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Resumo:

A Andlise de Sobrevivencia engloba um conjunto de modelos e métodos des-
tinados & andlise estatistica de dados que representam o tempo de vida para
um grupo de individuos ou, mais geralmente, o tempo decorrido desde um
instante inicial até a ocorréncia de um determinado acontecimento. Portanto,
tempo de vida ou tempo de sobrevivéncia pode ser usado simplesmente para
designar uma varidvel aleatdéria ndo negativa. No entanto, o que distingue
fundamentalmente a Andlise de Sobrevivéncia de outras dreas da Estatistica é
a possivel existéncia de dados censurados, correspondentes a individuos para
os quais nao foi observado todo o seu tempo de vida.

Pretende-se neste trabalho apresentar uma introducgéo & andlise estatistica
de dados de sobrevivéncia fazendo especial referéncia aos modelos proba-
bilisticos de tempo de vida.

Palavras chave: censura; covaridveis; funcéo de sobrevivéncia; funcio
hazard; modelo de regressdo de Cox; tempo de vida.

Abstract:

Survival Analysis is concerned with statistical models and methods for analysing
data representing lifetimes for a group of individuals or, more generally, times
from a well-defined starting point until the ocurrence of some particular event.
Thus, lifetime or survival time can be used merely to designate a non negative
random variable. However, what distinguishes Survival Analysis from other
fields of statistics is the possible presence of censored observations, correspon-
ding to individuals whose exact lifetimes are not known.

The aim of this working paper is to present an introduction to the statistical
analysis of survival time data, with special emphasis on probabilistic lifetime
models.

Key words: censoring; covariates; Cox regression model; hazard function;
lifetime; survivor function.



1. Introdugao

A Andlise de Sobrevivéncia € uma area da Estatistica onde se tem verificado,
ao longo das duas tltimas décadas, um acentuado desenvolvimento. Engloba
um conjunto de métodos e modelos destinados & andlise estatistica de dados
de sobrevivéencia. Este tipo de dados surge quando, para um determinado
grupo de individuos, € registado o tempo decorrido desde um instante ini-
cial bem definido até & ocorréncia de um acontecimento de interesse. Esse
acontecimento pode ser:

e morte real de individuos ou de animais em estudos clinicos

e uma recafda depois de ter sido atingido um estado de remissdo (i.e.,
auséncia de sintomas clinicos) em individuos que sofrem de doenca in-
curdvel

o falha de componentes mecéanicas ou electrénicas

e realizagio de uma determinada tarefa numa experiéncia de aprendizagem
em psicologia

e fim de um perfodo de greve ou de desemprego

e mudanga de residéncia num estudo demogréfico

Embora a Anélise de Sobrevivéncia tenha aplicagiio em &reas tao diversas
como economia, fisica, engenharia, psicologia e demografia, foi a necessidade de
obtengdo de métodos estatisticos que permitissem a abordagem de problemas
na drea das ciéncias biomédicas que motivou, em tltima andlise, o seu desen-
volvimento e influenciou de modo determinante a terminologia utilizada. De
facto, embora o acontecimento de interesse possa assumir formas tao diversas
como as referidas acima, o tempo decorrido desde o instante inicial até & sua
realizagao € habitualmente designado por tempo de vida ou de sobrevivéncia.
Do mesmo modo, morte significa ocorréncia do acontecimento.

Assim, tempo de vida ou tempo de sobrevivéncia pode ser usado sim-
plesmente para designar uma varidvel aleatéria nio negativa. No entanto,
o que distingue a Anédlise de Sobrevivéncia de outras dreas da Estatistica é
a existéncia de censura, devida a certas restricdes na recolha dos dados que
impedem que a realizagao do acontecimento de interesse seja observada para
todos os individuos em estudo. Frequentemente, sdo também registados para



cada individuo em estudo os valores de certas varidveis, designadas por ex-
planatérias ou covaridveis, que representam factores que se supoe afectarem o
tempo de sobrevivéncia.

