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Resumo

A utilização de modelos com fração de cura na análise de dados de sobrevivência pro-

venientes da área da saúde tem crescido nos últimos anos devido às características de

mudança na evolução de algumas doenças consideradas por vezes como crônicas atu-

almente e.g. câncer de mama ou AIDS. O presente trabalho visa analisar dados de so-

brevivência com fração de cura em dois contextos atuais das Ciências da Saúde estando

dividido em três partes. A primeira parte foca-se no estado da arte dos modelos de sobrevi-

vência com ou sem fração de cura, incluindo a análise conjunta de dados longitudinais e de

sobrevivência. As demais partes reportam-se aos resultados de dois artigos relacionados

com esta temática e motivados por problemas reais. O primeiro artigo refere-se a análise

de sobrevivência com fração de cura com aplicação a dados de pacientes com câncer de

mama. Esses dados foram obtidos do site do Instituto Nacional de Câncer (INCA), durante

o período de 2004 a 2008, levando em consideração 9 categorias do câncer de mama,

segundo a Classificação Internacional de Doença (CID). No segundo artigo, faz-se uma

análise conjunta de dados de sobrevivência de pacientes com AIDS, no período de 2002 a

2006, para os quais também se observa o número de células CD4 em exames dos pacien-

tes ao longo do tempo (longitudinal). Em ambos os estudos, os pacientes são do estado do

Paraná. Devido à complexidade dos modelos de sobrevivência abordados aqui, optou-se

pela análise bayesiana dos mesmos via uma abordagem analítica por Aproximações de

Laplace Encaixadas e Integradas (INLA).

Palavras-chaves: Fração de Cura. Análise Longitudinal. Modelos Conjuntos Mistos. INLA.

Estatística Bayesiana. Análise de Sobrevivência.



Abstract

The use of cure fraction models in the analysis of survival data from the health area has

been increased in recent years due to the characteristics of change in the evolution of

some diseases, sometimes considered as chronic currently e.g. breast cancer or AIDS .

The present work aims to analyze survival models with cure fraction in two current contexts

of Health Sciences, being divided into three parts. The first part focuses on the state of the

art of survival models with or without cure fraction, including joint analysis of longitudinal

and survival data. The other parts report to the results of two articles. The first article refers

to the survival analysis with a fraction of cure for application to data of patients with breast

cancer. These data were obtained from the site of the National Cancer Institute (INCA),

during the period from 2004 to 2008, taking into account 9 categories of breast cancer,

according to the International Classification of Disease (ICD). In the second article, a joint

analysis of survival data is made for AIDS patients in the period 2002 to 2006, for which

the number of CD4 cells in patients examinations over time (longitudinal) is also observed.

In both studies, the patients are from the state of Paraná. Due to the complexity of the

survival models approached here, we opted for Bayesian analysis of them via an analytical

approach by integrated nested Laplace approximations (INLA).

Keywords: Cure Fraction. Longitudinal analysis. Mixed Joint model. INLA. Bayesian Statis-

tics. Survival Analysis.
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Capítulo 1

Introdução

Nas pesquisas experimentais ou observacionais, tem-se frequentemente por obje-

tivo estudar a relação entre varáveis explicativas ou preditoras ou covariáveis e uma (ou

mais) variável resposta. Estas relações em estatísticas são abordadas por meio de mo-

delos de regressão, que podem ser lineares ou não-lineares, e são capazes de explicar

o relacionamento entre as variáveis, realizar predições, estimar quantidades de interesse,

entre outras.

Uma das metodologias bastante utilizadas na área da saúde são os modelos de

regressão para dados de sobrevivência. Segundo Colosimo e Giolo (2006), na maioria das

vezes, tem-se como variável resposta o tempo até a ocorrência de um evento de interesse,

denominado tempo de falha ou tempo de sobrevivência. Uma das principais características

dos dados de sobrevivência é a presença de censura, muito comum em estudos de coorte

e ensaios–clínicos.

Coleman et al. (2011) utilizam-se dessa metodologia para investigar as disparida-

des de sobrevivência, com o objetivo de informar das políticas de saúde para elevar os

seus padrões e reduzir as desigualdades na sobrevivência de pacientes com câncer. E

ainda, usando da metodologia, Angelis et al. (2014) realizaram um estudo com registro

de câncer em 29 países da Europa que mostrou diferenças significativas entre os países

quanto à sobrevivência do câncer. Além disso, existem situações nos quais os indivíduos

podem se tornar imunes ao evento de interesse e serem considerados como “curados”,

ou seja, não suscetíveis ao evento de interesse. Para adequar essa nova característica

pesquisadores tais como Berkson e Gage (1952) e Lambert et al. (2006), já relacionavam

uma fração de cura a dados de sobrevivência, ou seja, a proporção de pacientes curados

da doença, sendo essa uma medida útil para monitorar tendências na sobrevivência de
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algumas doenças.

A presença da fração de cura em um conjunto de dados de sobrevivência é geral-

mente sugerida por um gráfico de curvas Kaplan-Meier, isto é, um método não paramétrico

para estimar a função de sobrevivência. Quando existe fração de cura, o gráfico Kaplan-

Meier apresenta um platô longo e estável com forte presença de dados censurados na

parte extrema direita do gráfico sugerido por Corbière et al. (2009).

Além disso, tem-se o interesse em saber ainda o prosseguimento da doença nos

pacientes ao longo do tempo, uma vez que os médicos e gestores da saúde necessitam

destas informações para monitoramento da doença, tanto na evolução quanto na involu-

ção, para realização de algum prognóstico. Uma metodologia que fornece informações do

ponto de vista quer da análise de sobrevivência quer da análise longitudinal é conhecida

por modelos conjuntos mistos.

Segundo Rizopoulos (2012), esse tipo de modelagem vem crescendo nos últimos

anos, e está sendo adotada nas áreas de pesquisa clínica tais como: i) análise do vírus da

imunodeficiência humana (HIV) em que o interesse reside na associação entre contagem

de células CD4 ou carga viral e o tempo até a ocorrência de Síndrome de imunodeficiência

adquirida (AIDS), ii) estudos de cirrose hepática que investigam a associação entre bilir-

rubina sérica e o tempo até a morte de pacientes pela respectiva causa, iii) estudos de

câncer de próstata nos quais o interesse reside na associação entre os níveis de antígeno

prostático específico (PSA) e o tempo até o desenvolvimento do câncer de próstata.

Wulfsohn e Tsiatis (1997) demonstram que, ao ajustar um modelo conjunto para

avaliar dados longitudinais e de sobrevivência simultaneamente, pode-se reduzir vieses

e, como consequência, melhorar a sua precisão. Os pesquisadores Yu, Taylor e Sandler

(2008) fazem uso desse modelo em dados de câncer de próstata, no qual estavam interes-

sados em associar um biomarcador1, ou seja, antígeno longitudinal específico da próstata

ao tempo de sobrevivência de seus pacientes. O modelo de sobrevivência com fração de

cura também pode ser utilizado na modelagem conjunta, como em Martins, Silva e An-

dreozzi (2017), que utilizaram de um modelo hierárquico bayesiano para a modelagem de

dados longitudinais e de sobrevivência, considerando os efeitos do tempo num biomarca-

dor e da fragilidade espacial no tempo de sobrevivência em pacientes com AIDS, com uma

fração da população para descrever sobreviventes de longo prazo.

Esta metodologia é bastante informativa pois proporciona um entendimento da evo-

lução e involução da doença no decorrer do tempo, i.e., o monitoramento da doença. As-

sim, um dos objetivos deste trabalho é aplicar a metodologia de modelos conjuntos para

1 Em medicina, um biomarcador é um indicador mensurável da severidade ou da presença de algum estado
de doença.
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dados longitudinais e de Sobrevivência com fração de cura.

Este trabalho foi dividido em cinco capítulos. O primeiro se faz uma introdução ge-

ral do conteúdo abordado. O segundo uma revisão da literatura. O terceiro apresenta um

modelo de sobrevivência com fração de cura para dados reais de pacientes com câncer

de mama no estado do Paraná, entre os anos de 2004 a 2008, levando em consideração

9 topografias do câncer de mama segundo a Classificação Internacional de Doenças. No

quarto capítulo, um modelo conjunto de sobrevivência com fração de cura e um biomarca-

dor longitudinal foi adotado para dados de um estudo de coorte envolvendo 272 pacientes

com HIV/AIDS no Estado do Paraná durante os anos de 2002 a 2006. No quinto Capítulo,

um resumo geral dos capítulos anteriores.
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Capítulo 2

Revisão da literatura

2.1 Análise de Sobrevivência

Segundo Colosimo e Giolo (2006), a análise de sobrevivência é uma metodologia uti-

lizada para analisar dados em que na maioria das vezes tem como variável resposta, o

tempo até a ocorrência de um evento de interesse, denominado por tempo de falha, tempo

de vida ou tempo de sobrevivência. Uma das principais característica em relação aos da-

dos de sobrevivência é a presença de censura, i.e., não obervação de alguns tempos de

falha durante o estudo, com maior frequência em estudos de coorte e ensaios–clínicos.

Os dados de sobrevivência apresentam-se, na maioria das vezes, de forma incom-

pleta. A censura e o trucamento são mecanismos essencial a estes dados. Contudo, ha-

vendo dados censurados, este tempo não é observado para todos os indivíduos. As cen-

suras/truncamento são divididos em .

∙ Censura a direita: o evento de interesse não é observado até o término do estudo.

∙ Censura a esquerda: o evento de interesse já ocorre antes do indivíduo ser incluído

no estudo.

∙ Censura Intervalar: o evento ocorreu em um intervalo de tempo.

∙ Truncamento a Esquerda: indivíduo que sofre desfecho antes do início do estudo é

desconhecido.

∙ Truncamento a Direita: só são incluídos indivíduos que sofreram o evento.

Num conjunto de dados de sobrevivência com 𝑛 indivíduos, o tempo de falhas ou cen-

sura do indivíduo 𝑖− é𝑠𝑖𝑚𝑜 é representado, pelo par (𝑡𝑖, 𝛿𝑖) sendo 𝑡𝑖 o tempo de falha, e 𝛿𝑖
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a variável indicadora de falha, isto é,

𝛿𝑖 =

⎧⎨⎩ 1, se 𝑡𝑖 é um tempo de falha
0, se 𝑡𝑖 é um tempo censurado.

(2.1.1)

Existem alguns tipos de censura à direita: i) censura do tipo I, ocorre quando o tempo

para o término do estudo é fixado antes do início e as observações que não apresentaram

a falha até este instante são censuradas, ii) censura do tipo II, acontece quando uma

quantidade de falhas a ser observada é previamente fixada, iii) censura do tipo III, quando

um indivíduo é retirado do experimento após a ocorrência de uma falha que não está

relacionada diretamente com o experimento de sobrevivência.

Outra particularidade na análise de sobrevivência é a distribuição do tempo de sobre-

vivência 𝑇 (variável aleatória não negativa) que é caracterizado por três funções: função

densidade de probabilidade, função de sobrevivência e função de risco (hazard function).

A função densidade de probabilidade f(t) é interpretada como o limite da probabilidade

do evento de interesse ocorrer. No intervalo (𝑡, 𝑡+ △), dado por

𝑓(𝑡) = lim
△𝑡→0

𝑃 (𝑡 < 𝑇 < 𝑡+ △𝑡)
△𝑡

. (2.1.2)

De acordo Colosimo e Giolo (2006), a função de sobrevivência S(t) é definida como a

probabilidade de uma observação não falhar até um certo tempo 𝑡,

𝑆(𝑡) = 𝑃 (𝑇 ≥ 𝑡), (2.1.3)

Note-se que a função de distribuição acumulada é definida como a probabilidade de

uma observação não sobreviver ao tempo 𝑡, isto é,

𝐹 (𝑡) = 1 − 𝑆(𝑡). (2.1.4)

Tem-se ainda a função de risco instantânea h(t), que é definida como a probabilidade

do evento de interesse ocorrer entre os tempos 𝑡 e 𝑡 + △𝑡, dado que ele sobreviveu até o

tempo 𝑡.

ℎ(𝑡) = lim
△𝑡→0

𝑃 (𝑡 ≤ 𝑇 < (𝑡+ △𝑡)|𝑇 ≥ 𝑡)
△𝑡

. (2.1.5)

A definição ou não da distribuição do tempo de sobrevivência conduz a diferentes tipos

de análises de sobrevivência i.e. não paramétrica, paramétrica e semi-paramétrica.

2.1.1 Modelos não paramétricos

O estimador de Kaplan-Meier é um instrumento fundamental nos modelos não paramé-

trico, ou seja, modelos nos quais não se assume uma distribuição de probabilidade para o
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tempo de sobrevivência 𝑇 . Estimativa da função de sobrevivência, dada por:

^𝑆(𝑡) =
∏︁

𝑖:𝑡𝑖<𝑡

(︃
1 − 𝑑𝑖

𝑛𝑖

)︃
, (2.1.6)

em que 𝑡1 < 𝑡2 < · · · < 𝑡𝐾são os 𝐾 tempos de falha distintos e ordenados, 𝑑𝑖 é o número

de falhas em 𝑡𝑖, 𝑖 = 1, · · · , 𝑘 e 𝑛𝑖 é o número de indivíduos em risco em 𝑡𝑖, ou seja,

indivíduos que não falharam e não foram censurados até o instante anterior a 𝑡𝑖.

As principais propriedades do estimador 2.1.6, são:

a) É não viciado para amostras grandes,

b) É fracamente consistente,

c) Converge assintótica para um processo gaussiano.

d) É o de máxima verossimilhança de S(t).

Para mais detalhes, consulte por exemplo Colosimo e Giolo (2006).

2.1.2 Modelos paramétricos

Nos modelos de sobrevivência paramétricos há necessidade de definir uma família de

distribuições de probabilidade para os tempos de sobrevivência, por exemplo, a distribuição

exponencial, log-normal, Weibull. (vide e.g. (COLOSIMO; GIOLO, 2006)).

Confome a autora citada anteriormente, a distribuição exponencial foi a primeira dis-

tribuição a ser usada em modelos de sobrevivência. Em termos matemáticos, a distribui-

ção exponencial é um dos modelos probabilísticos mais simples usados para descrever o

tempo de falha, uma vez que se caracteriza por ter uma função de taxa de falha constante.

Ela tem descrito adequadamente o tempo de vida de óleos isolantes e dielétricos, entre

outros.

A função densidade de probabilidade do tempo de falha 𝑇 com distribuição exponencial

é dada por:

𝑓(𝑡) = 1
𝛼

exp
(︂

− 𝑡

𝛼

)︂
, (2.1.7)

onde 𝑡 ≥ 0 e o parâmetro 𝛼 > 0 é o tempo médio de vida.

Além disso, as suas funções de sobrevivência 𝑆(𝑡) e de taxa de falha ℎ(𝑡) são dadas,

por

S(t) = exp
(︂

− 𝑡

𝛼

)︂
(2.1.8)
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e

ℎ(𝑡) = 1
𝛼

para 𝑡 > 0. (2.1.9)

Outro modelo paramétrico basteante utilizada é a distribuição Weibull que atualmente

a mais utilizada para modelar tempos de sobrevivência devido ao fato de sua função de

risco apresentar uma grande variedade de formas, todas com uma propriedade básica: a

sua taxa de falha é monótona, isto é, ela é crescente, decrescente ou constante. Segundo

Colosimo e Giolo (2006), se 𝑇 a sua função densidade de probabilidade é dada por:

𝑓(𝑡) = 𝛾

𝛼𝛾
𝑡𝛾−1 exp(− 𝑡

𝛼)𝛾

, 𝑡 > 0, 𝛾 > 0, 𝛼 > 0, (2.1.10)

onde 𝛾 é o parâmetro de forma e 𝛼 o de escala.

Para esta distribuição, as funções de sobrevivência e de risco são, respectivamente,

𝑆(𝑡) = exp
(︂

− 𝑡

𝛼

)︂𝛾

(2.1.11)

e

ℎ(𝑡) = 𝛾

𝛼𝛾
𝑡𝛾−1. (2.1.12)

Tem-se ainda, que:

∙ Se 𝛾 < 1, a função de risco decresce;

∙ Se 𝛾 > 1, a função de risco cresce;

∙ Se 𝛾 = 1, tem-se a função de taxa de falha da distribuição exponencial, que é um

caso particular da Weibull.

Assim como a distribuição Weibull, a distribuição log-normal é por vezes utilizada para

caracterizar tempos de vida de produtos e indivíduos. Isto inclui fadiga de material, se-

micondutores, diodos e isolação elétrica. Ela também é bastante utilizada para descrever

situações clínicas, tais como o tempo de vida de pacientes com leucemia. A função densi-

dade de probabilidade de uma variável aleatória 𝑇 com distribuição log-normal é dada por:

𝑓(𝑡) = 1
𝑡𝜎

√
2𝜋
𝑒𝑥𝑝

⎧⎨⎩−1
2

(︃
𝑙𝑜𝑔(𝑡) − 𝜇

𝜎

)︃2
⎫⎬⎭ 𝑡 > 0, 𝜎 >, 𝜇 ∈ 𝑅 (2.1.13)

em que 𝜇, é a média do logaritmo do tempo de falha, assim como 𝜎 é o desvio-padrão.

Note-se que o logaritmo de uma variável com distribuição log-normal de parâmetros 𝜇 e 𝜎

tem uma distribuição normal com média 𝜇 e desvio-padrão 𝜎.



