2002) mostraram que quando uma
varidvel é inclinada positivamente (como o tempo de sobrevivéncia geralmente o é), uma
funcado spline na escala logaritmica geralmente proporcionard um melhor ajuste do que
uma spline na escala nao transformada para modelos com o mesmo nimero de graus de
liberdade.

No presente estudo, nao se perceberam diferencas no ajuste, quando estimado em
relacdo ao tempo ou ao logaritmo do tempo.

Para se comparar os resultados e se identificar o modelo adequado aos dados do
estudo, foi feita uma andlise classica do modelo de Cox (4).

Apbs completar-se a andlise univariada, em que cada covaridvel foi tratada isolada-

mente, fez-se a sele¢do e inclusao das varidveis no modelo miltiplo, por meio do critério
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de Akaike e do método stepwise de inclusao progressiva com eliminacdo regressiva. A ané-
lise inicial foi feita para o modelo nulo, isto é, o modelo que inclui apenas o parametro
constante (fy). Na sequéncia, foram ajustados aqueles modelos com a covariavel IADM e
todas as outras covaridveis, sendo escolhido o modelo que apresentou menor valor de AIC
(6002,316).

Na analise do modelo completo e verificagdo do melhor ajuste pelos critérios de AIC
e BIC, o modelo selecionado foi aquele em que constam as variaveis estudo, idade, género

e IADM, como se pode verificar na Tabela 4.

Tabela 4: Estimativas obtidas pelo modelo cldssico de Cox para inclusao de covaridveis.

Razao de risco, erro padrao, valor de z, valor de p e IC.

Varidvel Raz3do de Risco Erro Padrao z P> |z| 1.C.959

Estudo

Secundario 0,574 0,101 -3,17 0,002 0,407 0,809
Colegial 0,638 0,128 2,24 0,025 0,430 0,946
Graduacao 0,728 0,248 -0,93 0,351 0,374 1,418
Analfabetos 1,188 0,193 1,06 029 0,863 1,634
Informacao 1,679 0,695 1,25 0,211 0,746 3,779
Idade 1,090 0,004 22,77 0 1,082 1,008
Sexo

Feminino 0,887 0,089 21,19 0232 0,729 1,080
IADM

Entre 4 e 5 0,785 0,109 21,65 0,099 0,611 1,043

Fonte: Elaborada pela autora.

A partir do resultado da andlise, em que cada varidvel foi considerada isoladamente,
pode-se afirmar que a varidvel estudo nas classes secundario e ensino médio é a unica
que revela influéncia significativa no 6bito por cancer gastrointestinal e a aderéncia a di-
eta mediterrdnea na amostra das duas coortes. Apesar de as varidveis idade, género e
IADM néo apresentarem significincia, elas foram mantidas no modelo, pois, por critérios
epidemiolégicos, sao consideradas importantes e afetam o evento de interesse.

Um modelo de Poisson foi ajustado para fun¢ao de risco de base com splines cibi-
cas. A Figura 4 apresenta o comportamento da taxa de mortalidade para os dois grupos,

IADM <4eIADM > 4.
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Figura 4: Modelo Poisson para o indice de aderéncia a dieta mediterranea (IADM) com

spline cubica restrita para a funcao de risco basal.

Fonte: Elaborada pela autora.

Verifica-se que apods a suavizagao da fungdo de risco basal pelo modelo Poisson, a
mortalidade se apresenta maior no grupo que tem baixa aderéncia a dieta mediterranea.
As localizacoes dos nés estao mais proximas umas das outras no final da escala de tempo,
o que ¢ indicativo do comportamento dos dados de sobrevivéncia.

Plotar a funcdo de risco em ambos os grupos também demonstra a suposicao do
modelo de Poisson de riscos proporcionais em que a distancia entre as duas linhas (na
escala logaritmica) é a mesma em toda a escala de tempo. Esse fato foi mostrado também
por meio do intervalo de confianga da fungao de risco basal (Figura 5).

Ao se analisar o intervalo de confianca, percebe-se que nao ha valores que apresentem
comportamento atipico; ou seja, um grande aumento ou queda da taxa de risco provavel-
mente nao se dard por acaso. E possivel também verificar que no final do seguimento a taxa
de risco apresenta um IC maior, num comportamento tipico de dados de sobrevivéncia.