Em resumo, a metodologia usada na Andlise de Sobrevivéncia aplica-se a
todas as situagdes em que, para o estudo de uma varidvel aleatéria néo nega-
tiva, os métodos estatisticos classicos néo se revelam adequados, devido 4 es-
pecificidade de certas questes como, por exemplo, a existéncia de observagoes
censuradas.

2. Exemplos Praticos

Nesta secgao, as caracteristicas fundamentais dos dados de sobrevivéncia serdo
ilustradas através de alguns exemplos praticos, que se encontram referidos em
Lawless (1982).

Ezemplo 1. Tempo de vida de pacientes com mieloma maltiplo

O mieloma muiltiplo é um tumor maligno da medula éssea. Os dados da tabela
1 representam o tempo (em meses) decorrido desde o diagndstico até & morte
devida a mieloma muiltiplo para 65 individuos e incluem também os valores,
registados na altura do diagndstico, das seguintes varidveis:

e z; logaritmo do dcido rico

z, hemoglobina

e 13 idade

e 14 sexo: 0, masculino; 1, feminino
® 15 cdlcio (no soro sanguineo)

Pretendeu-se identificar, de entre os factores acima mencionados, os que
influenciam de forma significativa o tempo de vida dos pacientes. As ob-
servagoes censuradas estao marcadas com * e correspondem ao tempo de vida
dos individuos que ainda estavam vivos na data em que o estudo terminou.



Tabela 1

t X X, Xy Xy X t X X3 X3 X4 X
1 2218 94 67 O 10 26 1.230 112 49 1 11
1 1.940 120 38 0 18 32 1322 106 46 O 9
2 1519 98 81 0 15 35 1.114 70 48 O 10
2 1748 113 75 0 12 37 1602 110 63 0 2
2 1.301 51 57 0 9 41 1.000 102 69 0 10
3 1.544 67 46 1 10 42 1.146 50 70 1 9
5 2236 101 50 | 9 51 1.568 77 74 0 13
5 1.681 65 74 0 9 52 1000 101 60 1 10
6 1.362 90 77 0 8 54 1.255 90 49 0 10
6 2114 102 70 1 8 58 1.204 121 42 1 10
6 1114 9.7 60 0 10 66 1.447 6.6 59 0 9
6 1415 104 67 1 8 67 1322 128 52 0 10
7 1.978 95 48 0 10 8  L176 106 47 1 9
P 1.041 5.1 6l 1 10 89 1322 140 63 0 9
7 1176 114 53 1 13 92 1431 11.0 58 1 il
9 1724 82 55 0 12 4* 1945 102 59 0 10
11 1.114 140 61 0 10 4* 1924 100 49 | 13
1 1230 120 43 0 9 7 1114 124 48 | 10
11 1301 132 65 0O 10 7* 1532 102 81 O 11
11 1.508 75 70 0 12 g* 1079 29 57 1 8
11 1.079 9.6 5l 1 9 12* 1146 116 46 | 7
13 0.778 .5 60 1 10 1" 1613 140 60 O 9
14 1398 146 66 0 10 12* 1.388 8.8 66 1 9
15 1602 106 70 0 11 13*  1.663 49 71 1 9
16 1.342 90 48 0 10 16 1.146 130 55 0 9
16 1.322 88 62 1 10 o* L322 13.0 59 | 10
17 1230 100 53 O 2 19* 1322 108 69 1 10
17 1591 112 68 0 10 25 1.230 8 BE | 9
18 1.447 75 65 1 8 a1* 1756 128 72 0 g
19 1079 144 51 0 15 53* 1114 120 66 0 11
19 1.255 75 60 1 9 57 1255 125 66 O 11
24 1301 146 36 ! 9 7 1079 140 60 0 12
25 1.000 124 67 O 10




Ezemplo 2. Comparagdo de dois tratamentos para leucemia aguda

Numa experiéncia clinica, pretendeu-se investigar o efeito do medicamento
6-MP na manutengdo do estado de remissdo em doentes com leucemia, aguda.
Para tal, os pacientes foram distribuidos aleatoriamente por dois grupos: a
um dos grupos é administrado o medicamento 6-MP, ao outro é dado um
placebo (grupo de controlo). Na tabela seguinte estio representados os tempos
de remissdo (em semanas) para dois grupos de 21 pacientes. Este estudo
clinico decorreu durante um ano e as observacdes censuradas correspondem
aos individuos que se encontravam ainda em estado de remissdo quando o
estudo terminou.

