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Resumo

A utilizacdo de modelos com fracdo de cura na analise de dados de sobrevivéncia pro-
venientes da drea da saude tem crescido nos ultimos anos devido as caracteristicas de
mudancga na evolugédo de algumas doengas consideradas por vezes como crénicas atu-
almente e.g. cancer de mama ou AIDS. O presente trabalho visa analisar dados de so-
brevivéncia com fracao de cura em dois contextos atuais das Ciéncias da Saude estando
dividido em trés partes. A primeira parte foca-se no estado da arte dos modelos de sobrevi-
véncia com ou sem fracdo de cura, incluindo a andlise conjunta de dados longitudinais e de
sobrevivéncia. As demais partes reportam-se aos resultados de dois artigos relacionados
com esta tematica e motivados por problemas reais. O primeiro artigo refere-se a analise
de sobrevivéncia com fracdo de cura com aplicacdo a dados de pacientes com cancer de
mama. Esses dados foram obtidos do site do Instituto Nacional de Cancer (INCA), durante
o periodo de 2004 a 2008, levando em consideragcao 9 categorias do cancer de mama,
segundo a Classificagédo Internacional de Doenga (CID). No segundo artigo, faz-se uma
analise conjunta de dados de sobrevivéncia de pacientes com AIDS, no periodo de 2002 a
2006, para os quais também se observa o numero de células CD4 em exames dos pacien-
tes ao longo do tempo (longitudinal). Em ambos os estudos, os pacientes s&o do estado do
Parana. Devido a complexidade dos modelos de sobrevivéncia abordados aqui, optou-se
pela analise bayesiana dos mesmos via uma abordagem analitica por Aproximagdes de
Laplace Encaixadas e Integradas (INLA).

Palavras-chaves: Fracao de Cura. Anélise Longitudinal. Modelos Conjuntos Mistos. INLA.
Estatistica Bayesiana. Analise de Sobrevivéncia.



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 Parana. 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.



Lista de ilustracoes

Figura 3.3.1-Curvas de sobrevivéncia de Kaplan-Meier: (A) Todos as pacientes, com
intervalos de confianca de 95%, (B) CID (2: C509, 1: C504, 0: Outros),
(C) Raga (1: Branca, 0: Outras), (D) Morfologia (2: Carcinoma Ductal, 1:
Carcinoma Lobular, 0: Outros), (E) Estado civil (1: Casada, 0: Outros)
e (F) Faixa etaria de mulheres diagnosticadas com cancer de mama no
Estado do Parana de 2004 a2016. . . . . .. .. . ... . ... ....
Figura 3.3.2-Graficos da fungao de sobrevivéncia das pacientes com cancer da mama,
estimada pelos modelos Weibull com (1) e sem (2) fragéo de cura.
Figura 3.3.3-Graficos para diagnéstico do ajuste do modelo considerando a distribui-
caoWeibull. . . . . . L
Figura 4.2.1-Curva de sobrevivéncia de Kaplan-Meier, com intervalos de confianga de
95%, para os dados de pacientes com HIV/AIDS. . . . . . ... ... ..
Figura 4.2.2-Histogramas da contagem CD4 antes (esquerda) e apés (direita) a trans-
formagcdo Box-Cox. . . . . . . . ...
Figura 4.3.1-€Curvas de sobrevivéncia de Kaplan-Meier: (A) Faixa etéaria, (B) PrevOl
(0: Nao, 1: Sim), (C) Sexo (0: Feminino, 1: Masculino). . . . . . ... ..
Figura 4.3.2-Medidas de contagem C'D4 ao longo do tempo (em dias). . . . . . . ..
Figura 4.3.3-Perfil médio de CD4 dos pacientes com HIV/AIDS por mulheres (es-
querda) e homens (direita) ao longo do tempo (7'em dias). . . . .. ..
Figura 4.3.4-Distribuicao das frequéncias relativas do nimero de exames por indivi-
duo aolongodotempo (T'emdias). . . . ... . ... ... .......
Figura 4.3.5-Graficos Q-Q para os tempos de sobrevivéncia (1') com base nas distri-
buicées Weibull (A), Exponencial (B) e Log-normal (C). . . ... .. ..
Figura 4.3.6rajetorias das medidas CD4 (esquerda) e densidades (direita) do tempo
mediano de sobrevivéncia dos pacientes3e90. . . . .. ... ... ..

45

46



Figura 4.3.7-Graficos de residuos longitudinais bayesianos: residuos versus indice
(esquerdo) e residuos versus tempos de recolha CD4 (direito). . . . . .
Figura 4.3.8-Graficos de residuos de sobrevivéncia bayesianos: residuos Cox-Snell
(esquerdo), de desvio (centro) e de Martingale (direito). . . . . . . . ..



Lista de tabelas

Tabela 1

Tabela 2

Tabela 3

Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7

Caracteristicas das pacientes com cancer da mama no Estado do Pa-
rana no periodo de 2004 a2016. . . . . . . . . .. ... 41
Valores de DIC e WAIC dos modelos de sobrevivéncia dos dados de
cancer da mama, com e sem fragcao de cura e covariaveis selecionadas. 44
Quantidades a posteriori: média, desvio padrao (DP) e intervalos de cre-
dibilidade (IC) HPD a 95% dos parametros dos modelos de sobrevivén-

ciacomfracdodecura.. . . . . . . . .. 44
Estatisticas descritivas dos dados de pacientes com HIV/AIDS de algu-
mas variaveis categorizadas. . . . . . . . ... Lo 59

Estatisticas descritivas dos dados de pacientes com HIV/AIDS das va-
ridveis continuas idade (anos), tempo de recolha de CD4 (TR em dias)
e tempos de sobrevivéncia (TS em anos), com morte (M) ou censura (C). 60
Valores de DIC e WAIC dos modelos conjuntos dos dados HIV/AIDS,
com termos longitudinal w; (¢) e de sobrevivéncia wo(t). . . . . . . . . . 64
Quantidades a posteriori: média, desvio padrao (DP) e intervalos de cre-
dibilidade (IC) HPD a 95% dos parametros do modelo V. . . . . . . .. 65