Capítulo 2. Revisão da literatura 23

As funções de sobrevivência e de taxa de falha de uma variável log-normal não apre-

sentam uma forma analítica explícita e são, desse modo, representadas, respectivamente,

por:

𝑆(𝑡) = Φ
(︃

−𝑙𝑜𝑔(𝑡) + 𝜇

𝜎

)︃
(2.1.14)

e

ℎ(𝑡) = 𝑓(𝑡)
𝑆(𝑡) , (2.1.15)

em que Φ(.) é a função de distribuição acumulada da distribuição normal padrão.

2.1.3 Modelos semi-paramétricos

Outros modelos bastante usados em Análise de sobrevivência são os modelos semi-

paramétricos, que possuem uma parte paramétrica e outra não paramétrica. Segundo Co-

losimo e Giolo (2006), o modelo semi-paramétrico de Cox é o mais utilizado em estudos

clínicos por sua versatilidade.

De acordo com Lee e Wang (2003), o modelo de Cox possui a propriedade de que dife-

rentes indivíduos têm funções de risco proporcionais, ou seja, a razão
ℎ(𝑡|x1)
ℎ(𝑡|x2) é constante

ao longo do tempo 𝑡, onde 𝑥1 e 𝑥2 são valores do vetor de covariáveis de dois pacientes

distintos. O modelo de regressão de Cox pode ser expresso como

ℎ(𝑡|x) = ℎ0(𝑡)𝑔(x), (2.1.16)

onde ℎ0(𝑡) é a função de risco de base ou subjacente, i.e., a função de risco de um indi-

víduo quando o vetor de covariáveis x é nulo, e 𝑔(𝑥) representa o efeito das covariáveis.

Pode-se, determinar a razão de risco de dois indivíduos com diferentes valores do vetor

das covariáveis x1 e x2 por meio da seguinte equação

ℎ(𝑡|x1)
ℎ(𝑡|x2) = ℎ0(𝑡)𝑔(x1)

ℎ0(𝑡)𝑔(x2) = 𝑔(x1)
𝑔(x2) . (2.1.17)

Nota-se que a expressão (2.1.17) não depende do tempo, evidenciando a proporciona-

lidade dos riscos A função de risco 2.1.16 e a razão 2.1.17 são dadas respectivamente

por

ℎ(𝑡|x) = ℎ0(𝑡)𝑒𝑥𝑝(𝑥𝑇𝛽) e
ℎ(𝑡|x1)
ℎ(𝑡|x2) = 𝑒𝑥𝑝(𝑥1

𝑇𝛽)
𝑒𝑥𝑝(𝑥2𝑇𝛽) , (2.1.18)

Para o uso do modelo de regressão de Cox, tem-se como suposição básica, que as

taxas de falha sejam proporcionais ou, de forma equivalente para este modelo, que as

taxas de falha acumulada sejam também proporcionais (COLOSIMO; GIOLO, 2006).
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2.2 Modelo de sobrevivência com fração de cura

Segundo Maller e Zhou (1996), o modelo de sobrevivência com fração de cura comum

supõe que a população em estudo é uma mistura de indivíduos que estão suscetíveis a ex-

perimentar o evento de interesse e de indivíduos que não estão suscetível a experimentar

o evento. Existem várias abordagens para modelar a fração de indivíduos que não estão

suscetíveis ao evento de interesse, desde abordagens paramétricas a não-paramétricas.

Modelos de sobrevivência levando em consideração a fração de cura foram inicialmente

propostos por Boag (1949), e mais tarde a metodologia de proporção de curados foi intro-

duzida por Berkson e Gage (1952). Estes utilizaram uma função de sobrevivência em forma

de mistura, onde a população é dividida em duas partes: uma que representa o tempo de

sobrevivência para os indivíduos suscetíveis (não curados) e a outra com uma distribuição

que permite calcular o tempo de sobrevivência dos imunes (curados).

De acordo com Ibrahim, Chen e Sinha (2014), o modelo de cura tem sido usado para

modelar dados de sobrevivência para vários tipos de cânceres, incluindo câncer de mama,

leucemia, câncer de próstata, câncer de cabeça e pescoço. Estas doenças possuem uma

proporção significativa dos pacientes denominado "curados". Neste modelo, considera-se

uma certa fração 𝑝 da população curado, e os restantes 1−𝑝 para a população não curada.

Diante disso, a função de sobrevivência para toda a população, que é denotada por 𝑆(𝑡),
𝑡 > 0, é dada por,

𝑆(𝑡) = 𝑝+ (1 − 𝑝)𝑆0(𝑡) = 1 − (1 − 𝑝)𝐹0(𝑡), (2.2.1)

em que 𝑝 é o parâmetro que representa a proporção de indivíduos que não estão sujeitos

ao evento de interesse. (0 < 𝑝 < 1), 𝑆0(𝑡) é a função de sobrevivência própria, ou seja,

uma função para os indivíduos que estão sob risco de falha e uma função de sobrevivência

para os indículos imunes ao evento, associada aos indivíduos não curados e 𝐹0(𝑡) =
1 − 𝑆0(𝑡) que, se 𝑡 tende ao infinito, então 𝑆(𝑡) tende a 𝑝, pois lim𝑡→∞ 𝑆0(𝑡) = 0. Dessa

forma a função de sobrevivência do modelo com fração de cura padrão tem uma assíntota

em 𝑝. A função densidade de probabilidade associada à 2.2.1 é dada por

𝑓(𝑡) = 𝑑(1 − 𝑆(𝑡))
𝑑𝑡

= (1 − 𝑝)𝑓0(𝑡), (2.2.2)

onde 𝑓0(𝑡) é a função densidade de probabilidade base para os indivíduos suscetíveis ao

evento.

Considerando um conjunto de dados de sobrevivência com 𝑛 indivíduos, com cor-

respondentes distribuições densidade de probabilidade 𝑓(𝑡) e de sobrevivência 𝑆(𝑡) in-

dexadas por um vetor paramétrico, a função de verossimilhança com base na amostra



Capítulo 2. Revisão da literatura 25

(𝑡𝑖, 𝛿𝑖), 𝑖 = 1, ...𝑛 , é
𝑛∏︁

𝑖=1
[𝑓(𝑡𝑖)]𝛿𝑖 [𝑆(𝑡𝑖)]1−𝛿𝑖 . (2.2.3)

Assim, a função de verossimilhança do modelo de sobrevivência com fração de cura

para uma amostra (𝑡𝑖, 𝛿𝑖), 𝑖 = 1, · · · , 𝑛, é dada por

𝐿(𝜃|𝒟) =
𝑛∏︁

𝑖=1
[(1 − 𝑝)𝑓0(𝑡𝑖|𝜃)]𝛿𝑖 [𝑝+ (1 − 𝑝)𝑆0(𝑡𝑖|𝜃)]1−𝛿𝑖 . (2.2.4)

2.3 Modelos Conjuntos para dados Longitudinais e de Sobre-

vivência

Segundo Tsiatis, Degruttola e Wulfsohn (1995) , os modelos conjuntos para dados lon-

gitudinais e de sobrevivência são uma adição mais recente aos modelos de sobrevivência

que podem lidar com variáveis dependentes do tempo conjuntamente. De acordo com

Tsiatis e Davidian (2004) e Rizopoulos (2012), um modelo conjunto é composto de dois

submodelos interligados, um para o processo longitudinal e outro para o tempo de falha,

abordando questões de pesquisas que envolvem a estrutura de associação entre medidas

repetidas e o tempo até a ocorrência do evento de interesse. Outros exemplos de modelos

conjuntos são apresentados em Henderson, Diggle e Dobson (2000) e Rizopoulos (2012),

que trabalham com modelos conjuntos, para dados longitudinal e de sobrevivência. Po-

dem ser vistos em Brown e Ibrahim (2003), Yu, Taylor e Sandler (2008), outros exemplos

de modelos conjuntos usando fração de cura. Há também estudos recentes com o enfoque

Bayesiano como pode ser visto em Martins, Silva e Andreozzi (2017), Zhang et al. (2019)

e Li e Luo (2019), entre outros.

A construção do modelo começa, habitualmente, por considerar submodelos separa-

dos que depois são ligados entre si. Daqui resulta que um modelo conjunto tem sempre

três componentes essenciais: uma para o processo longitudinal, outra para o tempo até o

evento e uma terceira que lida com as especificações e pressupostos que permitem ligar

as duas primeiras componentes no modelo final.

Aqui a especificação do modelo conjunto será feita seguindo a nomenclatura de Mar-

tins, Silva e Andreozzi (2017), onde se realizou uma análise conjunta de dados longitudi-

nais e de sobrevivência de AIDS com fração espacial para sobreviventes de longo prazo.

Assim, para o modelo linear misto relativamente aos dados longitudinais será considerado

a expressão ⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
Y𝑖 = x𝑇

𝑖 𝛽 + Z𝑖b𝑖 + 𝜖𝑖

b𝑖 ∼ 𝒩 (0,D)
𝜖𝑖 ∼ 𝒩 (0,R𝑖),

(2.3.1)
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em que

∙ Y𝑖 é um vetor da variável resposta da 𝑖-ésima unidade amostral;

∙ x𝑇
𝑖 é o vetor da matriz de incidência dos efeitos fixos da 𝑖-ésima unidade amostral;

∙ 𝛽 é o vetor de parâmetros de efeitos fixos;

∙ 𝑍𝑖 é a matriz associada aos efeitos aleatórios da 𝑖-ésima unidade amostral;

∙ bi é um vector de efeitos aleatórios que descrevem o desvio do perfil longitudinal do

indivíduo 𝑖 relativamente á média populacional.

∙ D é a matriz das variâncias e covariâncias dos efeitos aleatórios;

∙ 𝜖𝑖 é o vetor de erros aleatórios intra-indivíduos da 𝑖-ésima unidade amostral;

∙ ℛ𝑖 é a matriz de covariâncias dos erros aleatórios 𝜖𝑖, cujos elementos da diagonal

medem a variabilidade das medidas repetidas em cada indivíduo.

Seja 𝑌 (𝑡) a medida longitudinal no instante 𝑡, 𝑇 o tempo de sobrevivência, e 𝑍 =
𝑍(𝑡); 𝑡 ≥ 0, o processo de covariáveis externas no tempo t usado para introduzir os efei-

tos aleatórios que explicam a correlação entre componentes longitudinais e de sobrevida.

Assume-se que 𝑌 (𝑡) e 𝑇 são independentes, condicionalmente a Zi e bi no 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑜
indivíduo. Então, a função de verossimilhança do modelo conjunto compreende em duas

partes uma para os dados longitudinais, denotada por 𝐿1𝑖 e outra para os dados de sobre-

vivência com fração de cura, denotada por 𝐿2𝑖.

𝜋(𝜃|𝒟) ∝
𝑛∏︁

𝑖=1

⎡⎣ 𝑛𝑖∏︁
𝑗=1

𝑓𝐿(𝑦𝑖𝑗|b𝑖,𝜃𝐿)
⎤⎦ 𝑓𝑆(𝑡𝑖|b𝑖,𝜃𝑆) × 𝜋(𝜃). (2.3.2)

2.4 Abordagem Bayesiana

A Inferência Bayesiana vem crescendo nos últimos anos devido ao importante avanço

computacional. De acordo com Gelman, Hwang e Vehtari (2014), a Inferência Bayesiana

pode ser entendida como o processo de ajustar um modelo de probabilidade para um con-

junto de dados, resumindo o resultado por uma distribuição de probabilidade nos parâme-

tros do modelo e em quantidades não observáveis como predição para novas observações.

Segundo Paulino et al. (2018) e Amaral-Turkman, Paulino e Müller (2019), na abordagem

Bayesiana, é conveniente distinguir entre dois objetivos: a inferência sobre parâmetros des-

conhecidos e inferência sobre dados futuros. Na Inferência Bayesiana, a informação que
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se tem sobre um parâmetro 𝜃 assume diferentes graus de incerteza e estes são represen-

tados por meio de modelos probabilísticos para 𝜃. Assim, é possível que os pesquisadores

possuam diferentes graus de incerteza sobre 𝜃, considerando modelos distintos para 𝜃.

Tem-se ainda, que na Inferência Bayesiana o parâmetro de interesse é tomado como

uma quantidade aleatória, tendo uma distribuição de probabilidade associada. Isso dis-

tingue a Inferência Bayesiana da Inferência Frequentista. A combinação de informação a

priori com a informação proveniente dos dados amostrais, através do Teorema de Bayes,

origina a distribuição a posteriori.

O Teorema de Bayes fornece uma descrição para encontrar a probabilidade de um

evento por meio do conhecimento prévio de condições associadas à ocorrência desse

evento, sendo descrito como

𝑃 (𝐴𝑖|𝐵) = 𝑃 (𝐵|𝐴𝑖)𝑃 (𝐴𝑖)
𝑃 (𝐵) = 𝑃 (𝐵|𝐴𝑖)𝑃 (𝐴𝑖)∑︀

𝑖 𝑃 (𝐵|𝐴𝑖)𝑃 (𝐴𝑖)
, (2.4.1)

sendo que os eventos 𝐴𝑖, 𝑖 = 1, ...,𝑚 representam os "antecedentes" a que o investigador

atribui graus de credibilidade ou probabilidades a priori 𝑃 (𝐴𝑖), de natureza subjetiva. De-

pois da informação adicional que consiste em saber que o acontecimento 𝐵 se realizou,

o investigador atualiza as suas probabilidades a priori através da fórmula Bayes e passa

atribuir aos 𝐴𝑖 as probabilidades a posteriori 𝑃 (𝐴𝑖|𝐵) (vide Paulino et al. (2018)).

Assim, tem-se como ideia básica, substituir 𝑃 (𝐵|𝐴𝑖) pela função de verossimilhança

gerada por uma amostra x = (𝑥1, ..., 𝑥𝑛) através de uma distribuição de probabilidade in-

dexada por um parâmetro 𝜃. Qualquer informação subjetiva atribuída a esse parâmetro é

chamada de informação a priori, e essa informação é quantificada formalmente por uma

distribuição de probabilidades ℎ(𝜃) a priori para o parâmetro 𝜃.

Por meio, do Teorema de Bayes a distribuição ℎ(𝜃) é combinada com a verossimi-

lhança, denotada por 𝑓(𝑥|𝜃) e, desta forma, origina a distribuição a posteriori denotada por

𝜋(𝜃|𝑥), o que permite realizar toda a inferência. Desse modo, a distribuição a posteriori é

expressa por

𝜋(𝜃|𝑥) = 𝑓(𝑥|𝜃)𝜋(𝜃))∫︀
Θ 𝑓(𝑥|𝜃)𝜋(𝜃)𝑑𝜃 , 𝜃 ∈ Θ, (2.4.2)

onde Θ é o espaço paramétrico. Como o denominador de (2.4.2), conhecido por distribui-

ção preditiva f(x), não depende de 𝜃, a distribuição a posteriori pode ser reescrita como

𝜋(𝜃|𝑥) ∝ 𝑓(𝑥|𝜃)𝜋(𝜃), 𝜃 ∈ Θ. (2.4.3)
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Segundo Gelman, Hwang e Vehtari (2014), a função de verossimilhança tem um im-

portante papel na fórmula de Bayes pois representa o meio através do qual os dados, x,

transformam o conhecimento a priori sobre 𝜃. Normalmente, os parâmetros associados às

distribuições a prior são chamados de hiper-parâmetros para não haver confusão com o

conjunto dos parâmetros do modelo. Nesse trabalho a os parâmetos de interesse foram

estimados utilizando o método INLA (Integrated Nested Laplace Approximation) (Rue, Mar-

tino e Chopin (2009)), devido à dificuldade em obter as distribuições marginais a posteriori

analiticamente.

2.4.1 Métodos computacionais

A Inferência Bayesiana necessita de programação computacional intensiva e os méto-

dos mais difundidos para a obtenção de resumos da distribuição conjunta a posteriori são

os Métodos de Monte Carlo com Cadeias de Markov – MCMC, especialmente o algoritmo

de Metropolis-Hasting e o amostrados de Gibbs. A execução do algoritmo de Metropolis-

Hasting e do amostrador de Gibbs em problemas complexos pode ser demorada para a

obtenção da convergência do parâmetro.

Uma alternativa proposta aos métodos é o uso da estimação baseada na aborda-

gem INLA (Integrated Nested Laplace Approximation), proposta por Rue, Martino e Chopin

(2009). Segundo Amaral-Turkman, Paulino e Müller (2019), uma das principais vantagens

no INLA é a obtenção de resultados dentro de segundos ou minutos em modelos que

levaria horas ou mesmo dias com o uso dos algoritmos MCMC.

O método INLA permite a aproximação das distribuições marginais a posteriori de mo-

delos estruturados aditivos. Estes modelos formam classes de modelos onde tem-se supo-

sições mais flexíveis do que, por exemplo, a classe dos Modelos Lineares Generalizados

(MLG).