Uma questao importante é saber se as localizacoes dos nds impactam a forma da
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Figura 5: Modelo de Poisson para o indice de aderéncia a dieta mediterranea (IADM) com

splines cubicas para a funcao de risco basal com 95% IC

Fonte: Elaborada pela autora.

fungao de risco estimada e as estimativas de interesse dos parametros. Para se investigar
essa questao, foi ajustado um modelo com 6 nds (4 nds interiores e 2 nés-limite); cada néd

foi selecionado aleatoriamente dentro de um intervalo de percentis definidos na Tabela 5.
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Tabela 5: Localizagao de nds selecionados aleatoriamente para verificagdo da forma da

funcao de risco estimada.

Noés Rank*
1 0th — 5th
2 6th — 25th
3 26t — 50"
4 51t — 75th
5 76t — g5th
6 96t — 100"

* Intervalos referente aos percentis do log dos tempos dos eventos nao censurados

Fonte: Elaborada pela autora.

Quando o ajuste de diferentes modelos com localizacao aleatéria dos nés é efetivado,
encontra-se uma pequena variacao nos valores ajustados, e s6 é possivel visualizar uma
diferenca no final do periodo de observacao, o que é esperado, dado o pequeno numero de
eventos (morte por cancer gastrointestinal) no final do seguimento.

Para se modelar o risco basal e relacoes nao lineares, fez-se uso de polinomios fracio-
narios. Utilizou-se um polinomio de poténcia 3 para avaliar a adaptacao do modelo, sendo
a avaliac@o realizada por meio da andlise do desvio do modelo (Figura 6).

Pode-se perceber que os comportamentos dos diferentes polinomios apresentam-se de
forma muito semelhante no que tange a taxa de mortalidade e aos anos de seguimento; ou
seja, a taxa de mortalidade cresce no decorrer do avango do tempo. O FP3 se destaca, pois
a taxa de mortalidade inicial é bem menor do que no FP1 e no FP2, sendo, portanto o que
apresenta menor risco e melhor ajuste.

Para se identificar o melhor ajuste, comparou-se ainda o FP3 com o polinémio de
poténcia 4, o FP4, percebendo-se que o FP3 continua apresentando as menores taxas de

risco, sendo, portanto, o que melhor se ajusta a funcao (Figura 7).
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Figura 6: Estimacao da fun¢ao de risco de linha de base para um melhor ajuste FP1, FP2
e FP3

Fonte: Elaborada pela autora.

Taxa de Mortalidade (por 1000 PYs)

T T T T T T T

0 2 4 6 8 10 12
Anos de Seguimento

PH: Risco Proporcional; FP: Polindmio Fracionario; Pys: Pessoa-Anos

Figura 7: Comparagao das fungdes com polinomios de grau 3 e 4 (FP3 e FP4) para a taxa

de risco basal.

Fonte: Elaborada pela autora.
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Os modelos paramétricos flexiveis foram empregados para modelar a taxa de risco
basal com uma fungdo cibica restrita. A Tabela 6 mostra os efeitos da dieta mediterranea

nas coortes Micol e Nutriep.

Tabela 6: Modelo de regressao de Fine e Gray sobre o risco de subdistribuicao para cada
um dos desfechos: morte por cancer gastrointestinal e morte por outras causas — coortes

Micol e Nutriep

Cancer Gastrointestinal Outras Causas

RR EP 1Cy59 HR EP 1Cy59
IADM>4 0,42 0,38% 02 0,89 |0,71 0,14% 0,54 0,94
Idade (anos) 0,98 0,01 09 1,01 | 1,07 0,00** 1,07 1,08
Sexo 2  033* 105 383 |09 0,11 0,77 1,18
Escore Ocidental 099 02 067 147 |0,87 0,07 0,76 0,99
Escore Rico em Agtdcar | 0,91 0,19 0,63 1,33 0,9 0,07 0,79 1,02

Legenda: * p < 0.05; ** p < 0.01 ; RR: Razao de Risco; EP: Erro Padrao;
IC: Intervalo de Confianga; IADM: Indice de Aderéncia Mediterranea.

Fonte: Elaborada pela autora.