Lista de abreviaturas e siglas

AIDS Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida

CDh4 Grupamento de Diferenciagéo 4

CID Classificagao Internacional de Doencgas

C500 Neoplasia maligna do mamilo e aréola

C501 Neoplasia maligna da porgao 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 porgao axilar da mama

C508 Neoplasia maligna da mama com lesao invasiva

C509 Neoplasia maligna da mama, nao especificada

HIV Human Immunodeficiency Virus (virus da imunodeficiéncia humana)
INCA Instituto Nacional de Cancer

INLA Integrated Nested Laplace Approximation

sus Sistema Unico de Satde

DIC Deviance Information Criterion (O Critério de Informacao deviance)



WAIC Watanabe-Akaike Information Criterion (Critério de Informacéo de Watanabe-
Akaike)



Sumario

1 Introduc@o . . . . . . . . . @ i i e e e e e e e 16
2 Revisaodaliteratura . .. . ... .. ... ... .. e e e 19
2.1 Andlise de Sobrevivéncia . . . . . . ... L 19
2.1.1 Modelos ndo paramétricos . . . . . . . . .. ... 20
2.1.2 Modelos paramétricos . . . . . . . ..o 21
2.1.3 Modelos semi-paramétricos . . . . . . . .. ... oL 23
2.2 Modelo de sobrevivéncia com fragdodecura . . . . . ... ... .. .. .. 24
2.3 Modelos Conjuntos para dados Longitudinais e de Sobrevivéncia . . . . . . 25
2.4 Abordagem Bayesiana . . . . . . . ... 26
2.4.1 Meétodos computacionais . . . . . . . ..o 28
242 SelecdodeModelos . . . ... ... ... o 30
25 AndlisesdeResiduos . . . . . . . . ... e 31
3 Modelos de sobrevivéncia com fracao da cura para dados de cancer de mama 34
3.1 Introducgdo . . . . . . .. e 34
3.2 Métodos . . . . . . . e e e 37
3.2.1 Material . . . . . . . 37
3.2.2 Modeloscomfragdodecura . . . . . . .. .. ... ... 37
3.3 Resultadosediscuss@o. . . . . . . . . ..o 40
3.3.1 Andlisepreliminar . . . . . ... ... 40
3.3.2 Andlisecomfragdodecura . ... ... ... ... ... ...... 43
3.4 AndliseFinal. . . ... . . ... ... 46

4 Analise conjunta bayesiana de contagens longitudinais de CD4 e sobrevi-
véncia a longo prazo de pacientes com HIV no Parana, Brasil . . . . . .. .. 49
41 Introdugdo . . . . . . .. 49
4.2 MEtodos . . . . . . . . e e e e 51
421 Material . . . . . . . 51
422 Modelosconjuntos . . . . . ... 53
4.2.21 Submodelo longitudinal . . . ... .. ... ... 53
4.2.2.2 Submodelo de sobrevivéncia com fragdo de cura . . . . . 55

4.2.2.3 Andlise conjuntabayesiana . . .. ... ... ... .... 56



4224 Avaliaggiodemodelos . ... ... .. ... ... ... .. 57

4.3 Resultadosediscuss@o. . . . . . . . . .o 59
4.3.1 Andlise preliminar . . . . . . . ... L 59

43.2 Andliseconjunta . . ... ... ... 62

44 Andlise Final . . . . . . . . . e 67

5 Comentariosfinais . .. .. .. ... ... .. ... 70

Referencias . . . . . . .t o i it et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e . 72



16

IS Capitulo 1 —

Introducao

Nas pesquisas experimentais ou observacionais, tem-se frequentemente por obje-
tivo estudar a relacdo entre varaveis explicativas ou preditoras ou covariaveis € uma (ou
mais) variavel resposta. Estas relacdes em estatisticas sdo abordadas por meio de mo-
delos de regressao, que podem ser lineares ou nao-lineares, e sdo capazes de explicar
o relacionamento entre as variaveis, realizar predi¢des, estimar quantidades de interesse,
entre outras.

Uma das metodologias bastante utilizadas na area da saude sdo os modelos de
regressao para dados de sobrevivéncia. Segundo Colosimo e Giolo (2006), na maioria das
vezes, tem-se como variavel resposta o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse,
denominado tempo de falha ou tempo de sobrevivéncia. Uma das principais caracteristicas
dos dados de sobrevivéncia é a presenca de censura, muito comum em estudos de coorte
e ensaios—clinicos.

Coleman et al. (2011) utilizam-se dessa metodologia para investigar as disparida-
des de sobrevivéncia, com o objetivo de informar das politicas de saude para elevar os
seus padrbes e reduzir as desigualdades na sobrevivéncia de pacientes com cancer. E
ainda, usando da metodologia, Angelis et al. (2014) realizaram um estudo com registro
de cancer em 29 paises da Europa que mostrou diferengas significativas entre os paises
quanto a sobrevivéncia do cancer. Além disso, existem situagées nos quais os individuos
podem se tornar imunes ao evento de interesse e serem considerados como “curados”,
Ou seja, ndo suscetiveis ao evento de interesse. Para adequar essa nova caracteristica
pesquisadores tais como Berkson e Gage (1952) e Lambert et al. (2006), ja relacionavam
uma fracdo de cura a dados de sobrevivéncia, ou seja, a propor¢cao de pacientes curados
da doenca, sendo essa uma medida util para monitorar tendéncias na sobrevivéncia de
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algumas doencas.

A presenca da fragcdo de cura em um conjunto de dados de sobrevivéncia é geral-
mente sugerida por um grafico de curvas Kaplan-Meier, isto é, um método ndo paramétrico
para estimar a funcado de sobrevivéncia. Quando existe fracdo de cura, o grafico Kaplan-
Meier apresenta um platdé longo e estavel com forte presenca de dados censurados na
parte extrema direita do grafico sugerido por Corbiere et al. (2009).

Além disso, tem-se o interesse em saber ainda o prosseguimento da doenga nos
pacientes ao longo do tempo, uma vez que os médicos e gestores da saude necessitam
destas informagdes para monitoramento da doenca, tanto na evolugdo quanto na involu-
¢ao, para realizagao de algum prognostico. Uma metodologia que fornece informagdes do
ponto de vista quer da analise de sobrevivéncia quer da andlise longitudinal é conhecida
por modelos conjuntos mistos.

