
ANÁLISE DE SOBREVIVÊNCIA

ANÁLISIS DE SUPERVIVENCIA

SURVIVAL ANALYSIS 3



Prof. Edson Z. Martinez – USP – 2016

Prof. Edson Zangiacomi Martinez

Faculdade de Medicina de Ribeirão Preto
Universidade de São Paulo (USP)

Ribeirão Preto, Brasil
edson@fmrp.usp.br

ANÁLISE DE SOBREVIVÊNCIA

ANÁLISIS DE SUPERVIVENCIA

SURVIVAL ANALYSIS



Prof. Edson Z. Martinez – USP – 2025

ANÁLISE DE SOBREVIVÊNCIA

ANÁLISIS DE SUPERVIVENCIA

SURVIVAL ANALYSIS

A responsabilidade pela idoneidade, 
originalidade e licitude dos conteúdos didáticos 

apresentados é do professor.
Proibida a reprodução, total ou parcial, sem 

autorização. Lei nº 9610/98



• Seja ℎ(𝑡) a função de risco, ou seja, a probabilidade 
do evento ocorrer no intervalo 𝑡, 𝑡 + Δ𝑡 , 
condicionada à sobrevivência até o tempo 𝑡 e um 
valor bem pequeno para Δ𝑡.

ℎ 𝑡 = lim
Δ𝑡→0

1

Δ𝑡
𝑃 𝑡 ≤ 𝑇 ≤ 𝑡 +△ 𝑡|𝑇 ≥ 𝑡
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FUNÇÃO RISCO

FUNCIÓN DE RIESGO

HAZARD FUNCTION
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FUNÇÃO RISCO

FUNCIÓN DE RIESGO

HAZARD FUNCTION

ℎ(𝑡) em “forma de banheira” ℎ(𝑡) unimodal ℎ(𝑡) unimodal
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ESTIMAÇÃO NÃO-PARAMÉTRICA DA FUNÇÃO RISCO

ESTIMACIÓN NO PARAMÉTRICA DE LA FUNCIÓN DE RIESGO

NONPARAMETRIC ESTIMATE OF THE HAZARD FUNCTION

• Rebora, P., Salim, A., & Reilly, M. (2014). Bshazard: 
a flexible tool for nonparametric smoothing of the 
hazard function.

• Nonparametric estimation of the hazard function 
with data-driven smoothing.

• B-splines are used to estimate the shape of the 
hazard within the generalized linear mixed models
framework. 
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ℎ 𝑡 = lim
Δ𝑡→0

1

Δ𝑡
𝑃 𝑡 ≤ 𝑇 ≤ 𝑡 +△ 𝑡|𝑇 ≥ 𝑡

0 tempo

Ideia: Particionando o tempo em pequenos intervalos, o 
número de eventos em cada intervalo segue aproximadamente 
uma distribuição de Poisson com média 𝜇 𝑡 = ℎ 𝑡 𝑃(𝑡)

𝑃(𝑡) é o número de pessoas-tempo no intervalo

ESTIMAÇÃO NÃO-PARAMÉTRICA DA FUNÇÃO RISCO

ESTIMACIÓN NO PARAMÉTRICA DE LA FUNCIÓN DE RIESGO

NONPARAMETRIC ESTIMATE OF THE HAZARD FUNCTION
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0 tempo

O número de eventos em cada intervalo segue aproximadamente 
uma distribuição de Poisson com média 𝜇 𝑡 = ℎ 𝑡 𝑃(𝑡)

𝑃(𝑡) é o número de pessoas-tempo no intervalo

Se não há censuras, 𝑃(𝑡) é o número de pessoas em risco no 
inicio do intervalo multiplicado pela amplitude do intervalo.