6-MP 6,6,6,6%,7,9*,10,10%,11*,13,16,17*, 19%,20%,22,23,25% 32* 30% 34% 354
Placebo I,1,2,2,3,4,4,5,5,8,8,8,8,[1,11,12,[2,15,?7,22,23

Ezemplo 3. Estudo de um isolante eléctrico

Amostras de um certo tipo de liquido electricamente isolante foram sujeitas a
uma tensdo constante e foi registado o tempo decorrido até o Kquido perder a
sua capacidade isolante. As amostras foram divididas em 3 grupos e testadas a
28 kV, 30 kV e 32 kV. Os resultados obtidos estdo indicados na tabela seguinte.
Neste caso, ndo existem observagoes censuradas, visto que a experiéncia foi
realizada decorreu durante o tempo necessério para observar a falha de todas
as amostras de liquido.

28 kV 30kV 32kV
68.85 17.05 194.90 0.40 3.91
426.07 22.66 47.30 82.85 0.27
110.29 21.02 7.74 9.88 0.69
108.29 175.88 §9.29 100.58
1067.6 139.07 215.10 27.80
144,12 2.75 13.95
20.46 0.79 53.24

43.40 15.93




3. Notagao e Conceitos Basicos

Seja T uma varidvel aleatéria (v.a.) nio negativa que representa o tempo de
vida de um individuo pertencente a uma dada populagéo homogénea. Supo-
mos, deste modo, que os individuos nao diferem entre si relativamente a fac-
tores susceptiveis de influenciar a sua sobrevivéncia.

Define-se fungdo de sobrevivéncia (f.s.) como sendo a probabilidade de um
individuo sobreviver pelo menos até ao instante ¢ e representa-se por

S{t) = P{T 2 1), t>0.

A fs.! é uma funcao que goza das seguintes propriedades:
e mondtona ndo crescente
e continua a esquerda

e 5(0) =1e S(+00) = lime S(t) = 0.

Seja T uma v.a. absolutamente continua, com funcdo densidade de proba-
bilidade (f.d.p.)

. PE<T<t+dt)
o = dtl-l-r}c}+ dt

= —5'(1).

A distribuigdo de T pode também ser caracterizada pela fungéo hazard,
que no caso continuo € definida por

ht) = im PEST<t+dtT >4
dt—0+ dt

Esta funcdo, que é também designada por taxa de falha (especifica da
idade) ou forga de mortalidade, é particularmente 1itil no contexto da Anilise
de Sobrevivéncia. Especifica a taxa instantinea de morte no instante i, condi-
cional & sobrevivéncia do individuo até esse instante.

"Notemos que, ao contrério do habitual, foi adoptada na definicao de f.s. uma convengao
que leva & continuidade & esquerda da funcdo de distribuigdo de T, F(t) = 1 — S(t). O ob-
Jectivo foi o de simplificar algumas férmulas que envolvem a funcao hazard. Esta convengao
¢ seguida por Lawless (1982), Cox e Oakes (1984) e Collett (1894), entre outros.
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Como consequéncia das definigdes anteriores, surgem as seguintes relagdes
entre f.s., f.d.p. e fungéo hazard:

h(t) = [f(t)/S(t),
B = mp (— /Oth(u)du),

i
Ft) = ht)exp (— / h(u)du) .
0
Notemos que a fungéo hazard verifica as seguintes propriedades:

h(t) > 0, fw ht)dt = oo
0
Define-se ainda a fungéo hazard cumulativa como sendo

H({t) = fo ‘hwdu,  t>0.

Logo, H(t) = —log S(t).