Segundo Rizopoulos (2012), esse tipo de modelagem vem crescendo nos ultimos
anos, e esta sendo adotada nas areas de pesquisa clinica tais como: i) analise do virus da
imunodeficiéncia humana (HIV) em que o interesse reside na associagao entre contagem
de células CD4 ou carga viral e o tempo até a ocorréncia de Sindrome de imunodeficiéncia
adquirida (AIDS), ii) estudos de cirrose hepatica que investigam a associacao entre bilir-
rubina sérica e o tempo até a morte de pacientes pela respectiva causa, iii) estudos de
cancer de préstata nos quais o interesse reside na associagao entre os niveis de antigeno
prostatico especifico (PSA) e o tempo até o desenvolvimento do cancer de préstata.

Wulfsohn e Tsiatis (1997) demonstram que, ao ajustar um modelo conjunto para
avaliar dados longitudinais e de sobrevivéncia simultaneamente, pode-se reduzir vieses
e, como consequéncia, melhorar a sua precisdo. Os pesquisadores Yu, Taylor e Sandler
(2008) fazem uso desse modelo em dados de cancer de prostata, no qual estavam interes-
sados em associar um biomarcador', ou seja, antigeno longitudinal especifico da préstata
ao tempo de sobrevivéncia de seus pacientes. O modelo de sobrevivéncia com fracao de
cura também pode ser utilizado na modelagem conjunta, como em Martins, Silva e An-
dreozzi (2017), que utilizaram de um modelo hierarquico bayesiano para a modelagem de
dados longitudinais e de sobrevivéncia, considerando os efeitos do tempo num biomarca-
dor e da fragilidade espacial no tempo de sobrevivéncia em pacientes com AIDS, com uma
fracao da populagao para descrever sobreviventes de longo prazo.

Esta metodologia é bastante informativa pois proporciona um entendimento da evo-
lugédo e involugéo da doenga no decorrer do tempo, i.e., 0 monitoramento da doenga. As-
sim, um dos objetivos deste trabalho é aplicar a metodologia de modelos conjuntos para

' Em medicina, um biomarcador é um indicador mensuravel da severidade ou da presenca de algum estado

de doenga.
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dados longitudinais e de Sobrevivéncia com frac&do de cura.

Este trabalho foi dividido em cinco capitulos. O primeiro se faz uma introducéao ge-
ral do conteudo abordado. O segundo uma revisédo da literatura. O terceiro apresenta um
modelo de sobrevivéncia com fracdo de cura para dados reais de pacientes com cancer
de mama no estado do Parand, entre os anos de 2004 a 2008, levando em consideragao
9 topografias do cancer de mama segundo a Classificacdo Internacional de Doencas. No
quarto capitulo, um modelo conjunto de sobrevivéncia com fracao 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 Parana durante os anos de 2002 a 2006. No quinto Capitulo,
um resumo geral dos capitulos anteriores.
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EEEEss—————— Capitulo 2  —————

Revisao da literatura

2.1 Analise de Sobrevivéncia

Segundo Colosimo e Giolo (2006), a analise de sobrevivéncia é uma metodologia uti-
lizada para analisar dados em que na maioria das vezes tem como variavel resposta, o
tempo até a ocorréncia de um evento de interesse, denominado por tempo de falha, tempo
de vida ou tempo de sobrevivéncia. Uma das principais caracteristica em relagdo aos da-
dos de sobrevivéncia é a presencga de censura, i.e., ndo obervacao de alguns tempos de
falha durante o estudo, com maior frequéncia em estudos de coorte e ensaios—clinicos.

Os dados de sobrevivéncia apresentam-se, na maioria das vezes, de forma incom-
pleta. A censura e o trucamento sdo mecanismos essencial a estes dados. Contudo, ha-
vendo dados censurados, este tempo nao é observado para todos os individuos. As cen-
suras/truncamento sao divididos em .

e Censura a direita: o evento de interesse nao é observado até o término do estudo.

e Censura a esquerda: o evento de interesse ja ocorre antes do individuo ser incluido
no estudo.

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

e Truncamento a Esquerda: individuo que sofre desfecho antes do inicio do estudo &
desconhecido.

e Truncamento a Direita: s6 sao incluidos individuos que sofreram o evento.

Num conjunto de dados de sobrevivéncia com n individuos, o tempo de falhas ou cen-
sura do individuo 7 — ésimo €é representado, pelo par (¢;, 9;) sendo t; o tempo de falha, e J;
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a variavel indicadora de falha, isto &,

(2.1.1)

5 — 1, se t; é um tempo de falha
' 0, se t; éum tempo censurado.

Existem alguns tipos de censura a direita: i) censura do tipo I, ocorre quando o tempo
para o término do estudo é fixado antes do inicio e as observagdes que ndo apresentaram
a falha até este instante sdo censuradas, ii) censura do tipo Il, acontece quando uma
quantidade de falhas a ser observada é previamente fixada, iii) censura do tipo Ill, quando
um individuo é retirado do experimento apds a ocorréncia de uma falha que nao esta
relacionada diretamente com o experimento de sobrevivéncia.

Outra particularidade na andlise de sobrevivéncia é a distribuicdo do tempo de sobre-
vivéncia T' (variavel aleatéria ndo negativa) que é caracterizado por trés fungoes: fungcao
densidade de probabilidade, fungdo de sobrevivéncia e fungéo de risco (hazard function).

A funcéo densidade de probabilidade f(t) é interpretada como o limite da probabilidade
do evento de interesse ocorrer. No intervalo (t,t + A), dado por

Pt <T <t+ At)
At—0 At

. (2.1.2)

De acordo Colosimo e Giolo (2006), a funcao de sobrevivéncia S(t) é definida como a
probabilidade de uma observacao nao falhar até um certo tempo ¢,

S(t) = P(T > 1), (2.1.3)

Note-se que a funcdo de distribuicdo acumulada é definida como a probabilidade de
uma observacao nao sobreviver ao tempo ¢, isto é,

F(t)=1-5(t). (2.1.4)

Tem-se ainda a funcéo de risco instantanea h(t), que é definida como a probabilidade
do evento de interesse ocorrer entre os tempos ¢ e ¢t + At, dado que ele sobreviveu até o

tempo 7.
Pt<T < (t+A1|T >1)

At—0 At

. (2.1.5)
A definicdo ou nao da distribuicdo do tempo de sobrevivéncia conduz a diferentes tipos

de analises de sobrevivéncia i.e. ndo paramétrica, paramétrica e semi-paramétrica.