ESTIMAÇÃO NÃO-PARAMÉTRICA DA FUNÇÃO RISCO

ESTIMACIÓN NO PARAMÉTRICA DE LA FUNCIÓN DE RIESGO

NONPARAMETRIC ESTIMATE OF THE HAZARD FUNCTION
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0 tempo

O número de eventos em cada intervalo segue aproximadamente 
uma distribuição de Poisson com média 𝜇 𝑡 = ℎ 𝑡 𝑃(𝑡)

Modelo de Poisson: ln 𝜇 𝑡 = 𝑓 𝑡 + ln 𝑃(𝑡)

𝑓 𝑡 = ln ℎ 𝑡  é o logaritmo da função 
risco, estimada por B-splines

ESTIMAÇÃO NÃO-PARAMÉTRICA DA FUNÇÃO RISCO

ESTIMACIÓN NO PARAMÉTRICA DE LA FUNCIÓN DE RIESGO

NONPARAMETRIC ESTIMATE OF THE HAZARD FUNCTION



EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE

library(ggsurvfit)

set.seed(879)

x <- rweibull(30,1,4)

d <- rep(1,length(x))

 sur <- Surv(time = x,d)

 survfit2(sur ~ 1) %>% 

 ggsurvfit(linewidth = 1.5) +

  labs(x = "Tempo (semanas)",

       y = "S(t) estimada") + 

  add_censor_mark() +   

  scale_y_continuous(limits = c(0, 1)) +

  add_risktable() 

Prof. Edson Z. Martinez – USP – 2025



EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE

library(bshazard)

fit <- bshazard(Surv(time=x,d) ~ 1, 

         nbin = 100)

plot(fit, ylim = c(0,1.5),

   xlab = "Tempo (semanas)", 

   ylab = "h(t) estimada", 

   las = 1)
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Alternativa: pacote kernhaz



EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE
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library(ggsurvfit)

set.seed(879)

x <- rweibull(30,4,4)

d <- rep(1,length(x))

 sur <- Surv(time = x,d)

 survfit2(sur ~ 1) %>% 

 ggsurvfit(linewidth = 1.5) +

  labs(x = "Tempo (semanas)",

       y = "S(t) estimada") + 

  add_censor_mark() +   

  scale_y_continuous(limits = c(0, 1)) +

  add_risktable() 



EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE
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library(bshazard)

fit <- bshazard(Surv(time=x,d) ~ 1, 

         nbin = 100)

plot(fit, ylim = c(0,10),

   xlab = "Tempo (semanas)", 

   ylab = "h(t) estimada", 

   las = 1)



MODELOS PARAMÉTRICOS

MODELOS PARAMÉTRICOS

PARAMETRIC MODELS
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MODELO EXPONENCIAL

MODELO EXPONENCIAL

EXPONENTIAL MODEL

O modelo exponencial considera a função de 
sobrevivência dada por

O tempo médio de sobrevivência é dado por 𝛼 > 0.

Característica importante: a função ℎ(𝑡) é constante.

𝑆 𝑡 = exp −
𝑡

𝛼
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MODELO EXPONENCIAL

MODELO EXPONENCIAL

EXPONENTIAL MODEL
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• Tempo, em dias, para o desenvolvimento de um 
tumor em ratos expostos a uma substância 
cancerígena:

• 1,  2,  2,  3,  5,  8,  9, 10, 10, 10, 11, 12, 17, 18, 20, 
23, 24, 26, 27, 27, 28, 29, 31, 35, 36, 38, 44, 46, 48, 
50, 55, 62, 66, 73, 74, 75, 83, 88, 89,157.

• Dados completos (sem censuras).

EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE
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CURVA DE KAPLAN-MEIER

CURVA DE KAPLAN-MEIER

KAPLAN-MEIER CURVE
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MODELO EXPONENCIAL

MODELO EXPONENCIAL

EXPONENTIAL MODEL
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MODELO EXPONENCIAL

MODELO EXPONENCIAL

EXPONENTIAL MODEL

𝑆 𝑡 = exp −
𝑡

𝛼

8,36ˆ =

>  summary(reg)

Call:

survreg(formula = sur ~ 1, dist = "exponential")

            Value Std. Error    z      p

(Intercept) 3.605      0.158 22.8 <2e-16

Scale fixed at 1 

Exponential distribution

Loglik(model)= -184.2   Loglik(intercept only)= -184.2

Number of Newton-Raphson Iterations: 4 

n= 40 

>  message("Média = ",round(exp(coef(reg)),1))

Média = 36.8

>  message("AIC = ",round(AIC(reg),2))

AIC = 370.44
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MODELO DE WEIBULL

MODELO DE WEIBULL

WEIBULL MODEL

A função de densidade de Weibull é dada por

𝑓 𝑡 =
𝛾

𝛼

𝑡

𝛼

𝛾−1

exp −
𝑡

𝛼

𝛾

A função de sobrevivência é dada por

𝑆 𝑡 = exp −
𝑡

𝛼

𝛾
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MODELO DE WEIBULL

MODELO DE WEIBULL

WEIBULL MODEL

O modelo de Weibull considera a função de 
sobrevivência dada por

O tempo médio de sobrevivência é dado por 𝛼Γ 1 +
1

𝛾
.

Se 𝛾 = 1, temos o modelo exponencial.

𝑆 𝑡 = exp −
𝑡

𝛼

𝛾
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MODELO DE WEIBULL – FUNÇÃO DE RISCO

MODELO DE WEIBULL – FUNCIÓN DE RIESGO

WEIBULL MODEL – HAZARD FUNCTION

O modelo de Weibull considera a função de risco:

ℎ 𝑡 =
𝑓(𝑡)

𝑆(𝑡)
=

𝛾

𝛼

𝑡

𝛼

𝛾−1
exp −

𝑡

𝛼

𝛾

exp −
𝑡

𝛼

𝛾 =
𝛾

𝛼

𝑡

𝛼

𝛾−1

• Se 𝛾 = 1: a função de risco é constante
• Se 𝛾 > 1: a função de risco é crescente
• Se 𝛾 < 1: a função de risco é decrescente



• Os dados abaixo representam o tempo (em dias) até 
a morte de pacientes com câncer de ovário tratados 
em uma específica instituição.

• 1+, 1+, 2+, 6+, 10+, 11, 15, 15, 16+, 16+, 17+, 18, 
19+, 21+, 21, 22, 24, 26, 28+, 31, 32+, 32, 37, 38+, 
39, 43+, 44, 45, 46, 48, 52+, 52, 52, 57, 60+, 60+, 
60+, 60+, 60+, 60+, 60+, 60+, 60+, 60+, 60+, 60+, 
60+, 60+, 60+, 60+.

EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE
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EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE
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EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE
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



















−=





t
tS exp)(

9,1ˆ =

8,70ˆ =

Média = 62,8 dias

>  summary(reg)

Call:

survreg(formula = sur ~ 1, dist = "weibull")

             Value Std. Error     z      p

(Intercept)  4.260      0.137 31.02 <2e-16

Log(scale)  -0.641      0.199 -3.23 0.0012

Scale= 0.527 

Weibull distribution

Loglik(model)= -102.4   Loglik(intercept only)= -102.4

Number of Newton-Raphson Iterations: 8 

n= 50 

>  message("Alpha estimado = ",round(alpha.est,2))

Alpha estimado = 70.8

>  message("Gamma estimado = ",round(gamma.est,2))

Gamma estimado = 1.9

>  message("Média = ",round(alpha.est*gamma(1+ 

1/gamma.est),1))

Média = 62.8

>  message("AIC = ",round(AIC(reg),2))

AIC = 208.71



EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE
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Comparando entre a função de 
risco estimada pelo método não 
paramétrico (pacote bshazard) e 
pelo método paramétrico (modelo 
de Weibull)
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CRITÉRIO DE INFORMAÇÃO DE AKAIKE (AIC)

CRITERIO DE INFORMACIÓN DE AKAIKE (AIC)

AKAIKE INFORMATION CRITERION (AIC)

• Akaike information criterion (AIC)

𝐴𝐼𝐶 = −2𝑙𝑜𝑔𝐿 + 2𝑘

• 𝑘 é o número de parâmetros do modelo 
(“penalidade”).