Observa-se que nos individuos com cancer gastrointestinal que apresentam boa ade-
réncia a dieta mediterranea, o risco de morte é 0,42 vez menor do que naqueles que aderiram
a outras dietas. Em comparagao com as outras causas de morte, os individuos com boa
aderéncia a dieta mediterranea também apresentam riscos de morte menores do que os que
aderiram a outras dietas.

Os modelos flexiveis para riscos competitivos foram usados para se avaliar as distri-
buigoes acumuladas de incidéncia especifica por causa e a fungao de subdistribuicao. A
taxa de incidéncia acumulada para o IADM > 4 e para o IADM < 4 estdo apresentadas
na Figura 8 juntamente com a taxa especifica por causa.

O gréfico (a) e (b) da Figura 8 mostram a fun¢ao de risco de subdistribuigao prevista
para cada causa, enquanto o gréfico (c) e (d) ilustram a fungao de risco por causa especifica
por causa prevista por grau de aderéncia a dieta mediterranea. O risco de subdistribuicao
mostra a associa¢ao do efeito do grau de aderéncia sobre o risco, e o risco de causa especifica

é a associacao do efeito do grau de aderéncia sobre a taxa de risco (Royston & Lambert,

2011).
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Figura 8: Funcao de risco de subdistribuicao prevista para cada causa e taxa de risco
especifico por causa.

Fonte: Elaborada pela autora.

Pode-se observar através da funcao de subdistribuicao que os individuos com cancer
gastrointestinal que aderiram a dieta mediterranea apresentam um risco constante e menor
de morrer, especialmente na fase inicial e na fase final do seguimento, enquanto esse efeito
¢ menos pronunciado em individuos que nao aderiram a dieta mediterranea.

Quando observamos a taxa de risco medido pela funcao especifica por causa por grau
de aderéncia, percebe-se um comportamento contrario, pois para os individuos com boa
aderéncia a dieta o efeito é maior do que para os com baixa aderéncia a dieta mediterranea.
Mostrando assim o viés causado pelo uso do modelo de Kaplan-Meier.

A Figura 9 compara as funcoes de incidéncia acumulada especifica por causa para
morte por cancer gastrointestinal ou morte por outras causas preditas de maneira simulta-
nea por um modelo de risco de subdistribuicao acumulada e pelos modelos de Fine e Gray
para a diferenga entre os escores da dieta mediterranea, considerando-se um intervalo de

confianca de 95%.



0.60

0.40

0.20

Incidéncia Acumulada

0.00

-0.20 1

Gl Cancer

0.60

0.40

0.20

Incidéncia Acumulada

0.00

-0.20

49

Outras Causas

2 4 6 8 10
Anos desde a Inscrigdo

T T T T T
2 4 6 8 10
Anos desde a Inscricdo

IADM: indice de Aderéncia Mediterraneo; CI: Intervalo de Confianga; Gl: Cancer Gastrointestinal

Figura 9: Previsao absoluta das diferencas (IADM < 4 — IADM > 4) nas fungoes de

incidéncia acumulada especifica da causa com 95% IC

Fonte: Elaborada pela autora.

Observa-se que a diferenga de risco entre os sujeitos nao aderentes e os sujeitos

aderentes a dieta mediterranea cresceu a medida que o tempo de seguimento aumentou

(cerca de 20% no décimo ano de observagao) entre os individuos que morreram de cancer

gastrointestinal. A diferenca de risco para sujeitos que morreram por outras causas, por

outro lado, corresponde quase & metade (10%) no mesmo periodo de observagao.



5 CONCLUSAO

Este estudo faz uma abordagem dos métodos de andlise de sobrevida nos aspectos
paramétricos de modelos flexiveis para riscos competitivos.

Um dos seus objetivos consistia em aplicar o método estudado em uma coorte de
dados de pacientes, para se avaliar os riscos de 6bito para cancer gastrointestinal e outras
causas, e perceber de que forma a aderéncia a dieta mediterranea influencia o risco de
Obito por um dos eventos analisados: morte por cancer gastrointestinal ou morte por
outras causas.

Na aplicacao dos métodos apresentados, analisou-se a sobrevivéncia de individuos
portadores de cancer (gastrointestinal e outros) na presenga de um modelo paramétrico
flexivel de risco competitivo, usando-se uma abordagem direta para a FIA e para a in-
cidéncia acumulada especifica por causa, incluindo varidveis sociodemograficas, clinicas e
nutricionais.