2.1.1 Modelos ndo paramétricos

O estimador de Kaplan-Meier é um instrumento fundamental nos modelos ndo paramé-
trico, ou seja, modelos nos quais ndo se assume uma distribuicdo de probabilidade para o
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tempo de sobrevivéncia 7T'. Estimativa da funcédo de sobrevivéncia, dada por:

Sit) =TI (1 - di), (2.1.6)

ity <t T

emquet; <ty < --- < txgsdo os K tempos de falha distintos e ordenados, d; € o numero
de falhas em ¢;,, ¢« = 1,--- |k e n; € o numero de individuos em risco em t;, ou seja,
individuos que nao falharam e ndo foram censurados até o instante anterior a ¢;.

As principais propriedades do estimador 2.1.6, sdo:

a) E nao viciado para amostras grandes,
b) E fracamente consistente,
c) Converge assintética para um processo gaussiano.

d) E o de maxima verossimilhanca de S(t).

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

2.1.2 Modelos paramétricos

Nos modelos de sobrevivéncia paramétricos ha necessidade de definir uma familia de
distribuicoes de probabilidade para os tempos de sobrevivéncia, por exemplo, a distribui¢cao
exponencial, log-normal, Weibull. (vide e.g. (COLOSIMO; GIOLO, 2006)).

Confome a autora citada anteriormente, a distribuicado exponencial foi a primeira dis-
tribuicdo a ser usada em modelos de sobrevivéncia. Em termos matematicos, a distribui-
cao exponencial € um dos modelos probabilisticos mais simples usados para descrever o
tempo de falha, uma vez que se caracteriza por ter uma fungéo de taxa de falha constante.
Ela tem descrito adequadamente o tempo de vida de 6leos isolantes e dielétricos, entre
outros.

A fungéo densidade de probabilidade do tempo de falha 7" com distribuigcao exponencial
€ dada por:

f(t) = ;exp (—(i) : (2.1.7)

onde t > 0 e o parametro o > 0 é o tempo médio de vida.

Além disso, as suas fungdes de sobrevivéncia S(t) e de taxa de falha h(t) sdo dadas,
por

S(t) = exp (—2) (2.1.8)



Capitulo 2. Revisdo da literatura 22

1
h(t) = o para t> 0. (2.1.9)

Outro modelo paramétrico basteante utilizada € a distribuicdo Weibull que atualmente
a mais utilizada para modelar tempos de sobrevivéncia devido ao fato de sua funcao de
risco apresentar uma grande variedade de formas, todas com uma propriedade basica: a
sua taxa de falha é monoétona, isto €, ela é crescente, decrescente ou constante. Segundo
Colosimo e Giolo (2006), se T" a sua funcao densidade de probabilidade é dada por:

fit) = Lo tepl 8 4500 >0,a>0, (2.1.10)

onde v é o parametro de forma e « 0 de escala.

Para esta distribuicao, as fungdes de sobrevivéncia e de risco sao, respectivamente,

S(t) = exp (—;)7 (2.1.11)
e
g
h(t)zat L (2.1.12)

Tem-se ainda, que:

e Se v < 1, a fungao de risco decresce;
e Se v > 1, a fungao de risco cresce;

e Se 7 = 1, tem-se a funcdo de taxa de falha da distribuicdo exponencial, que é um
caso particular da Weibull.

Assim como a distribuicao Weibull, a distribuicdo log-normal € por vezes utilizada para
caracterizar tempos de vida de produtos e individuos. Isto inclui fadiga de material, se-
micondutores, diodos e isolacao elétrica. Ela também é bastante utilizada para descrever
situagoes clinicas, tais como o tempo de vida de pacientes com leucemia. A fungéao densi-
dade de probabilidade de uma variavel aleat6ria 7' com distribuicao log-normal é dada por:

1 t) —p

_ ! log( ’

em que u, € a média do logaritmo do tempo de falha, assim como o é o desvio-padrao.
Note-se que o logaritmo de uma variavel com distribuicao log-normal de parametros e o
tem uma distribuicdo normal com média . e desvio-padrao o.
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As funcbes de sobrevivéncia e de taxa de falha de uma variavel log-normal nao apre-
sentam uma forma analitica explicita e sdo, desse modo, representadas, respectivamente,
por:

S(t) = @ (‘l‘)gg)ﬂ‘) (2.1.14)
e
h(t) = ‘gg (2.1.15)

em que ®(.) é a funcéo de distribuicdo acumulada da distribuigdo normal padréo.

2.1.3 Modelos semi-paramétricos

Outros modelos bastante usados em Analise de sobrevivéncia sdo os modelos semi-
parameétricos, que possuem uma parte paramétrica e outra ndo paramétrica. Segundo Co-
losimo e Giolo (2006), o modelo semi-parameétrico de Cox € o mais utilizado em estudos
clinicos por sua versatilidade.