De acordo com Amaral-Turkman, Paulino e Müller (2019), um subconjunto específico

de modelos aditivos Bayesianos é a classe de modelos Gaussianos latentes (LGM) que

pode ser modelada eficientemente usando a metodologia INLA implementada no package

INLA no software (R versão 3.4.4 R Core Team (2018)). Essa classe compreende modelos

bem conhecidos, como modelos mistos, modelos temporais e espaciais. Nesses modelos,

a variável dependente (𝑌𝑖) é suposta pertencer a família exponencial com média 𝜇𝑖. Ao

utilizarmos uma função de ligação 𝑔(.) temos um preditor 𝜂𝑖 = 𝑔(𝜇𝑖), onde 𝜂 pode ser

escrito como,

𝜂𝑖 = 𝛽𝑜 +
𝑛𝛽∑︁

𝑗=1
𝛽𝑗𝑧𝑗𝑖 +

𝑛𝑓∑︁
𝑘=1

𝑤𝑘𝑖𝑓
(𝑘)(𝑢𝑘𝑖)𝜖𝑖, (2.4.4)
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onde 𝛽0 é o intercepto, 𝛽 são os efeitos lineares das covariáveis z, 𝑓 (𝑘)(𝑢𝑘𝑖) são funções

desconhecidas das covariáveis 𝑢 do modelo. Essas funções podem ter um pesos 𝑤𝑘𝑖,

fixos e conhecidos por cada observação, e 𝜖𝑖 o termo não estruturado. Para a utilização

do método INLA, os modelos Estruturados Aditivos são escritos como modelo hierárquico

Bayesiano que são amplamente utilizados em várias aplicações. A distribuição a posteriori

de interesse é

𝜋(𝜃, 𝜓|y) ∝ 𝜋(𝜃|𝜓)𝜋(𝜓)
∏︁

𝑖

𝑓(𝑦𝑖|𝜃𝑖, 𝜓),

onde y é o vetor de valores da variável resposta observado na amostra; 𝜃 é um vetor que

contém todos os parâmetros desconhecidos em 𝜂𝑖 (campo latente gaussiano); 𝜓 é um ve-

tor de hiperparâmetros (parâmetro da distribuição a priori gaussiana do campo latente);

𝜋(𝜃, 𝜓|𝑦) é a distribuição a posteriori conjunta para parâmetros 𝜃 e 𝜓, 𝜋(𝜓) é distribuição

a priori atribuída ao vetor 𝜃, 𝜋(𝜃|𝜓) é a distribuição a priori de 𝜃 dado o vetor de hiperparâ-

metros 𝜓, e
∏︀

𝑖 𝑓(𝑦𝑖|𝜃𝑖) a função de verossimilhança.

O principal objetivo do INLA é aproximar a distribuição a posteriori marginal dos parâ-

metros latentes e dos hiperparâmetros no modelo Gaussiano, respectivamente como

𝜋(𝜃𝑖|𝑦) e 𝜋(𝜓𝑘|𝑦). (2.4.5)

As distribuições a posteriori marginais 2.4.5 podem ser escritas como

𝜋(𝜃𝑖|𝑦) =
∫︁
𝜋(𝜃𝑖, 𝜓|𝑦)𝑑𝜓 =

∫︁
𝜋(𝜓|𝑦)𝜋(𝜃𝑖|𝜓, 𝑦)𝑑𝜓 (2.4.6)

𝜋(𝜓𝑘|𝑦) =
∫︁
𝜋(𝜓|𝑦)𝑑𝜓−(𝑘), (2.4.7)

onde 𝜓−(𝑘) denota o vetor sem o componente 𝑘. Estas integrais geralmente não são resolví-

veis analiticamente, uma solução encontrada é aproximá-las. Estas distribuições requerem

primeiras estimativas de 𝜋(𝜃𝑖|𝑦) e 𝜋(𝜓𝑘|𝑦) para em seguida, obter

𝜋̃(𝜃𝑖|𝑦) e 𝜋̃(𝜓𝑘|𝑦), (2.4.8)

onde 𝜋̃(.|.) é a aproximação das equações 2.4.5, que é implementado em três etapas: (i)

aproximação para 𝜋(𝜓𝑘|𝑦); (ii) uma aproximação para 𝜋(𝜓|𝑦) e (iii) uma integração numé-

rica (AMARAL-TURKMAN; PAULINO; MÜLLER, 2019).
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2.4.2 Seleção de Modelos

Para comparar os modelos é necessário utilizar critérios que permitam a seleção de

um modelo que atenda às necessidades do pesquisador. No contexto Bayesiano várias

medidas de seleção já foram propostas, sendo elas baseadas em medidas de ajustes de

diferentes modelos. A seleção de modelos constitui uma importante ferramenta da modela-

gem estatística, por meio dela o pesquisador tem um embasamento adicional para justificar

a escolha de um modelo adequado. A seguir, são apresentados os usuais critérios de se-

leção dos modelos.

∙ O Critério de Informação deviance (DIC) é um dos mais utilizados dentro da es-

tatística Bayesiana, o deviance é definido por 𝐷(𝜃) = −2𝑙𝑜𝑔(𝑝(y|𝜃)) + 𝐶, onde y

representa os dados, 𝜃 os parâmetros desconhecidos do modelo e 𝑝(𝑦|𝜃) a função

de probabilidade e C é uma constante que cancela em todos os cálculos que com-

param modelos diferentes, e que, portanto, não precisa ser conhecido. Spiegelhalter

et al. (2002) expressa o Critério de Informação deviance como,

𝐷𝐼𝐶 = 𝐷(𝜃) + 2𝑝𝐷, (2.4.9)

onde 𝐷(𝜃) é a média a posteriori do desvio do modelo e 𝑝𝐷 é a penalização do mo-

delo (número efetivo de parâmetros), dada pela diferença entre a média a posteriori

da deviance (𝐷(𝜃)) e a deviance das médias a posteriori (𝐷(𝜃)) dos parâmetros do

modelo de interesse.sendo expresso por

𝐷𝐼𝐶 = 2(𝐷𝜃) −𝐷(𝜃). (2.4.10)

∙ Critério de Informação de Watanabe-Akaike (WAIC) é definido por,

𝑊𝐴𝐼𝐶 = 𝐷𝐸𝑉𝑊 + 𝑝𝑊 (2.4.11)

onde

𝐷𝐸𝑉𝑊 =
𝑛∑︁

𝑖=1
𝑙𝑜𝑔𝐸𝜃|y[𝑓(𝑦𝑖|𝜃)] e 𝑝𝑤 =

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑉𝑦𝑖|𝜃[𝑙𝑜𝑔𝑝(𝑦𝑖𝜃)].

Por meio da distribuição a posteriori pode-se observar o comportamento dos pa-

râmetros após a inclusão das novas informações. Dessa forma os valores pequenos

destas medidas indicam o melhor modelo.
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2.5 Análises de Resíduos

Para verificar a adequabilidade de um modelo usa-se frequentemente análise de resí-

duos. Dado os parâmetros desconhecidos e os preditores x𝑖 para um ponto de dados 𝑦𝑖,

resíduos bayesianos é dada por,

𝑟𝑖 = 𝜖𝑖(𝛽) = 𝑦𝑖 − 𝑥𝑇
𝑖 (𝛽), 𝑖 = 1, ..., 𝑛. (2.5.1)

Esses resíduos são aplicáveis ao submodelo longitudinal onde baseia-se em uma esti-

mativa pontual do parâmetro 𝛽. A priori desses resíduos são distribuídos como 𝑁(0, 𝜎2), e

a posteriori da distribuição pode ser obtida nas distribuição a posteriori de 𝛽 e 𝜎2.

Para obter um gráfico residual bayesiano, gera-se uma amostras da distribuição a pos-

teriori de 𝜎2 e depois e substituída no valor obtido pela densidade para produzir amostras

da distribuição a posteriori dos resíduos. A média a posteriori ou a mediana do 𝑟𝑖 pode

ser calculada e examinada. Plotando esses resíduos versus os valores ajustados podemos

detectar discrepâncias e revelar falhas nas suposições do modelo, como a suposição de

normalidade ou homogeneidade.

No contexto da análise de sobrevivência, os métodos de avaliação do modelo têm de

lidar com a existência de censura, o que os torna um pouco mais complicados do que

os correspondentes métodos utilizados em outros modelos de regressão.De acordo com

Rizopoulos (2012), tem-se algumas ferramentas para avaliar alguns pressupostos como

heterocedasticidade, linearidade entre outros, para essas análise tem-se os resíduos de

Cox-Snell, marginais e de Martingale, outro resíduo bastante utilizado na analise bayesiana

é o resíduos de desvio.

O primeiro tipo de resíduos que será discutido aqui são os chamados resíduos Cox-

Snell (COX; SNELL, 1968). Seja 𝜃 o vector de parâmetros a estimar no modelo. Os resíduos

de Cox-Snell é definido por,

𝑟*
𝐶𝑖 = 𝐻𝑖(𝑡𝑖, 𝜃|X𝑖) = 𝑙𝑜𝑔(𝑆(𝑡𝑖, 𝜃|X𝑖)), 𝑖 = 1, ..., 𝑛, (2.5.2)

onde 𝜃 são as estimativas máxima de 𝜃. Ou seja, os resíduos são as estimativas de pro-

babilidade máxima dos riscos cumulativos para a sobrevivência observada no tempo dado

as covariáveis.

Na versão bayesiana dos resíduos tem-se:

𝑟𝐶𝑖
= 𝐻𝑖(𝑡𝑖, 𝜃|X𝑖) = 𝑙𝑜𝑔(𝑆(𝑡𝑖, 𝜃|X𝑖)), 𝑖 = 1, ..., 𝑛, (2.5.3)
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onde 𝑟𝐶𝑖
é uma função de parâmetros desconhecidos, e a distribuição a posteriori é, por-

tanto, simples de calcular, podendo extrair amostras do distribuição de 𝜃 e, em seguida,

substituir essas amostras em (2.5.3) para produzir amostras a partir da distribuição a pos-

teriori dos resíduos. A média posterior ou mediana dos 𝑟′
𝐶𝑖𝑠 podem ser calculados e avali-

ados (WANG; RYAN; FARAWAY, 2018).

Com base nos resíduos de Cox-Snell, dois outros tipos de resíduos podem ser calcula-

dos. A versão Bayesiana dos resíduos de Martingale é dado por

𝑟𝑀𝑖
= 𝛿𝑖 − 𝑟𝐶𝑖

(2.5.4)

𝑟𝑀𝑖
nos fornece uma medida da diferença entre o indicador (𝛿𝑖) de falha e o número espe-

rado de eventos que o indivíduo experimentaria.

Os resíduos de Martingale são uma realocação dos resíduos de Cox-Snell para uma

média de zero para observações sem censura, de modo que eles seguem propriedades

semelhantes aos resíduos na análise de regressão linear. De acordo com Wang, Ryan e

Faraway (2018), na prática, esses resíduos não são muitas vezes distribuído simetrica-

mente em torno de zero, o que os torna difíceis em relação a interpretação.

Já os resíduos de desvio (Deviance) são usados para obter resíduos que têm uma

distribuição normal, e são dados por,

𝑟𝐷𝑖
= 𝑠𝑔𝑛(𝑟𝑀𝑖

)[−2𝑟𝑀𝑖
+ 𝛿𝑖 − 𝑟𝑀𝑖

] 1
2 , 𝑖 = 1, ..., 𝑛, (2.5.5)

-

onde sgn(.) é o sinal da função, 𝑟𝑀𝑖
é o resíduo de martingale (4.2.9) . Note-se ainda

que 𝑟𝐷𝑖
tem valor 0 quando 𝑟𝑀𝑖

é zero.

Tais gráficos são facilmente e diretamente disponibilizados com o pacote do R (brinla).
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Resumo

O câncer da mama é uma das doenças mais comum entre as mulheres em todo o

mundo com cerca de 25% de casos novos a cada ano. No Brasil, esse percentual é de

29,7%. Em 2020, espera-se 66.280 novos casos de câncer de mama no Brasil, sendo

este o câncer mais frequente nas mulheres das regiões Sul, Sudeste, Centro-Oeste

e Nordeste, segundo o Instituto Nacional de Câncer José Alencar Gomes da Silva

(INCA). Neste sentido, a análise de sobrevivência tem sido útil para a identificação e

compreensão de fatores de risco e de prognóstico para pacientes com câncer em geral,

bem como na comparação de tratamentos da doença realizados em vários ensaios

clínicos. Com o objetivo de investigar o valor prognóstico de variáveis demográficas,

clínico-patológicas e relacionadas com o tipo de tratamento em relação ao tempo de

sobrevivência de doentes com câncer da mama, utilizaram-se dados de um estudo

transversal obtido através do INCA, com 2092 pacientes diagnosticados com câncer

de mama no estado do Paraná, no período de 2004 a 2006, sendo estes observados

até 2016. Com base neste estudo, ajustaram-se modelos de mistura com distribuição

de sobrevivência Weibull na presença de fração de cura, sob o enfoque bayesiano

por meio de métodos de aproximações de Laplace encaixadas e integradas (INLA).

Estes modelos de sobrevivência mostram-se mais convenientes e condizentes com a

realidade e os seus resultados apontam para uma proporção de doentes curados de

aproximadamente 57.6% na população em estudo. Na avaliação de potencias fatores

de risco, conclui-se que a classificação C509, o tipo Carcinoma Ductal e a raça branca

tiveram um efeito positivo no risco de morte devido ao câncer da mama, em oposição ao

efeito negativo das faixas etárias mais velhas, a classificação C504, o tipo Carcinoma

Lobular e pacientes casados. Notou-se ainda que a introdução desses fatores produziu

um melhor ajustamento nos modelos de sobrevivência com fração de cura.

Palavras-chave: Câncer de Mama, fração de cura, INLA, estatística bayesiana, análise de

sobrevivência.

3.1 Introdução

O tratamento do câncer tem tido muita evolução nas últimas décadas e continua a

ter um crescente acompanhamento por parte dos pesquisadores na Medicina e não só.

Segundo o Instituto Nacional de Câncer José Alencar Gomes da Silva (INCA) (INCA, 2020),

a estimativa de incidência da câncer de mama no ano de 2020 no Brasil será 66.280 novos
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casos, representando 29.7% dos vários tipos de câncer em mulheres. Araújo e Fernandes

(2008) afirmam que o câncer de mama é mais preocupante devido à sua maior frequência

e aos efeitos psicológicos causados na imagem pessoal, bem como que o impacto do

diagnóstico do câncer de mama, quando o mesmo leva a sentimentos de medo da morte

e de o câncer ser uma doença irremediável. Esse tipo de câncer ocorre na maior parte em

mulheres, não isentando o sexo masculino mas com uma menor incidência, representando

aproximadamente 1% do total de casos da doença (APARÍCIO, 2013).

De acordo com o INCA (INCA, 2020), o câncer de mama é uma doença causada pela

multiplicação desordenada de células da mama, podendo evoluir de diferentes formas, e

ainda se diferenciar em relação ao seu desenvolvimento. Esses comportamentos devem-

se a característica própria de cada tumor. Observe-se ainda que há vários tipos de câncer

de mama, que são discriminados pela Classificação Internacional de Doenças (CID) para

Oncologia. Essa é uma ferramenta que permite obter mais informação sobre as patologias

catalogadas pela Organização Mundial de Saúde (OMS), variando de C500 à C509. Assim

há necessidade de estudar as classificações oncológicas CID separadamente, podendo

então averiguar o comportamento individual referente à localização de cada tumor.

Vários modelos de sobrevivência têm sido usados para analisar dados de câncer tais

como modelos paramétricos e.g. regressão Weibull (vide referências em (LEE; WANG,

2003; LAWLESS, 2003; COLOSIMO; GIOLO, 2006)) ou modelos semiparamétricos e.g.

regressão Cox (COX, 1972). Tais exemplos de modelos de sobrevivência são conheci-

dos por modelos de riscos proporcionais, sendo bastante populares na análise de tempos

de sobrevivência contínuos devido à sua fácil implementação e interpretação. Alternativa-

mente, pode-se estudar dados de sobrevivência discretos utilizando modelos multiníveis.

Suguiura (2017) apresentou um estudo de câncer de mama que levou em consideração

o espaço geográfico das Regionais de Saúde no Estado do Paraná sob um modelo multi-

nível Multinomial com efeitos aleatórios gaussianos. O seu principal objetivo foi verificar a

frequência de ocorrência de determinado tipo de CID atendendo à localidade de residência

do paciente, assim como outros fatores de risco da doença.

Em alguns ensaios clínicos de câncer, tem-se observado o aumento de uma propor-

ção significativa de pacientes que não experimentam o evento de interesse durante o pe-

ríodo em estudo, sendo comumente conhecidos por pacientes “curados” ou sobreviventes

a longo prazo. Os modelos de sobrevivência que contemplam doentes “imunes” ao acon-

tecimento de interesse são denominados por modelos de sobrevivência com fração de

cura. Tais modelos têm tornado-se alvo de interesse por parte dos gestores de saúde, que

querem acompanhar as tendências na sobrevivência de doenças curáveis.

Com base numa experiência de sobrevivência de pacientes após tratamento de câncer,
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Berkson e Gage (1952) desenvolveram uma função simples, em termos de dois parâmetros

fisicamente significativos, que se encaixa muito bem nesses dados de sobrevivência. Esses

dois parâmetros podem ser usados para comparar sucintamente a mortalidade de dois

grupos, diferentes em relação ao tratamento, tipo de câncer ou outras características. O

primeiro parâmetro representa a proporção da população que está sujeita apenas a taxas

de mortalidade “normais” (“curados”), enquanto o segundo é a taxa de mortalidade por

câncer, para a qual o restante da população (“não curados”) está sujeito. Lambert et al.

(2006) relatam que em estudos de câncer, a cura ocorre quando a taxa de mortalidade

(risco) retorna ao mesmo nível que o esperado na população geral.