Num primeiro momento, foi discutido o uso do método de Kaplan-Meier e do modelo
de Cox para dados de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos, verificando-se,
entao, ser inapropriado o uso do método tradicional de Kaplan-Meier para se calcular a
probabilidade de um individuo sofrer um evento antes de determinado momento, bem como
do modelo de Cox para se estimar o efeito das covaridveis para a ocorréncia dos eventos,
haja vista que, na presenca de eventos multiplos, estes fornecem uma estimativa enviesada
da taxa de risco.

O método de Kaplan-Meier e o modelo de Cox consideram apenas falhas por evento
de interesse, e tratam como censura nao informativa todas as outras falhas causadas por
eventos competitivos. Assim, ao se usar a funcdo de distribuicdo acumulada de um evento
na presenga de riscos competitivos pelo método de Kaplan-Meier ou por meio do modelo
de Cox, corre-se o risco de superestimar a fun¢ao de sobrevida, assim como de nao estimar
adequadamente os efeitos das covaridveis.

Por ser de facil interpretacao e implementagao, o modelo de Cox é bastante utilizado
para andlise de dados de sobrevivéncia. Entretanto, todo cuidado é pouco no momento
de especificar a funcao de risco subjacente, pois ao se utilizar um modelo paramétrico

adequado aos dados, isso levard a obtencao de estimativas mais precisas do risco e da
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probabilidade de sobrevivéncia.

Em estudos recentes, alguns autores (Royston & Lambert (2011); Royston & Parmar
(2002)) desenvolveram uma familia de modelos paramétricos, com o objetivo nao s6 de
aumentar a flexibilidade dos modelos paramétricos padrao, como também de preservar as
caracteristicas de facil interpretacao e implementagao do modelo de Cox.

De forma geral, nos modelos flexiveis, em nivel univariado, a inclusao de nés internos
melhora o processo de estimacao das funcoes de sobrevivéncia. O aumento do ntmero
de nés internos presentes no modelo (até 3 no méximo) fornece uma melhoria, fazendo
diminuir o valor de AIC associado a cada modelo (Godinho, 2016). Os modelos flexiveis
com mais de 2 nés internos sao os que chegam mais préximo das estimativas de Kaplan-
Meier (Royston & Parmar, 2002).

Quando as regressoes multiplas sdo consideradas, os modelos flexiveis s@o os que
apresentam o menor valor de AIC, tornando-se, entdao, mais adequados para descrever a
funcao de risco e a fungao de sobrevivéncia. Portanto, apesar das vantagens do modelo de
Cox, os modelos paramétricos flexiveis tém mais flexibilidade e fazem a correcao do viés da
superestimacao na presenca de riscos competitivos, representando, assim, de forma mais
precisa a funcao de risco associada a cada grupo de individuos.

Nesta pesquisa, mostrou-se que a inclusao de nés internos no modelo flexivel melhora
a estimativa da taxa de risco, sendo o modelo com 3 nés o mais adequado e parcimonioso.

Em relagao a fungao de risco de subdistribuicao, a regressao sobre a funcao possibili-
tou a estimagao dos efeitos das covaridveis para cada um dos tipos de desfecho considerados
— morte por cancer gastrointestinal e morte por outras causas —, na presenca dos eventos
competitivos e aderéncia a dieta mediterranea. Assim, foi possivel observar que a ade-
réncia a dieta mediterranea apresenta um risco permanente e menor de morte por cancer
gastrointestinal do que a aderéncia a outras dietas nas duas coortes consideradas.

As funcoes de incidéncia acumulada especifica por causa para morte por cancer gas-
trointestinal ou morte por outras causas preditas simultaneamente por um modelo de risco
de subdistribuicao acumulado e pelos modelos de Fine e Gray para o IC de 95% mostraram
que a diferenca de risco entre os sujeitos nao aderentes e os aderentes da dieta mediterranea
cresceu a medida que o periodo de seguimento aumentou entre os individuos que morreram

de cancer gastrointestinal.
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Como trabalho futuro, seria interessante aplicar o presente estudo em outras morbi-
dades, como, por exemplo, doencas cardiovasculares e diabetes, e analisar a associagao a
aderéncia a dieta mediterranea e a outras dietas. Por fim, seria interessante também verifi-
car se os modelos paramétricos flexiveis e o método da verossimilhanca direta apresentam

comportamento semelhante quando aplicados em diferentes doencas cronicas.
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APENDICES

Cédigo para estimar as fungoes de incidéncia acumulada, para ajustar o modelo de
Cox para o risco especifico por causa e para ajustar modelo de Fine e Gray para o risco de

subdistribuicao.