4. Consideragoes sobre a Fungao Hazard

A fungao hazard descreve a evolugdo ao longo do tempo da probabilidade
instantanea de morte de um individuo. Representa, portanto, um aspecto da
distribuicdo do tempo de vida que tem significado fisico imediato.

Além disso, a informagao de natureza qualitativa de que por vezes se dispoe
sobre a fungdo hazard pode ajudar-nos na selecgao de um modelo para o tempo
de vida.

As formas mais comuns que a funcao hazard apresenta sdo as seguintes:

o Mondétona crescente: ¢ caracterstica de todas as situacdes em que os in-
dividuos sdo observados num perfodo da sua vida durante o qual ocorre
um envelhecimento gradual. Neste caso, a propor¢io de individuos que
morrem num dado instante, de entre os sobreviventes nesse instante,
aumenta com o tempo. Os modelos mais utilizados em Analise de So-
brevivéncia sao os que apresentam este tipo de fungdo hazard.

Ex: tempo decorrido entre a infecgfio com o virus HIV e o desenvolvi-
mento da SIDA.



e Mondtona decrescente: € menos comum, visto que reflecte uma situagio
na qual quanto mais tempo o individuo sobrevive, menor é a sua proba-
bilidade de morte no instante subsequente.

Ex: tempo de vida de criangas que foram operadas para correcgio de
um defeito congénito, dado que o principal risco de morte é a prépria
operagao ou complicagbes imediatas.

e Constante: caracteriza a distribuigdo do tempo de vida como exponen-
cial.

Ex: tempo de vida de individuos cujos tnicos riscos de morte sao aci-
dentes ou doengas raras; tempo decorrido desde o diagnéstico de cancro
do pulmao n&o operével até & morte.

e BEm forma de U (bathtub-shaped): ocorre em populacdes em que os in-
dividuos sao seguidos desde o nascimento até & morte reais, sejam po-
pulagtes de seres vivos ou de objectos manufacturados.

Hazerd function

Age

5. Modelos de Sobrevivéncia Paramétricos

Vamos agora referir algumas das distribuigdes continuas univariadas que, por
apresentarem certas propriedades, se tém revelado mais dteis na andlise de
dados de sobrevivéncia. Notemos, no entanto, que qualquer distribuigio com
suporte nao negativo pode ser usada como madelo para o tempo de vida (ver
Lawless (1982), Cox e Oakes (1984), Collett (1994)).



5.1 Distribuigao Exponencial

A distribuicao é caracterizada por uma funcéo hazard constante
Bt = X A>0
A f.d.p. e a fs. sio dadas, respectivamente, por
f(t) = dexp(-Xt), S(t) = exp(—At),

para ¢ > 0. Foi a primeira distribuigio amplamente usada em estudos de
fiabilidade e estudos clinicos.

5.2 Distribuicao de Weibull

A distribuigio de Weibull com pardmetro de escala A > 0 e parimetro de
forma § > 0 tem, para t > 0,

S(t) = exp(—(At)?)
h(t) = AB(A)S!
) = AB(A)PTexp(—(At)P).

A simplicidade destas expressdes e a razodvel flexibilidade do modelo sao
algumas das razdes da sua grande utilizacio. A funcéo hazard pode ser:

e mondtona crescente se 3 > 1
e monotona decrescente se 0 < f < 1

e constante se =1

hit)

A distribuigio de Weibull é provavelmente a distribuigio mais usada em
Andlise de Sobrevivéncia, sendo adequada a um grande nimero de situacoes
praticas, nomeadamente na drea das ciéncias biomédicas.
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5.3 Distribuicao Gama

A distribui¢o gama com parametro de escala A > 0 e parametro de forma
a > 0 tem, para t > 0, f.d.p. da forma

A exp(—At)

- Ia) '

f(t)

A fs. é dada por
S(t)=1-I{a,At),

onde I(a, z) ¢ a fungio gama incompleta

I{a,z) = %a) /GI u® e gy,

A funcéo hazard pode ser:
e monotona crescente se o > 1, com lim,_, g+ h(t) =0 e lim, o h(t) = A

e mondtona decrescente se 0 < a < 1, com lim,_o+ h(t) = oo e

e constante (h(t) = A) sea =1
Embora seja uma das distribuiges continuas positivas mais usadas em

Estatistica, a sua utilizagdo em Analise de Sobrevivéncia apresenta algumas
dificuldades, devidas principalmente & forma da fungéo hazard e da f.s.