Alguns estudos têm sido publicados em torno dessa metodologia, incorporando dife-

rentes formas da fração de cura. Sposto (2002) analisou dados de crianças com linfomas

e leucemias, com uma proporção significativa de pacientes curados após a terapia através

de um modelo paramétrico de não-mistura para incorporar a mortalidade e assim obter as

estimativas da fração de cura. Cucchetti et al. (2015) fizeram uma análise de sobrevivência

com fração de cura para pacientes com fração de cura após hepatectomia de metástases

hepáticas colorretais. Ramires et al. (2018) utilizaram de modelos aditivos generalizados,

com o objetivo de investigar a proporção da taxa de cura em mulheres diagnosticadas com

câncer de mama. Para mais detalhes sobre os modelos de sobrevivência com fração de

cura, consulte e.g. os seguintes textos e as suas referências: Yakovlev e Tsodikov (1996)

com inferências biologicamente significativas a partir de dados de câncer, Ibrahim, Chen

e Sinha (2001) com esses modelos sob uma perspetiva bayesiana, e Amico e Keilegom

(2018) que fazem uma revisão sobre modelos de cura.

Neste trabalho o objetivo principal é a análise de sobrevivência tendo em consideração

a proporção de indivíduos não suscetíveis ao evento de interesse. Esta análise foi motivada

por dados reais de pacientes com câncer da mama no Estado do Paraná, por meio de um

estudo transversal e observacional, com entrada dos pacientes de 2004 a 2006, e fim do

estudo em 2016. O capítulo está organizado da seguinte forma: a Seção 3.2 apresenta a

metodologia utilizada na análise de sobrevivência com fração de cura; a Seção 3.3 expõe

uma análise descritiva dos dados de pacientes câncer da mama e mostra os resultados

inferenciais dos modelos de cura ajustados utilizando uma abordagem bayesiana via apro-

ximações de Laplace encaixadas e integradas (INLA). Por fim, apresentam-se algumas

conclusões sobre a análise de sobrevivência proposta.



Capítulo 3. Modelos de sobrevivência com fração da cura para dados de câncer de mama 37

3.2 Métodos

3.2.1 Material

Os dados utilizados neste estudo foram extraídos do INCA (INCA, 2020), referindo-se

a pacientes diagnosticados com câncer de mama tratados num hospital de referência no

Estado do Paraná no período de 2004 a 2006, sendo estes observados até 2016. Os dados

originais possuem 2234 pacientes para os quais foram observadas 19 variáveis. Durante

a análise exploratória dos dados, algumas dessas observações foram excluídas devido

a informações duplicadas e/ou tinham tempo de sobrevivência igual a 0 dias. Assim, o

conjunto de dados em estudo passou a ter 2103 pacientes.

O INCA é o órgão auxiliar do Ministério da Saúde no desenvolvimento e coordena-

ção das ações integradas para a prevenção e o controle do câncer no Brasil. Tais ações

compreendem a assistência médico-hospitalar, prestada direta e gratuitamente aos paci-

entes com câncer como parte dos serviços oferecidos pelo Sistema Único de Saúde, e a

atuação em áreas estratégicas, como prevenção e detecção precoce, formação de profis-

sionais especializados, desenvolvimento da pesquisa e geração de informação epidemio-

lógica (INCA, 2020).

3.2.2 Modelos com fração de cura

A análise de sobrevivência lida com tempos de sobrevivência de indivíduos observados

durante um determinado período, por exemplo, o tempo desde o diagnóstico de câncer da

mama até a ocorrência do evento morte (falha) em cada indivíduo. Uma das principais ca-

racterísticas dos dados de sobrevivência é a presença de censura i.e. o evento de interesse

não ocorre em alguns indivíduos em estudo, situação frequente em estudos de coorte e

ensaios clínicos de câncer (vide Yakovlev e Tsodikov (1996)).

Um conjunto de dados de sobrevivência com 𝑛 pacientes é usualmente representado

pelo par (𝑡𝑖, 𝛿𝑖), onde 𝑡𝑖 é o tempo de falha ou censura do paciente 𝑖 e 𝛿𝑖 a sua variável

indicadora de falha, isto é, 𝛿𝑖 = 1, se houve o paciente 𝑖 teve o evento de interesse, ou 𝛿𝑖 =
0, no caso contrário, 𝑖= 1, . . . , 𝑛. Frequentemente, adota-se um modelo paramétrico para

os tempos de sobrevivência (𝑇 ) que são caracterizados pela sua função de sobrevivência,

𝑆(𝑡) ou ou pela função de risco ℎ(𝑡), 𝑡 ≥ 0. A primeira é a probabilidade de o paciente

sobreviver pelo menos até ao instante 𝑡, enquanto a segunda é a taxa (instantânea) de

ocorrência de morte no instante 𝑡, estando relacionadas em

𝑆(𝑡) ≡ 𝑃 (𝑇 ≥ 𝑡) = 𝑓(𝑡)
ℎ(𝑡) , (3.2.1)
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onde 𝑓(𝑡) é a função densidade de probabilidade (f.d.p.) dos tempos de sobrevivência que

são aqui considerados variáveis aleatórias absolutamente contínuas. Para mais detalhes

sobre análise de sobrevivência, consulte e.g. Lawless (2003), Lee e Wang (2003) e Colo-

simo e Giolo (2006).

Os dados de sobrevivência têm sido alvo de muitas análises paramétricas, não para-

métricas e semi-paramétricas devido às suas especificidades. Por exemplo, a observação

de indivíduos que não são sucetíveis à ocorrência do evento de interesse durante o período

de estudo. Neste caso, os modelos de sobrevivência resultantes são conhecidos por mo-

delos com sobreviventes a longo-prazo ou modelos com fração de cura. Alguns trabalhos

envolvendo modelos de cura têm sido publicados nos últimos anos, incluindo uma revisão

desses modelos sob uma abordagem bayesiana no Capítulo 5 de Ibrahim, Chen e Sinha

(2001).

Modelos de sobrevivência com fração de cura foram inicialmente propostos por Boag

(1949), e mais tarde a metodologia de proporção de curados foi introduzida por Berkson

e Gage (1952). Estes utilizaram a função de sobrevivência em forma de mistura, onde

a população é dividida em duas partes: uma que representa o tempo de sobrevivência

para os indivíduos suscetíveis (não curados) e a outra envolvendo uma distribuição para o

tempo de sobrevivência dos indivíduos imunes (curados).

De acordo com Ibrahim, Chen e Sinha (2001), o modelo de cura tem sido usado para

modelar dados de sobrevivência para vários tipos de câncer, incluindo câncer de mama,

leucemia, câncer de próstata, câncer de cabeça e pescoço. Estas doenças possuem uma

proporção significativa dos pacientes denominado “curados”. Nesse modelo, considera-se

uma certa fração 𝑝 da população curada, e o restante 1 − 𝑝 para a população não curada.

Por conseguinte, a função de sobrevivência para toda a população é dada por

𝑆(𝑡) = 𝑝+ (1 − 𝑝)𝑆0(𝑡) = (1 − 𝑝) 𝑓0(𝑡)
ℎ(𝑡) (3.2.2)

onde 𝑝 representa a proporção de indivíduos que não estão sujeitos ao evento de inte-

resse, 𝑆0(𝑡) e 𝑓0(𝑡) são, respectivamente, a função de sobrevivência (própria) e a f.d.p.

dos indivíduos que estão sob risco de falha, ao passo que ℎ(𝑡) é a função de risco de

morte para toda a população, 𝑡 > 0, 0 < 𝑝 < 1. Se 𝑡 tende ao infinito, então (3.2.2) tende

a 𝑝, possuindo a função de sobrevivência do modelo com fração de cura (padrão) uma

assintota em 𝑝.

Consequentemente, se os tempos de sobrevivência dos 𝑛 pacientes com câncer da

mama têm uma distribuição de probabilidade indexada por um vetor paramétrico 𝜃, a

função de verossimilhança de 𝜃, com base no conjunto de dados dos pacientes 𝒟 =
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{(𝑡𝑖, 𝛿𝑖,x𝑖), 𝑖 = 1, . . . , 𝑛}, é expressa como

𝐿(𝜃|𝒟) =
𝑛∏︁

𝑖=1
[(1 − 𝑝)𝑓0(𝑡𝑖|𝜃)]𝛿𝑖 [𝑝+ (1 − 𝑝)𝑆0(𝑡𝑖|𝜃)]1−𝛿𝑖 , (3.2.3)

onde x𝑖 é o vetor de covariáveis observadas para a 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 observação. Por exem-

plo, adotando o modelo paramétrico Weibull 𝒲(𝛾, 𝜆) para modelar o tempo dos indivíduos

suscetíveis com parâmetro de forma 𝛾 e parâmetro de escala 𝜆, a função de sobrevivência

e a f.d.p. são iguais a 𝑆0(𝑡|𝛾, 𝜆) = exp(−𝜆𝑡𝛾) e 𝑓0(𝑡|𝛾, 𝜆) = 𝛾𝜆𝑡𝛾−1 exp(−𝜆𝑡𝛾), respec-

tivamente. Note-se que as covariáveis x são introduzidas no modelo Weibull através do

parâmetro 𝜆 ≡ exp(x𝑇 𝛽), sendo 𝛽 o vetor de coeficientes de regressão associado ao

vetor de covariáveis x do modelo.

Sob a perspectiva bayesiana, a inferência sobre os parâmetros de interesse no modelo

de sobrevivência Weibull com fração de cura, será feita com base na função de veros-

similhança (3.2.3) adicionando informação a priori sobre os parâmetros do modelo atra-

vés de distribuições para os mesmos. Assim, a análise bayesiana permite inferir sobre os

parâmetros (desconhecidos) do modelo avaliando a incerteza sobre eles através da sua

distribuição a posteriori. De um modo mais simplificado, Paulino et al. (2018) expressa a

distribuição a posteriori como

distribuiçãoa posteriori ∝ verossimilhança × distribuiçãoa priori. (3.2.4)

Essa escolha deve-se ao fato de o modelo de cura de mistura proposto ser mais facil-

mente implementado sob essa abordagem inferencial.

Mesmo considerando distribuições bem conhecidas para os tempos de sobrevivência

e os parâmetros do modelo, trabalhar com a distribuição a posteriori (3.2.4) pode não ser

simples, depedendo fundamentalmente das distribuições a priori consideradas. Neste sen-

tido, podem-se usar os métodos Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC), amplamente

usados na análise bayesiana, ou aproximações de Laplace encaixadas e integradas (INLA)

(veja-se um resumo desses métodos de computação bayesiana em Paulino et al. (2018)

ou Amaral-Turkman, Paulino e Müller (2019)). Por conveniência, a obtenção de resultados

inferenciais dos parâmetros de interesse foi feita via software R-INLA (RUE; MARTINO;

CHOPIN, 2009) pelo seu melhor desempenho na implementação de modelos de sobre-

vivência Weibull com fração de cura. Além disso, o software R (R Core Team, 2018) foi

também utilizado para a realização de outros cálculos e gráficos apresentados no trabalho.

Por fim, uma parte importante em qualquer análise estatística, incluindo na análise de

sobrevivência, é a avaliação, seleção e comparação de modelos. Para comparar modelos

é necessário definir critérios que permitam a seleção de um modelo parcimonioso. Ou seja,
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um modelo capaz de explicar de forma satisfatória e simples os tempos de sobrevivência

(variáveis resposta) com relação às variáveis explicativas (covariáveis). No contexto baye-

siano várias medidas de seleção já foram propostas tais como medidas de desempenho

preditivo ou resíduos de eliminação bayesianos preditivos. As medidas de desempenho

preditivo aqui usadas foram os critérios de seleção DIC (Deviance Information Criterion) e

WAIC (Watanabe-Akaike Information Criterion), propostos por Spiegelhalter et al. (2002) e

Watanabe (2010), respectivamente. Valores pequenos dessas medidas indicam o melhor

ajustamento do modelo. Para alguns detalhes de medidas de diagnóstico e adequação dos

modelos bayesianos, veja-se e.g. Paulino et al. (2018) e Wang, Ryan e Faraway (2018)).

3.3 Resultados e discussão

3.3.1 Análise preliminar

O conjunto de dados aqui em estudo refere-se a pacientes diagnosticados com câncer

de mama tratados num hospital de referência no Estado do Paraná. Numa fase preliminar,

foram excluídas as covariáveis “Estado do endereço”, “Cidade endereço”, “Descrição to-

pografia”, “Descrição doença” e “Código da doença” pela presença demasiada de valores

omissos ou mesmo por não conterem informação relevante para o estudo. No decorrer do

estudo foram observados 11 indivíduos do sexo masculino, que também foram excluídos

do estudo visto que o objetivo aqui é analisar os indivíduos do sexo feminino com câncer

de mama. Assim, o banco de dados passou a possuir 2092 observações e 14 variáveis.

A Tabela 1 mostra as estatísticas descritivas das covariáveis categorizadas em consi-

deração, bem como a definição das suas categorias descrevendo assim as caraterísticas

das pacientes com câncer da mama. Pode-se observar que a maioria das pacientes estão

acima dos 50 anos e 73.42% delas são de raça branca. Quanto ao estado civil, tem-se que

46.27% são pacientes casadas.

Uma covariável relacionada com a doença é a Topografia, representada pelos códigos

CID responsável pela classificação da identificação do tipo de câncer, que permite obter

mais informações sobre as patologias catalogadas pela Organização Mundial de Saúde

(OMS). Os CID são denominados pelos seguintes códigos e nomes: C500 - Neoplasia

maligna do mamilo e aréola; C501 - Neoplasia maligna da porção central da mama; C502

- Neoplasia maligna do quadrante superior interno da mama; C503 - Neoplasia maligna

do quadrante inferior interno da mama; C504 - Neoplasia maligna do quadrante superior

externo da mama; C505 - Neoplasia maligna do quadrante inferior externo da mama; C506

- Neoplasia maligna da porção axilar da mama; C508 - Neoplasia maligna da mama com

lesão invasiva; C509 - Neoplasia maligna da mama, não especificada. Devido à pouca
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Tabela 1 – Características das pacientes com câncer da mama no Estado do Paraná no
período de 2004 a 2016.

Variável Descrição Total % Censura(%) Falha(%)
Idade < 40 226 10.80 7.84 2.96

40 − 50 551 26.34 21.46 4.88
> 50 1315 62.86 45.46 17.40

Raça Branco 1536 73.42 51.00 22.42
Outra 556 26.58 23.76 2.82

Estado civil Casado 968 46.27 36.42 9.85
Outro 1124 53.73 38.34 15.39

Topografia C509 1209 57.79 42.45 15.34
(CID) C504 493 23.57 18.26 5.31

Outros 390 18.64 14.05 4.59
Morfologia Carcinoma Ductal 1372 65.58 48.61 16.97

Carcinoma Lobular 206 9.85 7.41 2.44
Outros 514 24.57 18.74 5.83

Status vital Vivo 1468 70.17 0.00
Morto 624 4.59 25.24
Total 2.092

frequência de algumas categorias, optou-se pelo agrupamento dos CID C500, C501, C502,

C503, C505, C506 e C508 (categoria outras).

Observa-se ainda na Tabela 1 que 57.79% das pacientes foram diagnosticada com neo-

plasia maligna da mama, não especificada (C509), ao passo que 65.58% das pacientes em

estudo foram diagnosticada com Carcinoma Ductal, corroborando com a literatura da área

de que este tipo de câncer é mais comum em pacientes com câncer de mama. Um dos

resultados que se tornou importante na decisão da metodologia para a análise dos dados

em estudo foi perceber que 70.17% das pacientes estavam vivas no fim do estudo, consi-

derado um percentual alto de sobreviventes. A censura foi aqui definida para as mulheres

que não obtiveram óbitos por câncer de mama.

A Figura 3.3.1 apresenta as curvas de Kaplan-Meier para os tempos de sobrevivência

das pacientes com câncer da mama, incluindo os seus intervalos de confiança a 95%, para

todas as pacientes (Figura 3.3.1-A) e por cada covariável categorizada em estudo. Grafi-

camente, há uma estabilização da estimativa Kaplan-Meier da função de sobrevivência de

todas as pacientes. As mulheres com neoplasia maligna do quadrante superior externo da

mama (C504) tendem a sobreviver mais que as mulheres com outros CID (Figura 3.3.1-B),

e note-se que há um cruzamento entre as curvas das categorias C509 e outros. As mulhe-

res que se declaram Branca têm menor sobrevivência do câncer de mama do que as mu-

lheres não brancas (Figura 3.3.1-C). Não se vislumbra diferenças entre as curvas de sobre-

vivência das pacientes que possuem diferentes categorias de morfologia (Figura 3.3.1-D).
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As pacientes casadas sobrevivem mais do que as que não são (Figura 3.3.1-E), enquanto

as pacientes com idade entre 40 e 50 anos possuem maiores chances de sobreviver ao

câncer da mama do que as mulheres com menos de 40 anos e acima dos 50 anos (Fi-

gura 3.3.1-F).
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Figura 3.3.1 – Curvas de sobrevivência de Kaplan-Meier: (A) Todos as pacientes, com in-
tervalos de confiança de 95%, (B) CID (2: C509, 1: C504, 0: Outros), (C)
Raça (1: Branca, 0: Outras), (D) Morfologia (2: Carcinoma Ductal, 1: Carci-
noma Lobular, 0: Outros), (E) Estado civil (1: Casada, 0: Outros) e (F) Faixa
etária de mulheres diagnosticadas com câncer de mama no Estado do Pa-
raná de 2004 a 2016.