• Quanto menor o valor de AIC, mais adequado é o 
modelo aos dados.



• Tempos de reincidência, em meses, de 20 pacientes 
com câncer de bexiga (Colosimo e Giolo, 2006) que 
foram submetidos a um tratamento cirúrgico feito 
por laser.

• Os tempos obtidos foram: 3, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 10+, 12, 
15, 15+, 18, 19, 20, 22, 25, 28, 30, 40, 45+

• Os sinais “+” indicam censuras à direita.

EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE

Prof. Edson Z. Martinez – USP – 2016



0 10 20 30 40

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Tempo (meses)

S
(t

) 
e
s
tim

a
d
a

Kaplan-Meier
Modelo exponencial

Modelo Weibull

0.2 0.4 0.6 0.8

0
.2

0
.4

0
.6

0
.8

AIC =  138.55

S(t):Kaplan-Meier

s
(t

):
 E

x
p
o
n
e
n
c
ia

l

0.2 0.4 0.6 0.8

0
.2

0
.4

0
.6

0
.8

AIC =  136.27

S(t):Kaplan-Meier

s
(t

):
 W

e
ib

u
ll

Exponencial Weibull

Prof. Edson Z. Martinez – USP – 2016

EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE
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EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE

Comparando entre a função de 
risco estimada pelo método não 
paramétrico (pacote bshazard) e 
pelos métodos paramétricos 
(modelos de Weibull e 
exponencial)
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MODELOS PARAMÉTRICOS

MODELOS PARAMÉTRICOS

PARAMETRIC MODELS

Outras distribuições:

• Gama

• Log-normal

• Log-logística

• Gama generalizada

• Rayleigh

• ...



MODELOS DE REGRESSÃO

MODELOS DE REGRESIÓN

REGRESSION MODELS
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MODELOS DE REGRESSÃO

MODELOS DE REGRESIÓN

REGRESSION MODELS

Modelos paramétricos
• Modelo de regressão exponencial

• Modelo de regressão Weibull

• Modelo de regressão log-normal

Modelo de riscos proporcionais de Cox (1972)
• Utiliza um componente não paramétrico

Modelo aditivo de Aalen (1980)
•  Permite variáveis independentes que mudam com o tempo
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Modelo Exponencial:
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
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Na presença de uma variável independente X, podemos substituir α 

em 𝑆(𝑡) por  exp(𝛽0 +  𝛽1𝑥), ou seja:

MODELO DE REGRESSÃO EXPONENCIAL

MODELO EXPONENCIAL

EXPONENTIAL REGRESSION MODEL
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• Tratamento A: 1+, 2, 2+, 2+, 3, 3, 3+, 3+, 4+, 5, 5, 6+, 
7+, 7+, 8+, 9, 12+, 13+, 14, 18, 18, 20, 20+, 22, 26+, 
28, 30, 41+, 43, 47, 48, 54, 56, 60+, 60+, 60+, 60+, 
60+, 60+, 60+ 

• Tratamento B: 1, 1+, 2+, 3, 3, 3+, 4+, 5+, 6+, 8+, 8+, 
10+, 11, 12, 21+, 25, 26, 32, 33+, 33+, 39+, 39+, 46+, 
43+, 53, 56, 58, 60+, 60+, 60+, 60+, 60+, 60+, 60+, 
60+, 60+, 60+, 60+, 60+, 60+

EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE

Prof. Edson Z. Martinez – USP – 2016



Tratamento A

Tratamento B
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CURVA DE KAPLAN-MEIER