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

h(t|x2)
ao longo do tempo ¢, onde z; e x, sado valores do vetor de covaridveis de dois pacientes

rentes individuos tém funcdes de risco proporcionais, ou seja, a razao € constante

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

h(t|x) = ho(t)g(x), (2.1.16)

onde hy(t) é a fungdo de risco de base ou subjacente, i.e., a fungao de risco de um indi-
viduo quando o vetor de covaridveis x é nulo, e g(z) representa o efeito das covariaveis.
Pode-se, determinar a razao de risco de dois individuos com diferentes valores do vetor
das covariaveis x; € x5 por meio da seguinte equacgao

h(t|x1) _ ho(t)g(x1) _ g(x1)
h(t|xz) ho(t)g(x2) Q(Xz)'

Nota-se que a expressao (2.1.17) ndo depende do tempo, evidenciando a proporciona-

(2.1.17)

lidade dos riscos A funcdo de risco 2.1.16 e a razdo 2.1.17 sdo dadas respectivamente
por
h(tlx1)  exp(x,"B)
h(t|x) = ho(t)exp(x® e = , 2.1.18

Para o uso do modelo de regressdo de Cox, tem-se como suposicao basica, 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 sobrevivéncia com fracao de cura

Segundo Maller e Zhou (1996), o modelo de sobrevivéncia com fragdo de cura comum
supOe que a populacao em estudo € uma mistura de individuos que estao suscetiveis a ex-
perimentar o evento de interesse e de individuos que nao estao suscetivel a experimentar
o evento. Existem varias abordagens para modelar a fracdo de individuos que nao estao
suscetiveis ao evento de interesse, desde abordagens paramétricas a nao-paramétricas.
Modelos de sobrevivéncia levando em consideracao a fragdo de cura foram inicialmente
propostos por Boag (1949), e mais tarde a metodologia de propor¢édo de curados foi intro-
duzida por Berkson e Gage (1952). Estes utilizaram uma funcao de sobrevivéncia em forma
de mistura, onde a populacao é dividida em duas partes: uma que representa o tempo de
sobrevivéncia para os individuos suscetiveis (ndo curados) e a outra com uma distribui¢cao
que permite calcular o tempo de sobrevivéncia dos imunes (curados).

De acordo com Ibrahim, Chen e Sinha (2014), o modelo de cura tem sido usado para
modelar dados de sobrevivéncia para varios tipos de canceres, incluindo cancer de mama,
leucemia, cancer de préstata, cancer de cabeca e pescoco. Estas doengas possuem uma
proporgao significativa dos pacientes denominado "curados". Neste modelo, considera-se
uma certa fracdo p da populacéo curado, e os restantes 1 —p para a populagdo ndo curada.
Diante disso, a fungéo de sobrevivéncia para toda a populagao, que é denotada por S(t),
t > 0, é dada por,

S(t)=p+ (1 —p)Soe(t) =1—(1—p)F(t), (2.2.1)

em que p é o parametro que representa a proporgcao de individuos que nao estao sujeitos
ao evento de interesse. (0 < p < 1), Sy(t) é a fungdo de sobrevivéncia prépria, ou seja,
uma funcéo para os individuos que estéo sob risco de falha e uma fungéo de sobrevivéncia
para os indiculos imunes ao evento, associada aos individuos nédo curados e Fy(t) =
1 — Sy(t) que, se t tende ao infinito, entdo S(¢) tende a p, pois lim;, Sp(t) = 0. Dessa
forma a funcao de sobrevivéncia do modelo com fragdo de cura padrao tem uma assintota
em p. A funcao densidade de probabilidade associada a 2.2.1 é dada por

d(1 - S(t))

£l = S = (L= p)ol), 222

onde fy(t) é a funcéo densidade de probabilidade base para os individuos suscetiveis ao
evento.

Considerando um conjunto de dados de sobrevivéncia com n individuos, com cor-
respondentes distribuigdes densidade de probabilidade f(t) e de sobrevivéncia S(t) in-
dexadas por um vetor paramétrico, a fungao de verossimilhangca com base na amostra
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<t1751),Z = 17 ...no, é

[T (S ()] (2.2.3)
=1
Assim, a funcao de verossimilhanca do modelo de sobrevivéncia com fracdo de cura
para uma amostra (t;,9;),7=1,--- ,n, é dada por
L(8]D) = [][(1 - p) folt:10))% [p + (1 — p)So(t:]0)) . (2.2.4)

=1

2.3 Modelos Conjuntos para dados Longitudinais e de Sobre-
vivéncia

Segundo Tsiatis, Degruttola e Wulfsohn (1995) , os modelos conjuntos para dados lon-
gitudinais e de sobrevivéncia sdo uma adi¢do mais recente aos modelos de sobrevivéncia
que podem lidar com variaveis 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 questdes de pesquisas que envolvem a estrutura de associacao entre medidas
repetidas e o tempo até a ocorréncia do evento de interesse. Outros exemplos de modelos
conjuntos sao apresentados em Henderson, Diggle e Dobson (2000) e Rizopoulos (2012),
que trabalham com modelos conjuntos, para dados longitudinal e de sobrevivéncia. Po-
dem ser vistos em Brown e Ibrahim (2003), Yu, Taylor e Sandler (2008), outros exemplos
de modelos conjuntos usando fragao de cura. H4 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 construgdao do modelo comega, habitualmente, por considerar submodelos separa-
dos que depois sdo ligados entre si. Daqui resulta que um modelo conjunto tem sempre
trés componentes essenciais: uma para o processo longitudinal, outra para o tempo até o
evento e uma terceira que lida com as especificagoes e pressupostos que permitem ligar
as duas primeiras componentes no modelo final.

Aqui a especificagdo do modelo conjunto sera feita seguindo a nomenclatura de Mar-
tins, Silva e Andreozzi (2017), onde se realizou uma analise conjunta de dados longitudi-
nais e de sobrevivéncia de AIDS com fracao espacial para sobreviventes de longo prazo.
Assim, para o modelo linear misto relativamente aos dados longitudinais sera considerado
a expressao

Y, =x'8+Zb; + ¢
b, ~ N(0,D) (2.3.1)
e ~N(0,R;),
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em que

e Y, é um vetor da variavel resposta da i-ésima unidade amostral;

e x! é o vetor da matriz de incidéncia dos efeitos fixos da i-ésima unidade amostral;
e 3 é o vetor de parametros de efeitos fixos;

e /; é a matriz associada aos efeitos aleatérios da i-ésima unidade amostral;

e b; € um vector de efeitos aleatérios que descrevem o desvio do perfil longitudinal do
individuo 7 relativamente @ média populacional.

e D é a matriz das variancias e covaridncias dos efeitos aleatorios;
e ¢; é 0 vetor de erros aleatérios intra-individuos da ¢-ésima unidade amostral;

e R; € a matriz de covariancias dos erros aleatérios ¢;, cujos elementos da diagonal
medem a variabilidade das medidas repetidas em cada individuo.