Tempo denota o tempo até a ocorréncia do primeiro evento

Status é uma varidvel indicadora do tipo de evento:

1: 6bito por cancer gastrointestinal

0: observacao censurada: o individuo nao morreu por cancer gastrointestinal.

Anilise e estimacao para o modelo de Cox
stset survival, failure(status)

Estimacao modelo completo

putdocx begin

Embed Stata Output

putdocx paragraph

putdocx text ("Cox’s Model")

stcox i.trabalho i.estudo i.idade i.BMI_C i.género i.IADM i.High_Sugar_Score_50 i.W
putdocx table mytableO=etable

putdocx paragraph

putdocx text ("Cox’s Model Statistics")

estat ic

matrix AO=r(S)

putdocx table MatrixAO=matrix(AO)



Comando para céalculo da razao de risco

stpm2 i1.IADM i.sexo High_Sugar_Score Western_Score,

estimates store rs_hazard2

* Modelo 5 estatisticamente significativo para
stpm2 i1.IADM i.idade i.sexo i.High_Sugar_Score
estimates store rs_hazard2

estat ic

stpm2 i1.IADM i.idade i.gender High_ Sugar_Score
estimates store rs_hazard2

estat ic

stpm2 i.IADM i.idade i.gender High_Sugar_Score
estimates store rs_hazard2

estat ic

stpm2 i.IADM i.idade i.gender High_Sugar_Score
estimates store rs_hazard2

estat ic

Modelo com a covaridvel IADM e diferentes df

stpm2 IADM i.sexo, scale(hazard) df(2) eform
estat ic
stpm2 IADM i.sexo, scale(hazard) df(3) eform
estat ic
stpm2 IADM i.sexo, scale(hazard) df(4) eform
estat ic
stpm2 IADM i.sexo, scale(hazard) df(5) eform

estat ic

Comando para modelo Weibull com AIC

29

scale(hazard) df(2) eform

IADM e escolhido pelo AIC

i.Western_Score,

Western_Score,

Western_Score,

Western_Score,

streg IADM, distribution(weibull) nolog nohr noheader noshow

estat ic

streg i.sexor, distribution(weibull) nolog nohr noheader noshow

scale(hazard) df(2)

scale(hazard) df(3) e:

scale(hazard) df(4) e:

scale(hazard) df(5) e:



60
estat ic
streg idade, distribution(weibull) nolog nohr noheader noshow

estat ic

Comandos para razao com intervalos entre as varidaveis

stpm2 agegroup2-agegroup5, scale(hazard) df(2) bhazard(rate)
tvc(agegroup2-agegroupb) dftvc(3)

estimates store rs_hazard2

stpm2 agegroup2-agegroup5 , scale(hazard) df(7) bhazard(rate)
tvc(agegroup2-agegroupb) dftvc(4)

stpm2 BP, scale(hazard) df(5) bhazard(rate) eform

estimates store rs_hazardb

stpm2 agegroup2-agegroupb , scale(hazard) df(6) bhazard(rate)
tvc (agegroup2-agegroup5) dftvc(5)

estimates store rs_hazard6

stpm2 agegroup2-agegroupb , scale(hazard) df(7) eform bhazard(rate)
tvc (agegroup2-agegroup5) dftvc(5)

estimates store rs_hazard7

save "C:\Users\ReinaldaSouza\Dropbox\Reinalda\Worflow Sobrevida\Sobrevida\Posted-Env:

program setup

Comando para eventos competitivos

stset survival, failure(GI_cancer_comp==1,2) scale(12) exit(time 120)

stpm2cr [gi_cancer: IADM Idade sexo Western_Score High_ Sugar_Score , scale(hazard)
[other: IADM idade sexo Western_Score High_Sugar_Score , scale(hazard) df(4

events(GI_cancer_comp) cause (1 2)

cens(0) eform