Como pode ser visto na Figura 3.3.1, as funções de sobrevivência estimadas pelo es-

timador de Kaplan-Meier não tendem para zero à medida que se avança no tempo, indi-

cando que os dados de pacientes com câncer da mama pode possuir uma fração de cura,

ou seja, há suspeitas de uma proporção de pacientes não suscetíveis ao evento de inte-

resse e consequentemente o modelo de sobrevivência com fração de cura (3.2.2) pode ser

mais adequado.

Para concluir essa análise preliminar, algumas distribuições foram ajustadas aos tem-

pos de sobrevivência das pacientes com câncer da mama, cujos resultados mostraram
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evidências empíricas de que a distribuição Weibull foi a que melhor se adequou aos da-

dos.

3.3.2 Análise com fração de cura

O modelo de sobrevivência Weibull com fração de cura (3.2.2) foi aqui utilizado na

análise bayesiana dos dados das pacientes com câncer da mama do Estado do Paraná de

2004 a 2016. As covariáveis tidas em consideração no ajustamento do modelo proposto

foram Faixa Etária (F), Morfologia (M), CID (Código da Topografia), Raça (R) e Estado

Civil (EC). A inserção das covariáveis é feita através de uma fração de ligação log(.) no

parâmetro de escala da distribuição Weibull, da seguinte forma:

𝜆 ≡ exp(𝜂) = exp
[︃
𝛽0 +

2∑︁
𝑗=1

(︃
𝛽𝑗𝐹𝑗 + 𝛽𝑗+2𝑀𝑗 + 𝛽𝑗+4𝐶𝐼𝐷𝑗

)︃
+ 𝛽7𝐸𝐶 + 𝛽8𝑅

]︃
, (3.3.1)

onde as variáveis mudas/fictícias (dummy variables) são definidas por 𝐹1 = 1 (40 − 50
anos), 𝐹2 = 1 (> 50 anos), 𝑀1 = 1 (Carcinoma Lobular), 𝑀2 = 1 (Carcinoma Ductal),

𝐶𝐼𝐷1 = 1 (C504) e 𝐶𝐼𝐷2 = 1 (C509).

Na definição da distribuição a posteriori (3.2.4), a informação a priori considerada foi

vaga no sentido que não obtêm elementos passados úteis para a caraterização prévia dos

parâmetros do modelo com fração de cura (3.2.2). Enfim, as distribuições a priori não-

informativas, vagas mas próprias, foram Normal 𝒩 (0, 1) para todos os parâmetros de re-

gressão 𝛽𝑗 , 𝑗 = 0, 1, . . . , 8 e Gama 𝒢(1, 1) para o parâmetro de forma 𝛾 da Weibull. Por

conveniência de implementação computacional dos modelos, foram consideradas transfor-

mações para o parâmetro 𝛾 e a probabilidade de cura 𝑝 i.e. 𝜃1 = log 𝛾 e 𝜃2 = log
[︁

𝑝
(1−𝑝)

]︁
.

Para avaliar os modelos usaram-se as medidas DIC e WAIC. Valores de DIC e WAIC

dos modelos de sobrevivência dos dados de câncer da mama, com e sem fração de cura e

covariáveis selecionadas estão na Tabela 6. Esses valores indicam que de fato o conjunto

das covariáveis mostra-se necessário na análise das pacientes com câncer da mama, bem

como que os modelos de cura são melhores do que os modelos sem fração de cura. Isso

será discutido mais à frente. Dentre estes o modelo selecionado é proposto, i.e., o modelo

de sobrevivência Weibull com fração de cura.

As inferências sobre os parâmetros quer do modelo de cura com covariáveis (modelo

selecionado) quer dos demais modelos de sobrevivência foram também obtidas através

do software R-INLA (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009) usando as famílias de distribuições

Weibull e Weibull-cure. Alguns resultados inferenciais do modelo selecionado encontram-

se na Tabela 3 tais como média, desvio padrão e intervalo de credibilidade HPD (High

Posterior Density) a 95%. Nota-se que há evidência de influência das covariáveis Faixa
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Tabela 2 – Valores de DIC e WAIC dos modelos de sobrevivência dos dados de câncer da
mama, com e sem fração de cura e covariáveis selecionadas.

Modelo DIC WAIC
Fração de cura Covariáveis

Sem Sem 4667.739 4667.574
Com 4532.920 4533.068

Com Sem 4646.372 4646.699
Com 4521.263 4522.511

Etária, Estado Civil e Raça nos tempos de sobrevivência das pacientes com câncer da

mama.

Tabela 3 – Quantidades a posteriori: média, desvio padrão (DP) e intervalos de credibili-
dade (IC) HPD a 95% dos parâmetros dos modelos de sobrevivência com fra-
ção de cura.

Parâmetro Média DP IC HPD 95%
(Intercept) -8.525 0.405 (-9.322, -7.739)
𝛽1 (40 − 50 anos) -0.604 0.231 (-1.050, -0.145)
𝛽2 (> 50 anos) -0.157 0.198 (-0.537, 0.239)
𝛽3 (Carcinoma Lobular) -0.041 0.222 (-0.481, 0.389)
𝛽4 (Carcinoma Ductal) 0.081 0.142 (-0.196, 0.360))
𝛽5 (C504) -0.131 0.202 (-0.528, 0.266)
𝛽6 (C509) 0.124 0.171 (-0.212, 0.460)
𝛽7 (Casada) -0.722 0.130 (-0.977, -0.468)
𝛽5 (Branca) 1.650 0.167 (1.329, 1.983)
𝛾 0.932 0.045 (0.844, 1.020)
𝑝 0.576 0.028 (0.519, 0.629)

A Tabela 3 mostra ainda que a log-chance de curados (𝜃2) na população das mulheres

com câncer da mama foi estimada em aproximadamente 58%, quando se tem em conta

as covariáveis Faixa Etária, Raça, Estado Civil, Código de topografia e a Morfologia da do-

ença. No modelo selecionado pode-se observar que a Raça branca tem um efeito positivo

na variável resposta i.e. as mulheres de raça branca com câncer de mama tem um maior

risco de morte da doença do que as mulheres de outras raças. As pacientes diagnostica-

das com câncer da mama entre 40 e 50 anos e as pacientes casadas têm um risco de

morte menor do que as mulheres que estão com menos de 40 anos e acima de 50 anos

e não são casadas, respectivamente. Outro fator importante é que as pacientes com CID

C504 e C509 não são significativas no modelo selecionado, porém as pacientes com C504

têm um efeito “residual” negativo na variável resposta, contrariamente às pacientes com
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C509. Isso foi confirmado em contacto informal com médico oncologista afirmando que as

CID não indicam diferença da localização do câncer de mama.

A Figura 3.3.2 apresenta os gráficos da função de sobrevivência das pacientes com

câncer da mama, estimada pelos modelos Weibull com (1) e sem (2) fração de cura. Tendo

sido concluído que o primeiro modelo é melhor do que o segundo, pode-se induzir que

o modelo sem fração de cura está a sobre-estimar essa função, bem como a curva de

Kaplan-Meier na Figura 3.3.1-A, e que a fração de cura está num pantamar abaixo do que

se pensava somente com o modelo Weibull.
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Figura 3.3.2 – Gráficos da função de sobrevivência das pacientes com câncer da mama,
estimada pelos modelos Weibull com (1) e sem (2) fração de cura.

Na Figura 3.3.3 é apresentado a análise dos resíduos do modelo selecionado sob uma

perspetiva bayesiana (vide definições e detalhes em Wang, Ryan e Faraway (2018)). Os

gráficos de resíduos bayesianos de Cox-Snell, de desvio e de Martingale sugerem que o

ajustamento do modelo de sobrevivência Weibull com fração de cura não está essencial-

mente mal, uma vez que os resíduos de Cox-Snell estão em torno da reta de 45∘, exceto

na cauda, onde a variabilidade da estimativa de risco cumulativo de morte com câncer da

mama é menor. Isso deve estar relacionado com a presença de dois grupos de valores

de resíduos nos gráficos de resíduos de Martingale e de desvio. Todavia, essa questão

deve ser pesquisada futuramente pois a própria definição de resíduos deve variar entre as

pacientes “curadas” e “não curadas”.
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Figura 3.3.3 – Gráficos para diagnóstico do ajuste do modelo considerando a distribuição
Weibull.

3.4 Análise Final

A análise de sobrevivência proposta para os dados de pacientes com câncer da mama

no Estado do Paraná de 2004 a 2016 mostrou-se ser mais adequada por incluir uma fração

de cura no modelo de sobrevivência Weibull, captando assim uma proporção de pacientes

sobreviventes a longo prazo na população em estudo, que foi estimada pelo modelo em

torno de 58%.

Com base nos resultados obtidos, as covariáveis Raça, Faixa Etária e Estado Civil

tiveram efeitos significativos no risco de morte por câncer da mama. As mulheres de raça

branca com câncer de mama tem um maior risco de morte da doença do que as mulheres

de outras raças, enquanto que as pacientes diagnosticadas com câncer da mama entre 40

e 50 anos e as pacientes casadas têm um risco de morte menor do que as pacientes de

outras faixas etárias e não casadas. Em estudos com base em registros oncológicos, deve-

se encarar esses resultados com algum cuidado visto que há necessidade de confirmar a

qualidade de recolha e tratamento dos dados que nem sempre é possível fazer por parte

dos investigadores que analisam os dados já prontos (nosso caso).

Apesar de os métodos MCMC serem amplamente usados na análise bayesiana, foi tam-

bém mais conveniente utilizar aproximações de Laplace encaixadas e integradas (INLA) na

obtenção de resultados inferenciais, uma vez que o INLA já tem implementado a distribui-

ção Weibull-cure. Isso foi crucial para se ter uma maior rapidez na execução dos programas

computacionais (aqui executados no R-INLA). Todavia, faltou aqui desenvolver os mode-

los de cura para a predição de novos tempos de sobrevivência, como também fazer uma
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análise de sensibilidade os valores fixados para os hiperparâmetros i.e. os parâmetros da

distribuições a priori.

Os trabalhos recentes envolvendo metodologia mais inovadora no tratamento de dados

de pacientes com câncer e/ou usando modelos de cura são estímulos para trabalhos fu-

turos dos modelos de sobrevivência com fração de cura para dados de câncer da mama.

Por exemplo, Wei e Wu (2019) propuseram um modelo de cura com riscos proporcionais

por partes para incorporar o efeito do tratamento retardado e a fração de cura nos ensaios

clínicos de imunoterapia contra o câncer. Seppä et al. (2019) usam modelos de excesso

de mortalidade com efeitos aleatórios para estimar a variação na sobrevivência relativa

ou net survival de pacientes com câncer. Este estudo avaliou o desempenho do INLA no

monitoramento da variação regional para análises de dados de registro de câncer.
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Resumo

Recentemente, a análise de dados envolvendo pacientes com HIV/AIDS tem recebido

atenção crescente com a modelagem conjunta de medidas repetidas de biomarcado-

res e os tempos de sobrevivência. Essa análise conjunta tem mostrado ser mais ade-

quada por ter em conta a dependência entre os dois tipos de respostas longitudinal

e de sobrevivência, que são frequentemente analisadas separadamente. Os modelos

conjuntos de sobrevivência e longitudinal são aqui aplicados a um estudo de coorte de

pacientes do estado do Paraná, Brasil, com HIV/AIDS durante os anos de 2002 a 2006.

Neste caso, os tempos de sobrevivência de pacientes com HIV/AIDS são modelados

conjuntamente com as medidas repetidas de contagens de linfócitos CD4, tendo em

conta quer uma abordagem bayesiana quer uma potencial fração de cura dos pacien-

tes. Isso deve-se ao fato de essas duas componentes do modelo conjunto partilharem

efeitos aleatórios (modelos mistos) que são mais facilmente implementados via mode-

los gaussianos latentes. Todavia, apesar de os métodos Monte Carlo via cadeias de

Markov (MCMC) serem amplamente usados na análise bayesiana, foi também mais

conveniente utilizar aproximações de Laplace encaixadas e integradas (INLA) na ob-

tenção de resultados inferenciais com base em efeitos aleatórios gaussianos. Os resul-

tados da análise dos dados de HIV/AIDS no Paraná indicam que os modelos conjuntos

apresentaram melhor desempenho comparativamente aos modelos mais tradicionais

de sobrevivência, i.e., análise separada das contagens CD4 longitudinais e dos tem-

pos de sobrevivência, incluindo uma fração de cura.

Palavras-chave: Análise de Sobrevivência. Fração de cura. Medidas Repetidas.Estatística

Bayesiana. INLA. Modelos Conjuntos Mistos.

4.1 Introdução

O vírus HIV (Vírus da Imunodeficiência Humana), causador da doença contagiosa AIDS

(Síndrome da Imunodeficiência Adquirida), ataca o sistema imunológico, que é o responsá-

vel por defender o nosso organismo de doenças. As células mais atingidas são os linfócitos

CD4 que, quando atacados, alteram o seu DNA transformando-se em HIV. Indivíduos por-

tadores do HIV (soropositivos) nem sempre tem AIDS, e muitos soropositivos vivem anos

sem apresentar sintomas ou desenvolver a doença. Mas, eles podem transmitir o vírus

a outros indivíduos pelas relações sexuais, sanguínea e até mesmo pelo leite materno

(SSEP, 2019). Mangal et al. (2019) afirmam que o tratamento precoce pode contribuir para
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a melhora da sobrevivência em pessoas vivendo com HIV em terapia anti-retroviral, com

os maiores benefícios observados em mulheres e grupos etários mais jovens. Taquette

e Souza (2019) reiteram que a qualificação e expansão das estratégias de comunicação

sobre sexualidade nas escolas é urgente e essencial na prevenção do HIV e AIDS na

adolescência.

Nomeadamente para pacientes com AIDS, há interesse em estudar o tempo de sobre-

vivência desses indivíduos, i.e., o tempo desde o diagnóstico da doença até a ocorrência

de um evento de interesse (e.g. morte) que quando não observado define uma censura. Os

dados de sobrevivência têm sido alvo de muitas analises devido às suas especificidades.

Por exemplo, a observação de indivíduos que não são sucetíveis à ocorrência do evento

durante o período de estudo (sobreviventes a longo-prazo ou fração de cura) (IBRAHIM;

CHEN; SINHA, 2001). Para além da observação dos tempos de sobrevivência, os indi-

víduos em estudo frequentemente apresentam também medidas repetidas ao longo do

tempo (e.g. medidas de biomarcadores) que em geral são analisadas separadamente.

Neste caso, o interesse da análise de dados poderia ser a análise do tempo até o

evento num cenário longitudinal dependente, usando análise conjunta em vez de análise

separada das componentes longitudinal e de sobrevivência (FAUCETT; THOMAS, 1996;

WULFSOHN; TSIATIS, 1997; SOUSA, 2011; MARTINS; SILVA; ANDREOZZI, 2017). Se-

gundo Rizopoulos (2012), uma das metodologias que consegue agregar as duas infor-

mações é a modelagem conjunta através de efeitos aleatórios (modelos mistos). Alguns

estudos que utilizam essa metodologia estão relacionados à área da saúde, tais como es-

tudos com dados de aneurisma da aorta abdominal (SWEETING; THOMPSON, 2011), de

HIV (SU; HOGAN, 2011) e de câncer da mama (CROWTHER et al., 2016).

Vários modelos de sobrevivência e longitudinais podem ser adotados numa análise

conjunta. Wulfsohn e Tsiatis (1997) aplicaram modelos conjuntos em que se pode estimar

os parâmetros no modelo de Cox quando a covariável longitudinal é medida com pouca

frequência e com erro de medição. Tournoud e Ecochard (2008) utilizaram modelos de

fração de cura na modelagem conjunta para avaliar também a probabilidade de um bebê

adquirir o HIV antes ou após o nascimento de acordo com a prática alimentar e as princi-

pais covariáveis maternas e infantis, bem como as ocasiões em que ocorre a transmissão

do HIV de mãe para filho. Huang, Hu e Dagne (2014) exploraram modelos conjuntos baye-

sianos para os tempos de vida e as medidas longitudinais na tentativa de superar desvios

de normalidade da resposta longitudinal, erros de medição e incerteza na especificação

de um modelo de sobrevivência paramétrico, juntamente com a possibilidade do paciente

sobreviver a longo prazo. Martins, Silva e Andreozzi (2017) também propuseram um mo-

delo conjunto bayesiano, com pacientes a sobreviver a longo prazo e a inclusão de uma
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fragilidade espacial na componente de sobrevivência.

Neste trabalho, o objetivo principal é propor uma análise conjunta de dados de sobre-

vivência de pacientes com HIV/AIDS residentes no Estado do Paraná, Brasil, num deter-

minado período, levando em consideração as medidas ao longo do tempo do biomarcador

contagem de células CD4 e a potencial presença de sobreviventes a longo prazo. Perante

a complexidade de ajustar tais modelos conjuntos, optou-se pela análise bayesiana (vide

e.g. Paulino et al. (PAULINO et al., 2018)) através de uma abordagem analítica por aproxi-

mações de Laplace encaixadas e integradas (INLA) (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009).

O restante deste trabalho evolui da seguinte forma: na Seção 4.2, apresentam-se uma

descrição dos dados HIV/AIDS em estudo (Subseção 4.2.1) e os aspetos metodológicos

dos modelos conjuntos propostos (Subseção 4.2.2), incluindo detalhes da sua abordagem

bayesiana implementável no software INLA; na Seção 4.3 os modelos conjuntos são ajus-

tados aos dados de HIV/AIDS, cujos resultados fornecem informação para os submodelos

tanto longitudinal quanto de sobrevivência com fração de cura; as conclusões da análise

conjunta proposta estão na Seção 4.4.