5.4 Distribuigao Log-Normal

O tempo de vida T tem distribui¢do log-normal se log T tem distribuicao
normal, digamos com valor médio y e varidncia o2. A f.d.p. de T é entdo

1 1 (logt - u\?
f(f)-‘mexp[—g( - )} t>0.

A fis. é dada por

5(t)=1—q>(1°gt—‘“)

a

onde ®(-) é a f.d. da N(0,1).
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A funcao hazard h(t) é tal que lim,_g- h(t) = 0, é crescente até um valor
maximo e depois decresce, com lim,_,. A(t) = 0.

O facto de h(t) ser decrescente para grandes valores de ¢ é o0 maior incon-
veniente da distribuigdo. No entanto, o modelo é frequentemente apropriado,
particularmente quando tais valores nao tém interesse (e.g., tempo de recu-
peragao de operagoes cirtirgicas).

6. Covariaveis

O objectivo fundamental da Anélise de Sobrevivéncia ¢ a anélise do tempo de
vida de cada individuo. No entanto, é plausivel admitir que a sua sobrevivéncia
possa ser afectada por diversos factores, designados por factores de risco ou
factores de prognostico. Assim, a partir da década de 70, foi dada uma énfase
particular ao estudo da associagio entre o tempo de vida e varidveis designadas
por explanatdrias ou covaridveis, representando potenciais factores de risco.
Sempre que tal for possivel, os valores individuais destas varidveis devem ser
registados, visto que fornecem informacéo acerca da heterogeneidade existente
na populacio.

Uma covaridvel diz-se constante se o seu valor permanece inalterado du-
rante todo o periodo em que o individuo se encontra em observagao. Como
exemplo, podemos referir:

e uma varidvel indicatriz do grupo de tratamento a que o individuo per-
tence

o varidveis demogréficas (e.g., sexo, idade na altura do diagnéstico)

e varidveis clinicas cujos valores sejam medidos uma tinica vez, no inicio
do estudo

Uma covariével diz-se dependente do tempo quando o seu valor varia ao longo
do periodo de observagdo. Como exemplo, podemos referir:

e um factor sob controlo do experimentador, que o faz variar ao longo do
estudo de forma pré-determinada (e.g., dosagem de um medicamento)

e varidveis clinicas cujos valores sejam obtidos a intervalos regulares (e.g..
pressao arterial)

e o desgaste sofrido por uma componente mecanica durante o seu fun-
clonamento

12



7. Censura

Conforme ja referimos, um aspecto importante a considerar na analise de dados
de sobrevivéncia € a possibilidade de existéncia de dados censurados, que ocor-
rem quando, para alguns individuos em estudo, nao ¢ observada a realizacéo
do acontecimento de interesse durante o periodo em que esses individuos estio
em observagao.

Dispomos apenas de informacao parcial sobre o seu tempo de vida, sabendo-
se apenas que excede (censura d direita) ou € inferior (censura d esquerda) a
determinado valor.

Censura a esquerda

Ex: numa experiéncia clinica em que se pretende analisar o tempo até a
ocorréncia de um tumor, as observagdes correspondentes aos individuos que
apresentam metdstases sdo censuradas & esquerda.

Censura & direita

Ex: em estudos de fiabilidade industrial, em que néo é economicamente rentével
prolongar o estudo até que seja observada a falha de todas as unidades em teste,
a observagdo cessa geralmente quando se verifica um ntimero pré-determinado
de falhas. As unidades que ainda se encontram em funcionamento nesse ins-
tante dao origem a dados censurados & direita.