Seja Y (t) a medida longitudinal no instante ¢, 7' o tempo de sobrevivéncia, e Z =
Z(t);t > 0, o processo de covariaveis externas no tempo t usado para introduzir os efei-
tos aleatérios que explicam a correlagdo entre componentes longitudinais e de sobrevida.
Assume-se que Y (t) e T sao independentes, condicionalmente a Z; e b; no i — ésimo
individuo. Entao, a fungédo de verossimilhanca do modelo conjunto compreende em duas
partes uma para os dados longitudinais, denotada por L;; e outra para os dados de sobre-
vivéncia com fragdo de cura, denotada por L,;.

7(0|D) ﬁ {ﬁ fr(yijlbi, 9L)] fs(ti|b;,05) x m(6). (2.3.2)

2.4 Abordagem Bayesiana

A Inferéncia Bayesiana vem crescendo nos ultimos anos devido ao importante avango
computacional. De acordo com Gelman, Hwang e Vehtari (2014), a Inferéncia Bayesiana
pode ser entendida como o processo de ajustar um modelo de probabilidade para um con-
junto de dados, resumindo o resultado por uma distribuicao de probabilidade nos parame-
tros do modelo e em quantidades nao observaveis como predicdo para novas observacgoes.
Segundo Paulino et al. (2018) e Amaral-Turkman, Paulino e Miiller (2019), na abordagem
Bayesiana, é conveniente distinguir entre dois objetivos: a inferéncia sobre parametros des-
conhecidos e inferéncia sobre dados futuros. Na Inferéncia Bayesiana, a informagéo que
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se tem sobre um parametro ¢ assume diferentes graus de incerteza e estes sao represen-
tados por meio de modelos probabilisticos para 6. Assim, € possivel que os pesquisadores
possuam diferentes graus de incerteza sobre 6, considerando modelos distintos para 6.

Tem-se ainda, que na Inferéncia Bayesiana o parametro de interesse é tomado como
uma quantidade aleatéria, tendo uma distribuicdo de probabilidade associada. Isso dis-
tingue a Inferéncia Bayesiana da Inferéncia Frequentista. A combinacao de informacéao a
priori com a informagao proveniente dos dados amostrais, através do Teorema de Bayes,
origina a distribuicao a posteriori.

O Teorema de Bayes fornece uma descricdo para encontrar a probabilidade de um
evento por meio do conhecimento prévio de condigdes associadas a ocorréncia desse
evento, sendo descrito como

Bl|A;)P(A;) — P(BJA)P(4)
P(B) X P(BlA)P(A)

P(A;|B) = P (2.4.1)
sendo que os eventos A;, 1 = 1, ..., m representam os "antecedentes" a que o investigador
atribui graus de credibilidade ou probabilidades a priori P(4;), de natureza subjetiva. De-
pois da informacéo adicional que consiste em saber que o acontecimento B se realizou,
o investigador atualiza as suas probabilidades a priori através da formula Bayes e passa
atribuir aos A; as probabilidades a posteriori P(A;|B) (vide Paulino et al. (2018)).

Assim, tem-se como ideia basica, substituir P(B|A;) pela funcdo de verossimilhanga
gerada por uma amostra x = (z1, ..., z,,) através de uma distribuigdo de probabilidade in-
dexada por um parametro 6. Qualquer informacao subjetiva atribuida a esse parametro é
chamada de informacéao a priori, e essa informacéo é quantificada formalmente por uma
distribuicdo de probabilidades h(0) a priori para o parametro 6.

Por meio, do Teorema de Bayes a distribuigdo h(f) é combinada com a verossimi-
lhanga, denotada por f(x|0) e, desta forma, origina a distribuicdo a posteriori denotada por
7(0)z), o que permite realizar toda a inferéncia. Desse modo, a distribuicdo a posteriori é
expressa por

f(x|6)m(6))
Jo [f(x|0)m(6)d6’

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

7(0]z) = 0eco, (2.4.2)

cao preditiva f(x), ndo depende de ¢, a distribuicdo a posteriori pode ser reescrita como

7(0]2) o f(z]0)m(0),0 € ©. (2.4.3)
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Segundo Gelman, Hwang e Vehtari (2014), a funcédo de verossimilhanca tem um im-
portante papel na formula de Bayes pois representa o meio através do qual os dados, X,
transformam o conhecimento a priori sobre . Normalmente, os parametros associados as
distribuic6es a prior sdo chamados de hiper-parametros para ndo haver confusdo com o
conjunto dos parametros do modelo. Nesse trabalho a os parametos de interesse foram
estimados utilizando o método INLA (/ntegrated Nested Laplace Approximation) (Rue, Mar-
tino e Chopin (2009)), devido a dificuldade em obter as distribuicdes marginais a posteriori
analiticamente.

2.4.1 Métodos computacionais

A Inferéncia Bayesiana necessita de programag¢ao computacional intensiva e os méto-
dos mais difundidos para a obteng¢ao de resumos da distribuicdo conjunta a posteriori sao
os Métodos de Monte Carlo com Cadeias de Markov — MCMC, especialmente o algoritmo
de Metropolis-Hasting e o amostrados de Gibbs. A execugao do algoritmo de Metropolis-
Hasting e do amostrador de Gibbs em problemas complexos pode ser demorada para a
obtencao da convergéncia do parametro.

Uma alternativa proposta aos métodos é o uso da estimacdo baseada na aborda-
gem INLA (Integrated Nested Laplace Approximation), proposta por Rue, Martino e Chopin
(2009). Segundo Amaral-Turkman, Paulino e Muller (2019), uma das principais vantagens
no INLA é a obtencédo 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 aproximacao das distribuicbes marginais a posteriori de mo-
delos estruturados aditivos. Estes modelos formam classes de modelos onde tem-se supo-
sicdes mais flexiveis do que, por exemplo, a classe dos Modelos Lineares Generalizados
(MLG).