CURVA DE KAPLAN-MEIER

KAPLAN-MEIER CURVE
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Seja a variável independente X relativa ao tratamento, ou seja:

X = 
0 se tratamento A

1 se tratamento B



















−==

)exp(
exp)0|(

0

t
xtS

Como

temos se tratamento A

se tratamento B

MODELO DE REGRESSÃO EXPONENCIAL

MODELO EXPONENCIAL

EXPONENTIAL REGRESSION MODEL
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MODELO DE REGRESSÃO EXPONENCIAL

MODELO EXPONENCIAL

EXPONENTIAL REGRESSION MODEL
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> sur <- Surv(time = t,d)

> reg <- survreg(sur ~ Treatment, dist = 

"exponential")  # Exponential regression

> summary(reg)

Call:

survreg(formula = sur ~ Treatment, dist = 

"exponential")

            Value Std. Error     z      p

(Intercept) 4.017      0.236 17.04 <2e-16

TreatmentB  0.801      0.383  2.09  0.036

Scale fixed at 1 

Exponential distribution

Loglik(model)= -154.3   Loglik(intercept only)= -156.6

        Chisq= 4.55 on 1 degrees of freedom, p= 0.033 

Number of Newton-Raphson Iterations: 5 

n= 80 

>  AIC(reg)

[1] 312.6236
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MODELO DE REGRESSÃO EXPONENCIAL

MODELO EXPONENCIAL

EXPONENTIAL REGRESSION MODEL
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MODELO DE REGRESSÃO EXPONENCIAL

MODELO EXPONENCIAL

EXPONENTIAL REGRESSION MODEL

Tratamento A, média:

Tratamento B, média:

55,6 meses

123,7 meses

exp መ𝛽0 = 𝑒4,02 =

exp መ𝛽0 + መ𝛽1 = 𝑒4,82 =
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TEMPO TOTAL EM TESTE (TTT)

TIEMPO TOTAL EN LA PRUEBA

TOTAL TIME ON TEST (TTT)

TTT-plot: auxilia a determinar empiricamente a 

forma da função de risco.
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TEMPO TOTAL EM TESTE (TTT)

TIEMPO TOTAL EN LA PRUEBA

TOTAL TIME ON TEST (TTT)

• Consideramos ter n unidades “em teste”, e 
somamos o tempo total de teste até a ocorrência de 
cada “falha”.

• O tempo total em teste até a i-ésima falha é o 
número de unidades ainda em teste multiplicado 
pelo tempo acumulado.

• Sejam 𝑡(1), 𝑡(2),…, 𝑡(𝑛) os tempos ordenados de 

falha (sem censura).
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TEMPO TOTAL EM TESTE (TTT)

TIEMPO TOTAL EN LA PRUEBA

TOTAL TIME ON TEST (TTT)

• Por exemplo: 1,  2,  2,  3,  5,  8,  9, 10, 10, 10

𝑡(𝟎) 𝑡(1) 𝑡(𝟐) 𝑡(𝟑) 𝑡(𝟒) 𝑡(𝟓) 𝑡(𝟔) 𝑡(𝟕) 𝑡(𝟖) 𝑡(𝟗) 𝑡(𝟏𝟎)

0 1 2 2 3 5 8 9 10 10 10

𝑇 𝑖 = ෍

𝑗=1

𝑖

𝑛 − 𝑗 + 1 [𝑡 𝑗 − 𝑡 𝑗−1 ]
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TEMPO TOTAL EM TESTE (TTT)

TIEMPO TOTAL EN LA PRUEBA

TOTAL TIME ON TEST (TTT)

𝒊 𝟏 𝟐 𝟑 𝟒 𝟓 𝟔 𝟕 𝟖 𝟗 𝟏𝟎

𝑡(𝑖) 1 2 2 3 5 8 9 10 10 10

𝑛 − 𝑗 + 1 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1

𝑡 𝑗 − 𝑡 𝑗−1 1 1 0 1 2 3 1 1 0 0

Produto 10 9 0 7 12 15 4 3 0 0

𝑇 𝑖 10 19 19 26 38 53 57 60 60 60
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TEMPO TOTAL EM TESTE (TTT)

TIEMPO TOTAL EN LA PRUEBA

TOTAL TIME ON TEST (TTT)

• O TTT-plot é um gráfico de 
𝑖

𝑛
 e 

𝑇 𝑖

𝑇 𝑛
.