Ex: num estudo clinico, com data final pré-determinada, em que o aconteci-
mento de interesse ¢ a morte provocada por determinada doenca, os individuos
que

e sobrevivem até & data final ou
e morreram entretanto devido a alguma outra causa ou

o foram perdidos para o follow-up, i.e., estdo indisponiveis para continuar
em observagao por razdes alheias ao estudo

dao origem a dados censurados & direita.

A partir de agora, usaremos o termo censura para designar censura & di-
reita, visto que corresponde a situagdo que se encontra com maior frequéncia
na analise de dados de sobrevivéncia.

Dado que existem diversos motivos para o aparecimento de dados censura-
dos, consideram-se vérios tipos de censura, nomeadamente,
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Censura de tipo I Obtem-se uma amostra censurada de tipo I quando os
perfodos de observagéo c¢i,...,c, correspondentes aos n individuos em
estudo séo fixados previamente pelo investigador. O ntimero de mortes
observadas € uma v.a. Este tipo de censura surge, por exemplo, em
estudos clinicos com data final pré-determinada.

Censura de tipo IT Sao colocados em teste n individuos mas a observacio
cessa no instante de ocorréncia da r-ésima morte, sendo 7 um nimero
pré-determinado (1 < r < n). O tempo de duracéo do estudo ¢ entdo
uma v.a.

Por vezes, 0 mecanismo de censura a que estdo sujeitos os individuos
em estudo néo € especificado. No entanto, para que os métodos estatisticos
usados em Andlise de Sobrevivéncia sejam vlidos, é necessdrio exigir que os
individuos que sdo censurados no instante ¢ sejam representativos de todos os
individuos, com os mesmos valores das covaridveis, que sobreviveram até i.
Isto significa que um individuo ndo pode ser retirado do estudo porque parece
apresentar um risco de morte invulgarmente elevado ou baixo.

Dizemos entéo que os individuos estAo sujeitos a um mecanismo de censura
independente ou que a censura é nio informativa. Este tipo de censura
engloba os casos de censura de tipo I e Il e abrange a maior parte das situagoes
com que deparamos na pratica.

8. A Fungao de Verosimilhanca num Modelo Paramétrico

Os métodos de inferéncia estatistica utilizados em Analise de Sobrevivéncia
sao, de um modo geral, baseados na teoria assintética da méxima verosi-
mithanga, visto que, na maior parte dos casos, a existéncia de censura torna
extremamente dificil a obtengéo de distribuigoes de amostragem exactas. Va-
mos indicar qual a forma geral da funcéo de verosimilhanca num modelo
paramétrico, estando os individuos sujeitos a um mecanismo de censura in-
dependente. Lawless (1982) descreve detalhadamente a sua construgao.

Seja (t1,...,t,) uma amostra aleatéria de tempos de vida, possivelmente
censurados, correspondentes aos n individuos em estudo. Suponhamos que
a distribuigdo do tempo de vida T é conhecida a menos de um vector de
parametros €, sobre o qual desejamos realizar inferéncia, sendo T uma v.a.
continua com f.s. S(t:8) e f.d.p. f(t; ).
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Se a amostra (t;,...,%,) for completa, i.e., se nao existirem observagdes
censuradas, a funcdo de verosimilhanca é dada por

n

L(6) =[] f(t:;6).

=1

Consideremos agora a situagdo mais usual em que a amostra (t1,...,t,)
contém observagoes censuradas. Seja entdo D o conjunto de individuos cujos
tempos de vida foram observados e C' o conjunto de individuos que deram
origem a dados censurados. Neste caso, a fungao de verosimilhanca é dada
por

L(8) = [ 7t;6) [] S(t:; 8)
€D i€C

Notemos que a contribuigdo para a verosimilhanca de um individuo cen-
surado no instante t; € apenas S(t;; 8).

Embora haja ainda algumas questdes por resolver nesta drea, os resultados
assintoticos usuais da teoria da méxima verosimilhanca continuam vélidos, sob
condigdes de regularidade bastante gerais nos processos de morte e censura.