De acordo com Amaral-Turkman, Paulino e Muller (2019), um subconjunto especifico
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 versao 3.4.4 R Core Team (2018)). Essa classe compreende modelos
bem conhecidos, como modelos mistos, modelos temporais e espaciais. Nesses modelos,
a variavel dependente (Y;) é suposta pertencer a familia exponencial com média ;. Ao
utilizarmos uma fungéo de ligagdo ¢(.) temos um preditor n; = g(u;), onde n pode ser
escrito como,

ng ny
ni = Bo + Z Bjzji + Z wkif(k) (uks )€, (2.4.4)
k=1

Jj=1
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onde 3, é o intercepto, 3 sdo os efeitos lineares das covariaveis z, f*)(u;) s&o fungdes
desconhecidas das covariaveis u do modelo. Essas fungées podem ter um pesos wy;,
fixos e conhecidos por cada observagao, e ¢; o termo nédo estruturado. Para a utilizagao
do método INLA, os modelos Estruturados Aditivos sdo escritos como modelo hierarquico
Bayesiano que sao amplamente utilizados em varias aplicagées. A distribuicao a posteriori
de interesse é

70, 6ly) oc 7 (01w (6) [T F (wil6 ),

onde y é o vetor de valores da variavel resposta observado na amostra; # € um vetor que
contém todos os parametros desconhecidos em 7; (campo latente gaussiano); 1) € um ve-
tor de hiperparametros (parametro da distribuicao a priori gaussiana do campo latente);
7(0,v|y) é a distribuigdo a posteriori conjunta para parametros 6 e 1, w(1) é distribuigéo
a priori atribuida ao vetor 6, w(0|) é a distribuicao a priori de 6 dado o vetor de hiperpara-
metros v, e I1; f(y;|0;) a funcdo de verossimilhanga.

O principal objetivo do INLA é aproximar a distribuicao a posteriori marginal dos para-
metros latentes e dos hiperparametros no modelo Gaussiano, respectivamente como

m(0ily) e T(Vily)- (2.4.5)

As distribui¢cdes a posteriori marginais 2.4.5 podem ser escritas como
7(0ily) = [ 7O vl)dv = [ 7@l y)dv (2.4.6)

n(wily) = [ w(@ly)dig. 24.7)

onde y_ ;) denota o vetor sem o componente k. Estas integrais geralmente nao s&o resolvi-
veis analiticamente, uma solugdo encontrada é aproxima-las. Estas distribuicdes requerem
primeiras estimativas de 7(6;|y) e w(v|y) para em seguida, obter

7(6;y) e 7(Yely), (2.4.8)

onde 7(.|.) é a aproximagdo das equagdes 2.4.5, que é implementado em trés etapas: (i)
aproximagao para m(vx|y); (i) uma aproximacéo para 7(v|y) e (iii) uma integragdo numé-
rica (AMARAL-TURKMAN; PAULINO; MULLER, 2019).
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2.4.2 Selecao de Modelos

Para comparar os modelos é necessario utilizar critérios que permitam a selecéao de
um modelo que atenda as necessidades do pesquisador. No contexto Bayesiano varias
medidas de selecao ja foram propostas, sendo elas baseadas em medidas de ajustes de
diferentes modelos. A selecdo de modelos constitui uma importante ferramenta da modela-
gem estatistica, por meio dela o pesquisador tem um embasamento adicional para justificar
a escolha de um modelo adequado. A seguir, sdo apresentados o0s usuais critérios de se-
lecdo dos modelos.

e O Critério de Informacao deviance (DIC) é um dos mais utilizados dentro da es-
tatistica Bayesiana, o deviance é definido por D(0) = —2log(p(y|f)) + C, onde y
representa os dados, ¢ os parametros desconhecidos do modelo e p(y|#) a fungéo
de probabilidade e C é uma constante que cancela em todos os calculos que com-
param modelos diferentes, e que, portanto, nao precisa ser conhecido. Spiegelhalter
et al. (2002) expressa o Critério de Informacao deviance como,

DIC = D(0) + 2pp, (2.4.9)

onde D(f) é a média a posteriori do desvio do modelo e pp é a penalizagdo do mo-
delo (numero efetivo de parametros), dada pela diferenca entre a média a posteriori

da deviance (D(0)) e a deviance das médias a posteriori (D(f)) dos parametros do
modelo de interesse.sendo expresso por

DIC = 2(D6) — D(B). (2.4.10)

e Critério de Informacédo de Watanabe-Akaike (WAIC) é definido por,

WAIC = DEViy + pw (2.4.11)

onde

DEVy =) logEgyy|f(y:10)] e puw=2) Vypllogp(y:0)].
=1 =1
Por meio da distribuicdo a posteriori pode-se observar o comportamento dos pa-
rametros apds a inclusdo das novas informagdes. Dessa forma os valores pequenos
destas medidas indicam o melhor modelo.
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2.5 Analises de Residuos

Para verificar a adequabilidade de um modelo usa-se frequentemente anélise de resi-
duos. Dado os parametros desconhecidos e os preditores x; para um ponto de dados y;,
residuos bayesianos é dada por,

ri=6(B) =y — ] (B),i=1,..n. (2.5.1)

Esses residuos sdo aplicaveis ao submodelo longitudinal onde baseia-se em uma esti-
mativa pontual do parametro 3. A priori desses residuos s3o distribuidos como N(0,0%), e
a posteriori da distribuicdo pode ser obtida nas distribuicao a posteriori de 3 e o2.

Para obter um grafico residual bayesiano, gera-se uma amostras da distribuicao a pos-
teriori de o2 e depois e substituida no valor obtido pela densidade para produzir amostras
da distribuicdo a posteriori dos residuos. A média a posteriori ou a mediana do r; pode
ser calculada e examinada. Plotando esses residuos versus os valores ajustados podemos
detectar discrepancias e revelar falhas nas suposi¢cdes do modelo, como a suposi¢cao de
normalidade ou homogeneidade.

No contexto da analise de sobrevivéncia, os métodos de avaliagcdo do modelo tém de
lidar com a existéncia de censura, o que os torna um pouco mais complicados do que
os correspondentes métodos utilizados em outros modelos de regressdao.De acordo com
Rizopoulos (2012), tem-se algumas ferramentas para avaliar alguns pressupostos como
heterocedasticidade, linearidade entre outros, para essas andlise tem-se os residuos de
Cox-Snell, marginais e de Martingale, outro residuo bastante utilizado na analise bayesiana
€ o residuos de desvio.