• Na ausência de censuras, pode-se usar a função TTT 

do pacote AdequacyModel do R.

• Na presença de censuras, pode-se usar a função 

TTTE_Analytical do pacote EstimationTools do R.
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A função de risco é

A: constante

B: monotonicamente 
decrescente

C: monotonicamente 
crescente

D: em forma de “U”

E: unimodal



• Tempo, em dias, para o desenvolvimento de um 
tumor em ratos expostos a uma substância 
cancerígena:

• 1,  2,  2,  3,  5,  8,  9, 10, 10, 10, 11, 12, 17, 18, 20, 
23, 24, 26, 27, 27, 28, 29, 31, 35, 36, 38, 44, 46, 48, 
50, 55, 62, 66, 73, 74, 75, 83, 88, 89,157.

• Dados completos (sem censuras).

EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE
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EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE
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# Dados

 x <- c(1, 2, 2, 3, 5, 8, 9, 10, 10, 

10, 11, 12, 17, 18, 20, 23, 24, 26, 

27, 27, 28, 29, 31, 35, 36, 38, 44, 

46, 48, 50, 55, 62, 66, 73, 74, 75, 

83, 88, 89,157)

AdequacyModel::TTT(x, lwd = 2, 

col = "blue")



EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE
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• Tempos de reincidência, em meses, de 20 pacientes 
com câncer de bexiga (Colosimo e Giolo, 2006) que 
foram submetidos a um tratamento cirúrgico feito 
por laser.

• Os tempos obtidos foram: 3, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 10+, 12, 
15, 15+, 18, 19, 20, 22, 25, 28, 30, 40, 45+

• Os sinais “+” indicam censuras à direita.

EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE
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EXEMPLO

EJEMPLO

EXAMPLE
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TEMPOS DE SOBREVIVÊNCIA MÉDIOS RESTRITOS

TIEMPO MEDIO DE SUPERVIVENCIA RESTRINGIDO

RESTRICTED MEAN SURVIVAL TIME (RMST)

Prof. Edson Z. Martinez – USP – 2021

• A RMST é uma medida de sobrevivência média do tempo 0 a 
um ponto de tempo especificado, e pode ser estimada como a 
área sob a curva de sobrevivência até esse ponto. 

• A RMST é usada como uma alternativa ao HR, podendo 
contornar algumas das limitações da modelagem de riscos 
proporcionais. 

• 𝑅𝑀𝑆𝑇 = 0׬

𝜏
𝑆 𝑢 𝑑𝑢, em que 𝑆 𝑡  é a função de sobrevivência.



TEMPOS DE SOBREVIVÊNCIA MÉDIOS RESTRITOS

TIEMPO MEDIO DE SUPERVIVENCIA RESTRINGIDO

RESTRICTED MEAN SURVIVAL TIME (RMST)
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• Royston, P., & Parmar, M. K. (2013). Restricted mean survival time: an 
alternative to the hazard ratio for the design and analysis of randomized 
trials with a time-to-event outcome. BMC Medical Research 
Methodology, 13(1), 1-15.

• Kim, D. H., Uno, H., & Wei, L. J. (2017). Restricted mean survival time as a 
measure to interpret clinical trial results. JAMA Cardiology, 2(11), 1179-
1180.