4.2 Métodos

4.2.1 Material

Os dados que motivaram este trabalho reportam-se a pacientes do Estado do Paraná,

Brasil, diagnosticados com HIV/AIDS durante os anos de 2002 a 2006. Para cada paciente

foi observado o seu tempo de sobrevivência i.e. o tempo (em anos) desde o diagnóstico

de HIV/AIDS até a morte (disponível se a morte ocorreu antes de 31 de dezembro de

2006 e censurado no caso contrário) e as suas contagens de células CD4 (célula branca

do sangue), medidas durante o acompanhamento do paciente em intervalos de tempo

irregulares. Os dados incluem 272 pacientes e algumas covariáveis tais como sexo (1:

homem; 0: mulher), idade (1: ≥ 50 anos; 0: < 50 anos), infecção oportunista prévia na

entrada do estudo (PrevOI=1: sem infecção prévia; PrevOI=0: no caso contrário), raça (1:

branca; 0: outras) e estado civil (1: casado; 0: outros), bem como os tempos de recolha da

medida CD4 (em dias) e o status (1: morte; 0: censurado).

Os dados de HIV/AIDS foram gerados pelo programa nacional de AIDS, que se utilizou

de três principais bases eletrônicas: (i) SINAN-AIDS (sistema de informação de agravos

de notificação de casos de AIDS), que é a mais importante base de dados de vigilância

da AIDS; (ii) SISCEL (controle de testes laboratoriais), projetada para monitorar testes la-

boratoriais, tais como contagens de células CD4 e testes de carga viral para HIV/AIDS;

(iii) SICLOM (sistema de controle logístico de drogas), desenvolvida para controlar a logís-
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tica das entregas de tratamento da AIDS. Estas três bases de dados foram previamente

combinadas em um único banco de dados com casos de HIV/AIDS usando um processo

chamado vinculação de registro. Para mais detalhes, veja-se Fonseca et al. (2010) e Mar-

tins, Silva e Andreozzi (2016).

Entre algumas funções de interesse em análise de sobrevivência, a função de sobrevi-

vência 𝑆(𝑡) tem um maior destaque por definir a probabilidade de um individuo sobreviver

pelo menos até ao instante 𝑡, 𝑡 ≥ 0 (veja-se e.g. (LEE; WANG, 2003; LAWLESS, 2003;

COLOSIMO; GIOLO, 2006)). A Figura 4.2.1 mostra a estimativa de Kaplan-Meier da fun-

ção de sobrevivência 𝑆(𝑡) dos 272 pacientes com HIV/AIDS no período de 2002 a 2006,

com intervalos de confiança de 95% e tempos de sobrevivência (𝑡) em anos. Esta curva

parece diminuir muito lentamente ao longo do tempo ocorrendo uma estabilidade na cauda

direita da curva. Isso indica uma possível presença de sobreviventes de longo prazo. As-

sim, parece-nos sensato ajustar um modelo de sobrevivência que permita lidar com uma

fração de cura para esses pacientes com HIV/AIDS.
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Figura 4.2.1 – Curva de sobrevivência de Kaplan-Meier, com intervalos de confiança de
95%, para os dados de pacientes com HIV/AIDS.

Além disso, mais de 85% das observações são censuradas nos dados de pacientes

com HIV/AIDS. Segundo Maller e Zhou (1996) um alto percentual de censuras indica uma

possível presença de sobreviventes a longo prazo, ou seja, pacientes com HIV/AIDS não

estão suscetíveis ao evento de interesse. Assim, esse percentual de censura elevado é

outro indicador da presença de pacientes “curados” no estudo e consequentemente da

necessidade de introduzir no modelo estatístico componentes que permitam lidar com uma

fração da população que não experimentará o evento de interesse. Já agora, todas as

análises estatísticas apresentadas aqui foram feitas no software R (R Core Team, 2018).



Capítulo 4. Análise conjunta bayesiana de contagens longitudinais de CD4 e sobrevivência a longo prazo

de pacientes com HIV no Paraná, Brasil 53

4.2.2 Modelos conjuntos

Para a análise de dados com observação quer dos tempos de sobrevivência quer das

medidas repetidas de uma segunda variável resposta, propõe-se modelos conjuntos mistos

que lidam com a associação dos submodelos longitudinal e de sobrevivência através da

introdução de efeitos aleatórios compartilhados entre os dois. Isto é, os efeitos aleatórios

associados aos indivíduos do submodelo longitudinal entram no submodelo de sobrevi-

vência através de várias formas e.g. uma combinação linear bem definida. De acordo com

Guo e Carlin (2004), a associação entre os processos longitudinais e de sobrevivência

pode surgir de duas maneiras: (i) através de variáveis explicativas comuns; (ii) por depen-

dência estocástica entre variáveis comuns não observadas (efeitos aleatórios). Quando há

associação entre os dois processos, deve-se diminuir as inferências tendenciosas e menos

eficientes usando um modelo conjunto. As possíveis associações (lineares) entre os sub-

modelos longitudinal e de sobrevivência utilizadas neste trabalho foram também usadas

em Henderson, Diggle e Dobson (2000), Guo e Carlin (2004), Martins, Silva e Andreozzi

(2016).

Os modelos conjuntos mistos têm recebido atenção crescente nos últimos anos, com

extensões variadas, e.g., diferentes funções de risco e estruturas de associação, trajetó-

rias longitudinais lineares e não lineares (veja-se, Ibrahim el al. (IBRAHIM; CHEN; SINHA,

2001), Rizopoulos (2012)). Neste sentido, Niekerk, Bakka e Rue (2019) mostram que es-

ses modelos conjuntos podem ser implementados do ponto de vista do modelo gaussiano

latente usando o software R-INLA (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009).

4.2.2.1 Submodelo longitudinal

Segundo Diggle et al. (2002), um estudo longitudinal tem como característica indiví-

duos para os quais são medidas uma ou mais variáveis repetidamente ao longo do tempo,

de forma prospectiva ou retrospectiva. As medidas repetidas podem ser observadas em

estudo de coorte possibilitando distinguir mudanças ao longo do tempo em cada individuo.

Dados longitudinais induzem uma estrutura de covariância e, por meio de modelos lineares

mistos, pode-se modelar tal peculiaridade com a inclusão de efeitos fixos e aleatórios no

modelo (VERBEKE; MOLENBERGHS, 2009; WEST; WELCH; GALECKI, 2014).

Para a análise longitudinal dos dados de pacientes com HIV/AIDS foi observado a falta

de simetria na variável resposta contagem de células 𝐶𝐷4. O que põe em causa a supo-

sição de distribuição Normal que é o modelo probabilístico usal em análise de medidas

repetidas. Como meio de contornar essa limitação, realizou-se uma transformação na con-

tagem 𝐶𝐷4, resultando na variável resposta transformada 𝑌 =
√
𝐶𝐷4, afim de “normali-

zar” esta variáveis dos dados de HIV/AIDS (Figura 4.2.2). Para confirmar esta escolha foi
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utilizado uma transformação Box-Cox, que consiste em encontrar um valor 𝜆 tal que a va-

riável transformada 𝑌 𝜆 se aproximem de uma distribuição Normal, conforme algum critério

de minimização da soma de quadrados residual (vide Box e Cox (BOX; COX, 1964)).
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Figura 4.2.2 – Histogramas da contagem CD4 antes (esquerda) e após (direita) a transfor-
mação Box-Cox.

Tendo em conta o conjunto de dados HIV/AIDS com 𝑛 indivíduos, a variável resposta

longitudinal, i.e. a medida repetida 𝑌𝑖𝑗 do indivíduo 𝑖 observada no instante 𝑗, é suposta ter

um modelo linear misto, definido por

Y𝑖 = x𝑇
𝑖 𝛽 + Z𝑖b𝑖 + 𝜖𝑖, (4.2.1)

onde Y𝑖 = {𝑌𝑖𝑗}, 𝑌𝑖𝑗 denota a raiz quadrada do valor de contagem CD4 do indivíduo 𝑖

no instante 𝑗, x𝑇
𝑖 o vetor de efeitos fixos do 𝑖-ésimo indivíduo, 𝛽 o vetor de parâmetros

de efeitos fixos, Z𝑖 a matriz associada aos efeitos aleatórios do indivíduo 𝑖, b𝑖 o vetor de

efeitos aleatórios que descrevem o desvio do perfil longitudinal do indivíduo 𝑖 relativamente

á média populacional, e 𝜖𝑖 é o vetor de erros aleatórios associados ao indivíduo 𝑖 que tem

𝑛𝑖 instantes de contagem CD4, 𝑗 = 1, . . . , 𝑛𝑖, 𝑖 = 1, . . . , 𝑛.

As suposições distribucionais do submodelo longitudinal (4.2.1) recaem sobre os efeitos

aleatórios e os erros aleatórios gaussianamente distribuídos, ou seja,

b𝑖 ∼ 𝒩 (0,D), 𝜖𝑖 ∼ 𝒩 (0,R𝑖), (4.2.2)

onde D é a matriz de covariâncias dos efeitos aleatórios e R𝑖 é a matriz de covariâncias

dos erros aleatórios 𝜖𝑖 do 𝑖-ésimo indivíduo, cujos elementos da diagonal medem a vari-

abilidade das medidas repetidas em cada indivíduo. Consequentemente, a construção da

função de verossimilhança do submodelo longitudinal é feita simplesmente pelo produto

das densidades gaussianas quer dos 𝑌𝑖𝑗 condicionalmente aos efeitos aleatórios quer dos

próprios efeitos aleatórios b𝑖.
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4.2.2.2 Submodelo de sobrevivência com fração de cura

Na construção do modelo conjunto proposto, o submodelo de sobrevivência pode ter

diferentes abordagens tais como modelos semi-paramétricos (e.g. regressão Cox) ou mo-

delos paramétricos (e.g. regressão Weibull). Por conveniência, optou-se pelo segundo que

de acordo com alguns autores pode ser mais eficiente (vide e.g. Khan e Ababneh (KHAN;

ABABNEH, 2016)).

Se os tempos de sobrevivência seguem uma distribuição Weibull ou seja 𝒲(𝜌, 𝜂(𝑡))
com função de risco ℎ(𝑡|𝜌, 𝜂(𝑡)) = 𝜌𝑡𝜌−1, então as covariáveis podem ser introduzidas no

modelo através do seu parâmetro de escala i.e. 𝜂(𝑡) = exp(xi
𝑇 𝛽). De forma a permitir que

o risco de morte seja uma função do processo gaussiano latente b(𝑡), a função de risco

associada ao 𝑖-ésimo indivíduo no instante 𝑡 é aqui definida por

ℎ𝑖(𝑡) = ℎ0(𝑡) exp(x𝑇
𝑖 𝛽2 + 𝛾𝑇𝑔(b𝑖(𝑡))) (4.2.3)

onde ℎ0(𝑡) = 𝜌𝑡𝜌−1 é a função de risco de base, 𝛽2 é um vetor de efeitos fixos das co-

variáveis x𝑇
𝑖 que podem coincidir com as covariáveis utilizadas no submodelo longitudinal,

𝑔(·) é uma função de ligação que especifica quais componentes aleatórias do processo

longitudinal estão relacionadas à função de risco ℎ𝑖(·) e 𝛾 é o vetor de parâmetros que liga

uma função da trajetória longitudinal (4.2.1) à função de risco (4.2.3). Para mais detalhes,

consulte Martins, Silva e Andreozzi (2017).

No modelo conjunto com componentes longitudinal (4.2.1) e de sobrevivência (4.2.3),

inclui-se uma fração de cura no submodelo de sobrevivência para ter em conta potenciais

sobreviventes a longo prazo, como em Maller e Zhou (1996), Ibrahim, Chen e Sinha (2001),

Lambert et al. (2006), entre outros. O modelo com fração de cura comum supõe que a

população em estudo é uma mistura de indivíduos que estão suscetíveis a experimentar o

evento de interesse e indivíduos que não estão suscetível a essa experimentação. Desta

forma, a função de sobrevivência 𝑆(𝑡) para a população em estudo é dada por

𝑆(𝑡) = 𝑝+ (1 − 𝑝)𝑆0(𝑡) = 1 − (1 − 𝑝)𝐹0(𝑡), (4.2.4)

onde 𝑝 representa a proporção de indivíduos curados e 𝑆0(𝑡) e 𝐹0(𝑡) são as funções de

sobrevivência e de distribuição dos indivíduos não curados, respectivamente. Note-se que

lim𝑡→∞ 𝑆(𝑡) = 𝑝 é conhecido por fração de cura (ou fração de indivíduos não suscetíveis

ao evento de interesse).

Consequentemente, dada uma amostra aleatória {(𝑡𝑖, 𝛿𝑖), 𝑖 = 1, · · · , 𝑛}, onde 𝑡𝑖 é o

tempo de sobrevivência do indivíduo 𝑖 e 𝛿𝑖 é o seu indicador de falha (morte), a função de

verossimilhança do modelo de mistura (4.2.4) é expressa como
𝑛∏︁

𝑖=1
[(1 − 𝑝)𝑓0(𝑡𝑖|𝜃⋆)]𝛿𝑖 [𝑝+ (1 − 𝑝)𝑆0(𝑡𝑖|𝜃⋆)]1−𝛿𝑖 , (4.2.5)
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onde 𝑓0(·|𝜃⋆) representa a função de densidade de probabilidade dos indivíduos não cu-

rados dado o vetor de parâmetros 𝜃⋆. A função de verossimilhança (4.2.5) é facilmente

estendida aos modelos de sobrevivência paramétricos, condicionalmente ou não a efei-

tos aleatórios. Por exemplo, o modelo de regressão Weibull com função de risco (4.2.3)

que em conjunto com a função de verossimilhança subjacente ao submodelo longitudinal

(4.2.1) formam a função de verossimilhança do modelo conjunto proposto.

4.2.2.3 Análise conjunta bayesiana

Sob uma perspetiva bayesiana, a inferência sobre os parâmetros de interesse no mo-

delo conjunto com componentes longitudinal (4.2.1) e de sobrevivência (4.2.3) será feita

com base na função de verossimilhança desse modelo, com uma fração de cura (4.2.5),

referida no fim da Subseção 4.2.2.2, mais informação a priori sobre os parâmetros do

modelo, considerando distribuições para os mesmos. Assim, a análise bayesiana permite

inferir sobre os parâmetros (desconhecidos) do modelo avaliando a incerteza sobre eles

através da sua distribuição a posteriori. Essa escolha deve-se ao fato de essas duas com-

ponentes do modelo conjunto partilharem efeitos aleatórios (modelos mistos) que são mais

facilmente implementados via modelos gaussianos latentes.

De um modo mais simplificado, Paulino et al. (2018) expressa a distribuição a posteriori

como

distribuição a posteriori ∝ verossimilhança × distribuição a priori .

No modelo conjunto proposto, a verossimilhança é expressa pelo produto das duas funções

de verossimilhança associadas aos submodelos longitudinal (4.2.1) e de sobrevivência

(4.2.3) com fração de cura (4.2.5). Assim, a distribuição a posteriori de 𝜃, que representa

todos os parâmetros do modelo conjunto, incluindo os efeitos aleatórios b𝑖, dado o conjunto

𝒟 de dados observados, é definida por

𝜋(𝜃|𝒟) ∝
𝑛∏︁

𝑖=1

⎡⎣ 𝑛𝑖∏︁
𝑗=1

𝑓𝐿(𝑦𝑖𝑗|b𝑖,𝜃𝐿)
⎤⎦ 𝑓𝑆(𝑡𝑖|b𝑖,𝜃𝑆) × 𝜋(𝜃) , (4.2.6)

onde 𝜋(𝜃) representa a distribuição conjunta a priori de 𝜃 ≡ {𝜃𝐿,𝜃𝑆,b𝑖}, 𝑓𝐿(𝑦𝑖𝑗|b𝑖,𝜃𝐿) é a

função densidade das medidas repetidas (𝑌𝑖𝑗) e 𝜃𝐿 o seu vetor de parâmetros, 𝑓𝑆(𝑡𝑖|b𝑖,𝜃𝑆)
representa a função densidade dos tempos de sobrevivência (𝑇𝑖) e 𝜃𝑆 o seu vetor de

parâmetros. Note-se que 𝜋(𝜃) pode ser considerada um produto de distribuições a priori

por grupos de parâmetros e.g. a distribuição dos efeitos aleatórios longitudinais 𝑏𝑖 em

(4.2.2). Em geral, decidiu-se por adotar distribuições a priori vagas mas próprias para os

demais parâmetros e.g. a distribuição Normal com média zero e variância “grande” que é

mais apropriada num cenário de pouco conhecimento a priori sobre os parâmetros.



Capítulo 4. Análise conjunta bayesiana de contagens longitudinais de CD4 e sobrevivência a longo prazo

de pacientes com HIV no Paraná, Brasil 57

Mesmo considerando distribuições bem conhecidas para as variáveis resposta e os

parâmetros do modelo conjunto, trabalhar com a distribuição a posteriori (4.2.6) não é

simples durante o processo inferencial dos parâmetros. Neste sentido, podem-se usar mé-

todos numéricos, analíticos ou simulação estocástica e.g. os métodos Monte Carlo via

cadeias de Markov (MCMC), amplamente usados na análise bayesiana, ou aproximações

de Laplace encaixadas e integradas (INLA) (veja-se um resumo desses métodos de com-

putação bayesiana em Paulino et al. (2018) ou Amaral-Turkman, Paulino e Müller (2019)).