9. Formulagao de um Modelo de Regressao

Para modelar o tempo de vida numa populacio homogénea, podemos utilizar
alguma das distribuigbes continuas univariadas que referimos anteriormente.

No entanto, a existéncia de heterogeneidade entre os individuos no que diz
respeito a possiveis factores de risco ¢ a situacio mais frequente. Uma forma
adequada de incorporar, na andlise estatistica, esses factores que supomos
afectarem o tempo de vida, consiste na utilizagdo de um modelo de regressao,
em que o tempo de vida é a varidvel dependente e as covaridveis actuam como
varidveis independentes.

E necessério entdo especificar um modelo para a distribuicao do tempo de
vida T dado o vector z = (z1,...,2,)" de covaridveis associado a determinado
individuo. Os modelos de regresséo paramétricos mais importantes sao basea-
dos nas distribuigdes referidas na secgdo 5, considerando um dos parametros
da distribuicdo como fungdo do vector de covaridveis.

Numa perspectiva que podemos designar por semiparamétrica, Cox (1972)
propos um modelo que rapidamente se tornou no modelo de regressao mais uti-
lizado na andlise de tempos de vida, devido & sua flexibilidade e versatilidade.
Este modelo serd referido com maior detalhe na seccdo seguinte.
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Uma classe de modelos de regressdo que engloba grande parte dos modelos
mais utilizados em Anélise de Sobrevivéncia é a classe dos

Modelos com fungoes hazard proporcionais

Este tipo de modelos de regresséo é caracterizado pela proporcionalidade
entre as fungdes hazard correspondentes a individuos com diferentes valores
das covaridveis.

Logo, para dois individuos com vectores de covaridveis z,; € z,, a razao das
funcoes hazard h(t; z1)/h(t; 22) ndo depende de t.

10. Modelo de Cox

Um dos aspectos inovadores do modelo de regressio de Cox (1972) reside
no facto de ser formulado com base na relagio entre a funcio hazard e as
covaridveis. Com efeito, seja T' uma v.a. continua que representa o tempo de
vida de um individuo e z = (2y,...,2,)" o vector de covaridveis associado a
esse individuo.

Cox (1972) propés um modelo em que a fungéo hazard no instante ¢ é da
forma

h(t;z) = ho(t) exp(Brz1 + - + Bp2p)

em que By, ..., 3, sédo os coeficientes de regressdo (desconhecidos) que repre-
sentam o efeito das covaridveis na sobrevivéncia e ho(t) é uma funcéo arbitraria
nao negativa, que representa a fungdo hazard para um individuo a que est4
associado o vector z = 0.

Trata-se de um modelo de hazards proporcionais:

e as fungbes hazard correspondentes a dois individuos com covaridveis z,
e 23 sao proporcionais. De facto, sendo 8 = (8;,...,8,),

nao depende de t.

® as covaridveis tém um efeito multiplicativo na funcio hazard, de acordo
com o factor exp(3'z), que é designado por risco relativo.

Notemos que, embora o modelo seja baseado na hipétese de hazards pro-
porcionais, nao se admite nenhuma forma particular para a distribuicio dos
tempos de vida. Por isso, 0 modelo de Cox € considerado um modelo de
regressao semiparamétrico.
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Um modelo para comparacao de dois grupos

Numa experiéncia clinica, em que os individuos em estudo foram distribuidos
aleatoriamente por dois grupos de tratamento, pretende-se comparar as res-
pectivas curvas de sobrevivéncia, utilizando para tal o modelo de Cox.

Seja entdo z uma covaridvel bindria definida por

,— 0 se o individuo pertence ao grupo 1
~ 11 seo individuo pertence ao grupo 2

A fungéo hazard para um individuo a que estd associado a covaridvel z é
dada por

h(t; z) = ho(t) exp(Bz)
Logo,

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

hitiz = 1)= ht)eP

Conclui-se entdo que:

Se § < 0, os pacientes do grupo 2 tém melhor prognéstico do que os do
grupo 1.

Se 8 > 0, os pacientes do grupo 1 tém melhor prognéstico do que os do
grupo 2.
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