• Pak, K., Uno, H., Kim, D. H., Tian, L., Kane, R. C., Takeuchi, M., ... & Wei, L. 
J. (2017). Interpretability of cancer clinical trial results using restricted 
mean survival time as an alternative to the hazard ratio. JAMA Oncology, 
3(12), 1692-1696.
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MODELOS COM FRAÇÃO DE CURA

MODELOS CON FRACCIÓN DE CURA

CURE FRACTION MODELS



MODELOS COM FRAÇÃO DE CURA

MODELOS CON FRACCIÓN DE CURA

CURE FRACTION MODELS
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• Pressuposto (nem sempre verdadeiro):

 Se

 então

Significado: todos os indivíduos são sujeitos ao evento 
de interesse, que deverá ocorrer necessariamente.

𝑆 𝑡 = 𝑃 𝑇 ≥ 𝑡 = 1 − 𝑃 𝑇 < 𝑡 = 1 − 𝐹(𝑡)

lim
𝑡→∞

𝑆(𝑡) = lim
𝑡→∞

1 − 𝐹(𝑡) = 0



MODELOS COM FRAÇÃO DE CURA

MODELOS CON FRACCIÓN DE CURA

CURE FRACTION MODELS
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Example:
Survival among Olmsted County, 
Minnesota women with invasive 
ovarian cancer first diagnosed in 
1975–1991, compared to those 
diagnosed in 1935–1974 by stage at 
diagnosis.

Beard CM et al. (2000). The 
epidemiology of ovarian cancer: a 
population-based study in Olmsted 
County, Minnesota, 1935–1991. 
Annals of Epidemiology, 10(1), 14-23.



MODELOS COM FRAÇÃO DE CURA

MODELOS CON FRACCIÓN DE CURA

CURE FRACTION MODELS
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Em algumas 
situações, este 
pressuposto não é 
real. Isso é comum 
quando uma parcela 
dos indivíduos são 
“curados” ou são 
“imunes” ao evento 
de interesse.
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MODELOS DE MISTURA

MODELOS DE MEZCLA

MIXTURE MODELS
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• Maller e Zhou (1996)

𝑆 𝑡 = 𝑝 + 1 − 𝑝 𝑆0 𝑡

• 𝑆0 𝑡  é a função de sobrevida para os indivíduos 
suscetíveis.

• 𝑝 representa a proporção de “curados” ou “imunes”

• Notar que quando 𝑡 → ∞

lim
𝑡→∞

𝑆(𝑡) = lim
𝑡→∞

𝑝 + 1 − 𝑝 𝑆0 𝑡 = 𝑝



MODELOS DE MISTURA

MODELOS DE MEZCLA

CURE FRACTION MODELS

Prof. Edson Z. Martinez – USP – 2016



Prof. Edson Z. Martinez – USP – 2016

Prof. Edson Zangiacomi Martinez

Faculdade de Medicina de Ribeirão Preto
Universidade de São Paulo (USP)

Ribeirão Preto, Brasil
edson@fmrp.usp.br

ANÁLISE DE SOBREVIVÊNCIA

ANÁLISIS DE SUPERVIVENCIA

SURVIVAL ANALYSIS


	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23
	Slide 24
	Slide 25
	Slide 26
	Slide 27
	Slide 28
	Slide 29
	Slide 30
	Slide 31
	Slide 32
	Slide 33
	Slide 34
	Slide 35
	Slide 36
	Slide 37
	Slide 38
	Slide 39
	Slide 40
	Slide 41
	Slide 42
	Slide 43
	Slide 44
	Slide 45
	Slide 46
	Slide 47
	Slide 48
	Slide 49
	Slide 50
	Slide 51
	Slide 52
	Slide 53
	Slide 54
	Slide 55
	Slide 56
	Slide 57
	Slide 58
	Slide 59
	Slide 60
	Slide 61
	Slide 62
	Slide 63
	Slide 64
	Slide 65
	Slide 66
	Slide 67
	Slide 68
	Slide 69