Por conveniência, a obtenção de resultados inferenciais dos parâmetros de interesse foi

feita via software R-INLA (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009) pelo seu melhor desempenho

com modelos gaussianos latentes.

4.2.2.4 Avaliação de modelos

A avaliação dos modelos conjuntos pode ser feita através de vários critérios e.g. a re-

presentação da qualidade de ajuste do modelo através da função de verossimilhança loga-

ritmizada avaliada numa estimativa pontual dos parâmetros. Aqui optou-se por utilizar duas

medidas de desempenho preditivo que generalizam esse critério de avaliação também pe-

nalizando a complexidade dos modelos mas tendo em conta a variabilidade a posteriori

dos parâmetros do modelo. Ou seja, os modelos são aqui avaliados pelos critérios de sele-

ção DIC (Deviance Information Criterion) e WAIC (Watanabe-Akaike Information Criterion),

propostos por Spiegelhalter et al. (2002) e Watanabe (2010), respectivamente. Para maio-

res detalhes, consulte um resumo desses critérios de avaliação de modelos em Paulino et

al. (2018) ou Amaral-Turkman, Paulino e Müller (2019).

Quanto à adequação dos modelos, a proposta aqui é fazer uma análise de resíduos

quer para a componente longitudinal quer para a componente de sobrevivência mas sob

uma perspetiva bayesiana. Para a primeira componente, apresenta-se uma construção de

resíduos mais simples com base nos valores esperados ajustados das medidas repetidas,

com os resíduos bayesianos representados genericamente por

𝑟𝑖 = 𝑦𝑖 − x𝑇
𝑖 𝛽1, 𝑖 = 1, . . . , 𝑛. (4.2.7)

Para obter um gráfico de resíduos bayesianos, gera-se uma amostra da distribuição a

posteriori das componentes de variância do submodelo longitudinal, usada para substituir

tais componentes na densidade a posteriori dos resíduos. Com base numa amostra da

densidade dos resíduos, pode-se obter a sua média ou mediana a posteriori. O gráfico

de resíduos é tradicionalmente formado pelos valores de resíduos versus os valores ajus-

tados, servindo para detectar discrepâncias e revelar falhas nas suposições do modelo,

como a suposição de normalidade, independência ou homogeneidade de variâncias.
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No contexto da análise de sobrevivência, os métodos de avaliação de modelos têm de

lidar com a existência de censura, o que os torna um pouco mais complicados do que os

correspondentes métodos utilizados em outros modelos de regressão. Muitos procedimen-

tos de avaliação são baseados em quantidades conhecidas como resíduos. Estes valores,

calculados para cada indivíduo, têm a particularidade de, quando o ajuste do modelo é

satisfatório, o seu comportamento ser conhecido, pelo menos de forma aproximada. De

acordo com Rizopoulos (2012), tem-se algumas ferramentas para avaliar esses pressu-

postos, entre eles, os resíduos de Cox-Snell, marginais e de martingale, e os resíduos de

desvio (deviance).

Os resíduos Cox-Snell, tendo em conta um submodelo de sobrevivência com função

de sobrevivência 𝑆(𝑡) indexada por um vetor de parâmetros 𝜃𝑆, são aqui vistos em termos

dos parâmetros do modelo, ou seja,

𝑟𝐶𝑖
≡ log(𝑆(𝑡𝑖,𝜃𝑆|x𝑖)), 𝑖 = 1, . . . , 𝑛. (4.2.8)

Sendo 𝑟𝐶𝑖
uma função do parâmetro 𝜃𝑆, amostras da sua distribuição a posteriori são

facilmente obtidas, bem como a sua média e mediana a posteriori (vide detalhes em Wang

et al. (WANG; RYAN; FARAWAY, 2018)).

Com base nos resíduos de Cox-Snell bayesianos (4.2.8), dois outros resíduos podem

ser obtidos na avaliação do submodelo de sobrevivência mas aqui sob uma abordagem

bayesiana. Os resíduos de Martingale bayesianos, definidos a partir de

𝑟𝑀𝑖
= 𝛿𝑖 − 𝑟𝐶𝑖

, (4.2.9)

onde 𝛿𝑖 é o indicador do evento de interesse referido anteriormente. Os resíduos de Martin-

gale são uma realocação dos resíduos de Cox-Snell para uma média de zero para obser-

vações sem censura, de modo que eles seguem propriedades semelhantes aos resíduos

em regressão linear gaussiana. Já os resíduos de desvio são usadas na pespetiva de obter

resíduos que tenham uma distribuição Normal, sendo definidos a partir de

𝑟𝐷𝑖
= 𝑠𝑔𝑛(𝑟𝑀𝑖

)[−2(𝑟𝑀𝑖
+ 𝛿𝑖 − 𝑟𝑀𝑖

)] 1
2 , 𝑖 = 1, . . . , 𝑛, (4.2.10)

onde 𝑠𝑔𝑛(·) é o sinal da função (+ ou -), 𝑟𝑀𝑖
é o resíduo de Martingale (4.2.9). Note-se

ainda que 𝑟𝐷𝑖
tem valor 0 quando 𝑟𝑀𝑖

é zero. Estes gráficos de resíduos estão facilmente

disponibilizados no pacote do R brinla (WANG; RYAN; FARAWAY, 2018).
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4.3 Resultados e discussão

4.3.1 Análise preliminar

Inicialmente, os dados de pacientes com HIV/AIDS do Estado do Paraná durante 2002

e 2006 são aqui analisados preliminarmente visando a descrição das características dos

pacientes. A partir da Tabela 4, observa-se que (i) 55.15% são pacientes do sexo mas-

culino, (ii) 86.76% deles têm idade ente 16 e 50 anos, (iii) a grande maioria teve infeção

oportunista prévia (71.32%), (iv) há um número elevado (92.28%) de pacientes censura-

dos.

Tabela 4 – Estatísticas descritivas dos dados de pacientes com HIV/AIDS de algumas va-
riáveis categorizadas.

Variável Descrição Total (%) Censura(%) Falha(%)
Sexo Feminino 122 44.85 42.65 2.20

Masculino 150 55.15 49.63 5.52
Idade < 50 236 86.76 81.25 5.51

≥ 50 36 13.24 11.03 2.21
PrevOI Nâo 194 71.32 68.01 3.31

Sim 78 28.68 24.26 4.41
Média de CD4 > 200 59 21.69 20.59 1.10

≤ 200 213 78.31 71.69 6.62
Status Censura 251 92.28 - -

Morte 21 7.72 - -
Total 272

Quanto às variáveis contínuas idade (anos) e tempo de sobrevivência (dias), a idade

média e mediana dos pacientes são, respectivamente, 36.71 e 36 anos, não havendo pa-

cientes com mais de 65 anos e menos de 16 anos, enquanto o tempo máximo de recolha

da contagem de células CD4 foi 1.812 dias com média de 719.7 superior à mediana de

665.5 dias, conforme se observa na Tabela 5. Os tempos médio e mediando de sobrevi-

vência são, respectivamente, 2.316 e 2.327 anos, sendo esses valores semelhantes aos

dos tempos com censura mas superiores aos de morte devido ao HIV/AIDS.

Como pode ser visto também na Figura 4.3.1, bem como na Figura 4.2.1, as curvas

de sobrevivência de Kaplan-Meier não tendem para zero à medida que tempo passa, indi-

cando que os dados de pacientes com HIV/AIDS podem possuir uma fração de cura. Ou

seja, a probabilidade de um paciente sobreviver até um determinado momento se man-

têm num patamar aproximadamente constante e isso aponta para a presença de pacientes

não suscetíveis ao evento de interesse. Além disso, os gráficos evidenciam uma maior

sobrevivência dos pacientes mais jovens, sem infeção oportunista prévia e mulheres.
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Tabela 5 – Estatísticas descritivas dos dados de pacientes com HIV/AIDS das variáveis
contínuas idade (anos), tempo de recolha de CD4 (TR em dias) e tempos de
sobrevivência (TS em anos), com morte (M) ou censura (C).

Mínimo 1o quartil Mediana Média 3o quartil Máximo
Idade 16.00 29.00 36.00 36.71 42.25 65.00
TR 0.0 301.0 665.5 719.7 1093.8 1812.0
TS 0.131 1.186 2.316 2.327 3.425 5.051
TS (M) 0.167 0.583 0.977 1.321 2.141 3.691
TS (C) 0.131 1.328 2.415 2.400 3.515 5.051

0 1 2 3 4 5

0.
65

0.
70

0.
75

0.
80

0.
85

0.
90

0.
95

1.
00

t

Kl
ap

la
n−

M
ei

er
 S

(t)

<50
>=50

A

0 1 2 3 4 5

0.
65

0.
70

0.
75

0.
80

0.
85

0.
90

0.
95

1.
00

t

Kl
ap

la
n−

M
ei

er
 S

(t)

0
1

B

0 1 2 3 4 5

0.
65

0.
70

0.
75

0.
80

0.
85

0.
90

0.
95

1.
00

t

Kl
ap

la
n−

M
ei

er
 S

(t)

0
1

C

Figura 4.3.1 – Curvas de sobrevivência de Kaplan-Meier: (A) Faixa etária, (B) PrevOI (0:
Não, 1: Sim), (C) Sexo (0: Feminino, 1: Masculino).

Na Figura 4.3.2, cada linha cinza representa a trajetória da medida de contagem CD4

para cada indivíduo e desta forma pode-se observar o comportamento de cada elemento

da amostra no decorrer do tempo em relação à medida CD4. Note-se que há um compor-

tamento distinto desses perfis no começo do estudo, indicando a necessidade de introduzir

um efeito aleatório no intercepto da relação linear entre CD4 e o seu tempo de recolha pois

cada perfil possui um intercepto diferente.
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Figura 4.3.2 – Medidas de contagem 𝐶𝐷4 ao longo do tempo (em dias).
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Com o intuito de verificar se há efeito da covariável sexo no decorrer do tempo de

recolha do CD4, fez-se um gráfico de perfil médio de CD4 quer para homens quer para

mulheres. A Figura 4.3.3 representa uma média geral das medidas repedidas, por meio

de uma regressão ponderada localmente (lowess) para “suavizar” sobre toda a sua varia-

bilidade e dar uma noção da tendência geral ou média (veja-se Cleveland (CLEVELAND,

1979)). Em ambos os painéis, esquerdo (feminino) e direito (masculino), percebe-se uma

variação considerável da média da contagem CD4, e ainda alguma diferença entre homens

e mulheres a partir de 100 dias.
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Figura 4.3.3 – Perfil médio de CD4 dos pacientes com HIV/AIDS por mulheres (esquerda)
e homens (direita) ao longo do tempo (𝑇 em dias).

A Figura 4.3.4 representa graficamente a distribuição das frequências relativas do nú-

mero de exames por indivíduo ao longo do tempo, sendo possível notar que a frequência

de exames diminui com o passar do tempo e poucos são os pacientes que têm mais de 10

visitas aos laboratórios para medição da contagem de CD4 durante o período 2002-2006.
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Figura 4.3.4 – Distribuição das frequências relativas do número de exames por indivíduo
ao longo do tempo (𝑇 em dias).
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Com o objetivo de investigar qual dos modelos de sobrevivência paramétricos tem um

melhor ajustamento aos dados de pacientes com HIV/AIDS, produziram-se gráficos Q-Q

comparando quantis empíricos e teóricos com base nas distribuições Weibull, Exponencial

e Log-normal e apresentados na Figura 4.3.5. Note-se que a distribuição Weibull, incluindo

o seu caso particular distribuição Exponencial (𝜌 = 1), se aproxima mais da distribuição

empírica dos tempos de sobrevivência, sendo assim o modelo paramétrico selecionado

para descrever os tempos de sobrevivência dos pacientes com HIV/AIDS.

●●●●●●●
●●●●●●●
●●●●●●●

●●●●●●●
●●●●●●●

●●●●●●●
●●●●●●●

●●●●●●●●●●●
●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●

●●●●●●●●
●●●●●●●●●●●

●●●●●●●●●●●●●●●●
●●●●●●●●●

●●●●●●●●●●●●●●●
●● ● ●●●●●●●●●●●●

●●●●●●●●●
●●●●●●● ●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●

●●●●●●●●
●●●●●●●● ●●●●●●●●●●●●

●●●●●●●●●●●●●●●●
●●● ●●●●●●●●●●●●●●●●● ●●●●●● ●● ● ● ●

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0
.0

0
.2

0
.4

0
.6

0
.8

1
.0

Empirical and theoretical CDFs

T

C
D

F

A
B
C

Figura 4.3.5 – Gráficos Q-Q para os tempos de sobrevivência (𝑇 ) com base nas distribui-
ções Weibull (A), Exponencial (B) e Log-normal (C).

4.3.2 Análise conjunta

Na análise conjunta dos dados de pacientes com HIV/AIDS do Estado do Paraná du-

rante 2002 e 2006, o submodelo longitudinal é representado pela variável resposta 𝑌𝑖𝑗

denotando a raiz quadrada da 𝑗-ésima medida de contagem de células CD4 observada

no instante 𝑡𝑖𝑗 do paciente 𝑖, 𝑖 = 1, . . . , 272. Esta transformação fez com que a resposta

longitudinal ficasse mais próxima da distribuição gaussiana, como foi visto na Figura 4.2.2.

Assim, a resposta 𝑌 do submodelo longitudinal segue uma distribuição gaussiana adici-

onando dois efeitos aleatórios, um no intercepto e outro na inclinação do tempo de recolha

das medidas repetidas. As covariáveis selecionadas para os efeitos fixos são o tempo de

recolha das medidas CD4 (𝑡𝑖𝑗), sexo (S), idade (I) e infecção oportunista prévia (PrevOI

ou P), bem como a interação entre sexo e tempo de recolha CD4. Dada a expressão em

4.2.2.1, esse submodelo pode ser escrito como

𝑦𝑖(𝑡𝑖𝑗) = (𝛽11+𝑏1𝑖)+(𝛽12+𝑏2𝑖)𝑡𝑖𝑗 +𝛽13𝑆𝑖+𝛽14𝐼𝑖+𝛽15𝑃𝑖+𝛽16𝑆𝑖𝑡𝑖𝑗 +𝑤1𝑖(𝑡𝑖𝑗)+𝜖𝑖𝑗 (4.3.1)

onde, por conveniência de notação, 𝑤1𝑖(𝑡𝑖𝑗) = 𝑏1𝑖 + 𝑏2𝑖 𝑡𝑖𝑗 representa os efeitos aleatórios

longitudinais (correlacionados linearmente) para o intercepto e a inclinação ao longo dos
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tempos de recolha CD4 e o vetor de efeitos aleatórios gaussianamente distribuídos i.e.

b𝑖 = (𝑏1𝑖, 𝑏2𝑖) ∼ 𝒩 (0,Σ).

Quanto ao submodelo de sobrevivência, a variável resposta é o tempo desde o di-

agnóstico até a ocorrência da morte do paciente com HIV/AIDS. O submodelo leva em

consideração os dois efeitos aleatórios do submodelo longitudinal (4.3.1). As covariáveis

selecionadas para os efeitos fixos são sexo (S), idade (I) e infecção oportunista prévia (Pre-

vOI ou P). Para os tempos de sobrevivência desses pacientes, denotados genericamente

aqui por 𝑇𝑖, considerou-se a distribuição Weibull com dois parâmetros, 𝑇𝑖 ∼ 𝒲(𝜌, 𝜂𝑖(𝑡)),
e com parâmetro de forma 𝜌 = 1, i.e., distribuição Exponencial, 𝑇𝑖 ∼ ℰ(𝜂𝑖(𝑡)), onde a

expressão do parâmetro de escala do paciente 𝑖 é dada por

𝜂𝑖(𝑡) = 𝛽21 + 𝛽22𝑆𝑖 + 𝛽23𝐼𝑖 + 𝛽24𝑃𝑖 + 𝛾𝑖𝑤2𝑖(𝑡), (4.3.2)

onde, por simplicidade, 𝑤2𝑖(𝑡) ≡ 𝑔(𝑏1𝑖, 𝑏2𝑖) representando 𝑏1𝑖 e 𝑏2𝑖 os efeitos aleatórios para

o intercepto e a inclinação do tempo de recolha CD4 no submodelo longitudinal, respecti-

vamente.

Devido à escassa informação a priori, utilizaram-se distribuições a priori não informa-

tivas para parâmetros do modelo conjunto (4.3.1)-(4.3.2). Por exemplo, distribuição Gama

para a precisão dos erros aleatórios das medidas repetidas i.e. 𝜏𝑒 = 1/𝜎2
𝑒 ∼ 𝒢(0.001, 0.001)

e distribuição gaussiana para os parâmetros dos efeitos fixos quer do submodelo longitu-

dinal 𝛽1𝑘 ∼ 𝒩 (0, 105) quer do submodelo de sobrevivência 𝛽2𝑘 ∼ 𝒩 (0, 105), considerando

a variância de 𝛽22, 𝛽23 e 𝛽24 igual a 100 por conveniência computacional, e dos efeitos

aleatórios b𝑖 = (𝑏1𝑖, 𝑏2𝑖) ∼ 𝒩 (0,D), como em (4.2.2), e 𝛾𝑖 ∼ 𝒩 (0, 100).

Na Tabela 6 estão os resultados de vários modelos conjuntos mistos considerados

para avaliar a associação entre o submodelo longitudinal e o submodelo de sobrevivência

dos dados de pacientes com HIV/AIDS. Os modelos conjuntos foram definidos pela forma

diferenciada de introdução dos efeitos aleatórios individuais no intercepto e na inclinação

do tempo de recolha CD4 formando uma variedade de modelos candidatos. Tais modelos

foram avaliados pelos critérios de seleção de modelos DIC e WAIC, referidos na Subseção

4.2.2.4. Os valores dessas medidas e as inferências dos parâmetros do modelo conjunto

foram obtidos através do software R-INLA Rue, Martino e Chopin (2009) usando as famílias

de distribuições gaussiana e Weibull-cure.

O modelo 𝐼 na Tabela 6 representa um modelo sem heterogeneidade não observada

i.e. sem efeitos aleatórios. Os modelos 𝐼𝐼 e 𝐼𝑉 possuem efeitos aleatórios somente no

submodelo longitudinal sendo interpretados como uma análise separada em contraste à

análise conjunta. Os modelos 𝐼𝐼𝐼 e 𝑉 permitem a partilhada somente dos efeitos alea-

tórios no intercepto, enquanto o modelo 𝑉 𝐼 partilha somente os efeitos aleatórios da in-
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Tabela 6 – Valores de DIC e WAIC dos modelos conjuntos dos dados HIV/AIDS, com ter-
mos longitudinal 𝑤1(𝑡) e de sobrevivência 𝑤2(𝑡).

Modelo 𝑤1(𝑡) 𝑤2(𝑡) DIC WAIC
Sem efeitos aleatórios
I 0 0 8673.506 8674.140
Intercepto aleatório
II 𝑏1 0 7446.220 7486.163
III 𝑏1 𝛾1(𝑏1) 7431.265 7474.665
Interceptos aleatórios
e inclinações aleatórias
IV 𝑏1 + 𝑏2𝑡 0 6839.904 6907.017
V 𝑏1 + 𝑏2𝑡 𝛾1(𝑏1) 6832.049 6900.460
VI 𝑏1 + 𝑏2𝑡 𝛾1(𝑏2) 6841.189 6990.238
VII 𝑏1 + 𝑏2𝑡 𝛾1(𝑏1 + 𝑏2) 6891.477 6968.998
VIII 𝑏1 + 𝑏2𝑡 𝛾1𝑏1 + 𝛾2𝑏2 6891.477 9025.065

clinação. Os demais modelos levam em consideração o intercepto aleatório e inclinação

aleatória do submodelo longitudinal partilhado com o submodelo de sobrevivência, tendo o

modelo 𝑉 𝐼𝐼 um parâmetro de associação comum tanto no intercepto como na inclinação

e o Modelo 𝑉 𝐼𝐼𝐼 diferente parâmetro de associação em ambas componentes. Dentre os

modelos conjuntos ajustados, o modelo 𝑉 obteve o menor DIC e WAIC, sendo o modelo

escolhido para descrever os dados de pacientes com HIV/AIDS.

A Tabela 7 resume algumas medidas sumárias a posteriori dos parâmetros de interesse

do modelo V tais como a média, desvio padrão e intervalo de credibilidade HPD (High Pos-

terior Density) a 95%. A covariável sexo tem um efeito negativo na média do biomarcador

longitudinal, o que sugere que os homens têm contagens de CD4 inferiores ás das mu-

lheres. O mesmo se passa com as covariáveis idade e PrevOI indicando que pacientes

acima dos 50 anos e que já tiveram alguma doença oportunista prévia têm valores de CD4

menores que os pacientes no grupo com menos de 50 anos e que ainda não apresen-

tavam qualquer doença oportunista antes da entrada no estudo, respectivamente. Esses

resultados também permitem concluir que há interação entre sexo e o tempo de recolha

das contagens CD4 (TempoR), mostrando que no decorrer do tempo os homens têm um

aumento na medida CD4 superior ao das mulheres. Já no submodelo de sobrevivência

nota-se que as covariáveis sexo, idade e infecção oportunista prévia (PrevOI) não foram

significativas no risco de morte devido à HIV/AIDS.

Ainda sobre a Tabela 7, as quantidades a posteriori dos parâmetros de interesse for-

necem fortes evidências de uma associação negativa (latente) entre os dois componentes
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Tabela 7 – Quantidades a posteriori: média, desvio padrão (DP) e intervalos de credibili-
dade (IC) HPD a 95% dos parâmetros do modelo 𝑉 .

Parâmetro Média DP IC HPD 95%
𝛽11 18.057 0.642 (16.794, 19.315)
𝛽12 (TempoR) 0.438 0.171 (0.103, 0.773)
𝛽13 (Sexo) -2.064 0.864 (-3.764, -0.371)
𝛽14 (Idade) -2.243 0.944 (-4.098, -0.389)
𝛽15 (PrevOI) -3.412 0.730 (-4.847, -1.979)
𝛽16 (TempoR.Sexo) 0.602 0.234 (0.145, 1.063)
𝛽21 -2.226 0.859 (-3.897, -0.514)
𝛽22 (Sexo) 1.337 0.775 (-0.047, 2.973)
𝛽23 (Idade) 0.142 0.833 (-1.582, 1.661)
𝛽24 (PrevOI) 0.904 0.697 (-0.511, 2.257)
𝜌 0.722 0.150 (0.467, 1.056)
𝛾1 -0.636 0.050 (-0.723, -0.528)
𝑝 0.687 0.107 (0.444, 0.856)
𝜎2

𝑒 2.381 1.543 (2.336, 2.427)
𝜎𝑏1 6.412 2.532 (6.337, 6.486)
𝜎𝑏2 1.548 1.244 (1.511, 1.585)

submodelos, estimada em forma intervalar em (−0.723,−0.528). A estimativa do parâme-

tro de forma da distribuição Weibull em cerca de 0.722 fornece algum indício que a distri-

buição Exponencial (𝜌 = 1) poderia ser uma boa alternativa para a distribuição dos tempos

de sobrevivência. Além disso, há forte heterogeneidade não observada quer no intercepto

quer na inclinação do tempo de recolha CD4 em volta de 6.412 e 1.548, respectivamente,

bem como alguma dispersão presente nos erros aleatórios, cujo intervalo de credibilidade

é (2.336, 2.427). Por fim, há presença de fração de cura nos pacientes com HIV/AIDS, es-

timada aqui com média 0.687 e desvio padrão pequeno (0.107), confirmando a conjetura

inicial que há pacientes com HIV/AIDS nesta amostra que sobrevivem a longo prazo.

A análise conjunta proposta para os submodelos longitudinal e de sobrevivência pode

apresentar melhoria no tempo mediano de sobrevivência dos pacientes com HIV/AIDS

quando comparada com aquela obtida separadamente. Para ilustrar esta situação vamos

considerar 2 pacientes com HIV/AIDS: (i) Paciente 3 do sexo feminino, 33 anos, sem infec-

ção oportunista prévia e com morte no 1348 ∘ dia; (ii) Paciente 90 do sexo masculino, 47

anos, sem infecção oportunista prévia e censurado no 1044 ∘ dia. A Figura 4.3.6 mostra a

evolução diversificada da raiz quadrada da medida CD4 por exame ao longo do tempo dos

2 pacientes (gráficos da esquerda), como também as densidades a posteriori do tempo

mediano de sobrevivência dos pacientes 90 e 186 para os modelos II (análise separada) e

V (análise conjunta)(gráficos da direita). A análise separada aqui é entendida como a au-
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sência de efeitos aleatórios longitudinais na função de risco de morte devido ao HIV/AIDS

(𝑤2(𝑡) = 0 no submodelo de sobrevivência (4.3.2)).
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Figura 4.3.6 – Trajetórias das medidas CD4 (esquerda) e densidades (direita) do tempo
mediano de sobrevivência dos pacientes 3 e 90.

Assim, a Figura 4.3.6 da indicação de que os pacientes 3 e 90 têm uma trajetória CD4

relativamente “boa” (começa relativamente baixo e depois aumenta). Mas para o paciente

90 os resultados do modelo separado (II) estão aquém dos do modelo conjunto (V) em

termos da predição do tempo de sobrevivência mediano, enquanto que para o paciente 3 os

resultados do modelo conjunto são mais “conservadores” do que os do modelo separado

e isso pode fazer sentido visto que este paciente veio a morte de HIV/AIDS. Enfim, o

modelo conjunto inverte, por vezes, os resultados do modelo separado no sentido de que

agora o paciente 90 com “boa” trajetória CD4 sobrevive mais segundo o modelo conjunto. A

tendência crescente das contagens CD4 pode ser enganadora pois a sua média é baseada

no perfil longitudinal dos indivíduos que viveram mais tempo e que, por consequência, têm

valores de CD4 mais elevados.

Para a avaliação do modelo conjunto V via análise de resíduos, produziram-se os grá-

ficos de resíduos bayesianos para as componentes longitudinal e de sobrevivência. No

primeiro caso, calcularam-se as distribuições a posteriori dos resíduos (4.2.7) para as me-

didas repetidas de contagem CD4. A Figura 4.3.7 apresenta os gráficos de resíduos longi-

tudinais bayesianos: resíduos versus índice e resíduos versus tempos de recolha CD4. Em

geral, os resíduos bayesianos mostram um padrão aleatório em torno de zero em ambos

os gráficos mas com alguns valores grandes positivos e negativos. Entretanto, não há em

geral indícios de falhas no ajustamento do modelo conjunto V em relação ao submodelo

longitudinal para os dados de pacientes com HIV/AIDS.

Quanto ao submodelo de sobrevivência do modelo conjunto V, os gráficos de resíduos

bayesianos de Cox-Snell (4.2.8), de desvio (4.2.10) e de Martingale (4.2.9) estão exibidos
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Figura 4.3.7 – Gráficos de resíduos longitudinais bayesianos: resíduos versus índice (es-
querdo) e resíduos versus tempos de recolha CD4 (direito).

na Figura 4.3.8. Esses gráficos sugerem que o ajustamento desta componente do modelo

V não está mal e.g. os resíduos de Cox-Snell estão em torno da reta de 45∘, exceto na

cauda, onde a variabilidade da estimativa de risco cumulativo de morte com HIV/AIDS é

grande. Isso deve estar relacionado com alguns valores atípicos presentes nos resíduos

de desvio e de Martingale. No gráfico de resíduos de Martingale há uma curva ajustada

suavizada (linha sólida) com intervalos de credibilidade a 95% (linha tracejada) indicando

que o uso de uma forma linear para a covariável idade na equação de regressão Weibull é

suficiente.
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Figura 4.3.8 – Gráficos de resíduos de sobrevivência bayesianos: resíduos Cox-Snell (es-
querdo), de desvio (centro) e de Martingale (direito).

4.4 Análise Final

A análise conjunta de dados envolvendo pacientes com HIV/AIDS no Estado do Paraná

no período 2002 e 2006 mostrou-se ser mais adequada por ter em conta a dependência

entre as medidas repetidas de contagem de células CD4 e os tempos de sobrevivência

devido à doença, indicando também fração de cura para alguns pacientes. Por exemplo,
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detetou-se essa melhor adequação da abordagem conjunta através da predição do tempo

mediano de sobrevivência para alguns pacientes com boa ou má trajetórias CD4 que foram

confirmas pelo modelo conjunto, contrariamente ao modelo separado i.e. que não partilha

uma heterogeneidade não observada dos pacientes no submodelo longitudinal com o sub-

modelo de sobrevivência.

Estes modelos conjuntos têm apresentado bons resultados em vários contextos, in-

cluindo quando as variáveis podem ser de vários tipos com diferentes modelos probabilisti-

cos. Por exemplo, Juarez-Colunga, Silva e Dean (2017) desenvolveram métodos conjuntos

para situações em que, além da contagem de eventos, é registrada uma marca que indica

uma medida de gravidade dos eventos. Neste caso, as variáveis respostas são discretas e

os modelos Poisson e Binomial são ligados também via efeitos aleatórios e os resultados

inferenciais foram obtidos através dos métodos MCMC.

Apesar de os métodos MCMC serem amplamente usados na análise bayesiana, foi tam-

bém mais conveniente utilizar aproximações de Laplace encaixadas e integradas (INLA)

na obtenção de resultados inferenciais com base em efeitos aleatórios gaussianos. Isso foi

crucial para se ter uma maior rapidez na execução dos programas computacionais (aqui

executados no R-INLA). Já agora, a opção por introduzir associação entre as duas com-

ponentes do modelo conjunto via efeitos aleatórios foi também vantajoso em termos com-

putacionais e de interpretação dos resultados inferenciais. Uma alternativa aos modelos

conjuntos mistos pode ser modelos mistos com cópulas a captar essa associação dos

submodelos via a construção da função de sobrevivência bivariada usando a relação fun-

cional entre as funções de sobrevivência marginais. Algumas propriedades assintóticas do

estimador da função bivariada pode ser encontradas em Romeo et al. (2013).

Neste trabalho foi também destacado a presença de fração de cura no submodelo de

sobrevivência utilizando uma abordagem abordagem paramétrica i.e. distribuição Weibull

para os tempos de sobrevivência. Acredita-se que os pacientes de HIV/AIDS já podem ser

considerados doentes crónicos e portanto faz todo o sentido adotar uma componente no

modelo que contemple os sobreviventes a longo prazo.

Para trabalhos futuros espera-se fazer uma comparação mais ampla dos modelos con-

juntos, comparando os modelos com regressão Weibull, Cox e Aalen para sobreviventes a

longo prazo, sobretudo sob uma abordagem bayesiana. Já agora, faltou aqui desenvolver

os modelos conjuntos mistos até a predição de tempos de sobrevivência, como também

fazer uma análise de sensibilidade os valores fixados para os hiperparâmetros i.e. os pa-

râmetros da distribuições a priori.

Por fim, os modelos conjuntos com componentes longitudinal e de sobrevivência com

fração de cura, ajustados aqui aos dados de pacientes com HIV/AIDS no Estado do Pa-
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raná, descreveram a população em causa de forma mais realista que os modelos separa-

dos. Dessa forma, os modelos conjuntos propostos podem ser mais condizente a analisar

dados de pacientes com variáveis resposta longitudinal e de sobrevivência num contexto

de diferentes enfermidades tais como câncer, doenças cardiovasculares, etc.
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Capítulo 5

Comentários finais

Este trabalho apresentou resumidamente os principais conceitos de modelos de sobre-

vivência e modelos conjuntos , com fração de cura, onde os parâmetros foram estimados

utilizando análise Bayesiana, por meio do método analítico INLA (Rue, Martino e Chopin

(2009)). Os resultados expostos foram obtidos com a utilização do software livre R Core

Team (2018).

No Capítulo 3 foi aplicado o modelo de sobrevivência com fração de cura a dados de

pacientes com câncer da mama no estado do Paraná, descrevendo a população de forma

mais realista que os modelos de sobrevivência tradicionais, visto que o indivíduo pode se

curar e nunca apresentar o evento de interesse. Dessa forma, esse modelo mostra-se mais

conveniente e condizente com a realidade. Após uma análise preliminar obteve-se as es-

timativas dos parâmetros do modelo selecionado, levando em consideração algumas dis-

cussões realizadas com um médico oncologista. Observou-se que a proporção de curados

foi de aproximadamente 57.6%, quando se tem em conta as covariáveis Faixa etária, Raça,

Estado civil, Código de topografia e a Morfologia da doença. Para esse modelo pode-se

concluir que a a Topografia, a Morfologia e a Raça tiveram um efeito positivo no risco de

morte, enquanto as covariáveis Faixa etária e Estado Civil tiveram um efeito negativo no

risco de morte.

No Capítulo 4 teve-se como principal objetivo o uso de modelos conjuntos que explo-

ram métodos de análise de sobrevida capazes de analisar variáveis dependentes do tempo

conjuntamente. O modelo conjunto foi utilizado a dados reais de pacientes com HIV/AIDS

no estado do Paraná, compreendo duas partes, uma componente longitudinal para captu-

rar o comportamento dos diferentes perfis de CD4 ao longo do tempo e uma componente

de sobrevivência com fração de cura para lidar com indivíduos sobreviventes a longo prazo.
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Nesta aplicação podemos concluir que a covariável sexo tem um efeito negativo na média

do biomarcador longitudinal, o que sugere que os homens têm contagens de CD4, durante

o período de acompanhamento, inferiores às das mulheres. O mesmo se passa com as

covariáveis Idade e PrevOI. Isto significa que pacientes acima dos 50 anos e que já tive-

ram alguma doença oportunista prévia têm valores de CD4 menores que os pacientes no

grupo com menos de 50 anos e que ainda não apresentavam qualquer doença oportunista

antes da entrada no estudo. Os resultados também permitem concluir que há interação

entre sexo e o tempo, mostrando que no decorrer do tempo os homens têm um aumento

na medida CD4 superior ao das mulheres. Já no modelo de sobrevivência nota-se que

as covariáveis Sexo, Idade e PrevOI não foram significativas no risco de morte devido à

HIV/AIDS.

Quanto aos resíduos utilizado neste trabalho os gráficos sugerem que o ajustamento

tanto para o modelo de sobrevivência para pacientes com cancêr da mama quanto para

os modelos de sobrevivência e longitudinal para os pacientes com HIV/AIDS não está mal

e.g. os resíduos de Cox-Snell estão em torno da reta de 45∘.

Como passos futuros temos ainda como desafios uma comparação mais ampla dos

modelos conjuntos e.g. comparando os modelos com regressão Weibull, Cox e Aalen para

sobreviventes a longo prazo, sobretudo sob uma abordagem bayesiana. Além disso, fa-

zer uma análise de sensibilidade sobre os valores considerados para os parâmetros das

distribuições a priori consideradas.
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