O primeiro tipo de residuos que sera discutido aqui sdo os chamados residuos Cox-
Snell (COX; SNELL, 1968). Seja d o vector de parametros a estimar no modelo. Os residuos
de Cox-Snell € definido por,

e = Hi(t,01X,) = log(S(t;,01X,)), i=1,...n, (2.5.2)

onde 6 sdo as estimativas maxima de 0. Ou seja, os residuos s@o as estimativas de pro-
babilidade méxima dos riscos cumulativos para a sobrevivéncia observada no tempo dado
as covariaveis.

Na versao bayesiana dos residuos tem-se:

ro, = Hyt:, 01X,) = log(S(t;,01X,)), i=1,...n, (2.5.3)
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onde r¢, € uma fungdo de parametros desconhecidos, e a distribui¢do a posteriori é, por-
tanto, simples de calcular, podendo extrair amostras do distribuicdo de 6 e, em seguida,
substituir essas amostras em (2.5.3) para produzir amostras a partir da distribuicdo a pos-
teriori dos residuos. A média posterior ou mediana dos r,;s podem ser calculados e avali-
ados (WANG; RYAN; FARAWAY, 2018).

Com base nos residuos de Cox-Snell, dois outros tipos de residuos podem ser calcula-
dos. A versao Bayesiana dos residuos de Martingale é dado por

v, = 0; — T, (2.5.4)

ras, nos fornece uma medida da diferenga entre o indicador (¢;) de falha e o nimero espe-
rado de eventos que o individuo experimentaria.

Os residuos de Martingale sdo uma realocacao dos residuos de Cox-Snell para uma
média de zero para observacdes sem censura, de modo que eles seguem propriedades
semelhantes aos residuos na andlise de regresséo linear. De acordo com Wang, Ryan e
Faraway (2018), na pratica, esses residuos ndo sdo muitas vezes distribuido simetrica-
mente em torno de zero, o que os torna dificeis em relagao a interpretacao.

Jé os residuos de desvio (Deviance) sao usados para obter residuos que tém uma
distribuicdo normal, e sdo dados por,

N

rp, = sgn(rag)[—2ry, +6; —rag]2,  i=1,..,n, (2.5.5)

onde sgn(.) € o sinal da fungao, r,;, € o residuo de martingale (4.2.9) . Note-se ainda
que rp, tem valor 0 quando r,,, é zero.

Tais gréaficos sao facilmente e diretamente disponibilizados com o pacote do R (brinla).



33

EEEEEEEss———— Capitulo 3 ——————

Modelos de sobrevivéncia com fracao da
cura para dados de cancer de mama



Capitulo 3. Modelos de sobrevivéncia com fragdo da cura para dados de cancer de mama

34

Resumo

O cancer da mama é uma das doengas 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 cancer de mama no Brasil, sendo
este o cancer mais frequente nas mulheres das regides Sul, Sudeste, Centro-Oeste
e Nordeste, segundo o Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da Silva
(INCA). Neste sentido, a andlise de sobrevivéncia tem sido util para a identificagéo e
compreensao de fatores de risco e de prognéstico para pacientes com cancer em geral,
bem como na comparagédo de tratamentos da doenga realizados em varios ensaios
clinicos. Com o objetivo de investigar o valor prognéstico de variaveis demograficas,
clinico-patolégicas e relacionadas com o tipo de tratamento em relacdo ao tempo de
sobrevivéncia de doentes com cancer da mama, utilizaram-se dados de um estudo
transversal obtido através do INCA, com 2092 pacientes diagnosticados com cancer
de mama no estado do Parand, no periodo de 2004 a 2006, sendo estes observados
até 2016. Com base neste estudo, ajustaram-se modelos de mistura com distribuicdo
de sobrevivéncia Weibull na presenga de fragdo de cura, sob o enfoque bayesiano
por meio de métodos de aproximagdes de Laplace encaixadas e integradas (INLA).
Estes modelos de sobrevivéncia mostram-se mais convenientes e condizentes com a
realidade e os seus resultados apontam para uma propor¢do de doentes curados de
aproximadamente 57.6% na populagdo em estudo. Na avaliagdo de potencias fatores
de risco, conclui-se que a classificagdo C509, o tipo Carcinoma Ductal e a raga branca
tiveram um efeito positivo no risco de morte devido ao cancer da mama, em oposi¢ao ao
efeito negativo das faixas etarias mais velhas, a classificagdo C504, o tipo Carcinoma
Lobular e pacientes casados. Notou-se ainda que a introdugéo desses fatores produziu
um melhor ajustamento nos modelos de sobrevivéncia com fragao de cura.

Palavras-chave: Cancer de Mama, fracao de cura, INLA, estatistica bayesiana, andlise de

sobrevivéncia.

3.1

Introducao

O tratamento do cancer tem tido muita evolucdo nas ultimas décadas e continua a

ter um crescente acompanhamento por parte dos pesquisadores na Medicina e nao sé.
Segundo o Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da Silva (INCA) (INCA, 2020),
a estimativa de incidéncia da cancer de mama no ano de 2020 no Brasil sera 66.280 novos
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casos, representando 29.7% dos varios tipos de cancer em mulheres. Araujo e Fernandes
(2008) afirmam que o cancer de mama € mais preocupante devido a sua maior frequéncia
e aos efeitos psicolégicos causados na imagem pessoal, bem como que o impacto do
diagndéstico do cancer de mama, quando o mesmo leva a sentimentos de medo da morte
e de o cancer ser uma doenca irremediavel. Esse tipo de cancer ocorre na maior parte em
mulheres, ndo isentando o0 sexo masculino mas com uma menor incidéncia, representando
aproximadamente 1% do total de casos da doenca (APARICIO, 2013).

De acordo com o INCA (INCA, 2020), o cancer de mama € uma doenga causada pela
multiplicagdo desordenada de células da mama, podendo evoluir de diferentes formas, e
ainda se diferenciar em relagao ao seu desenvolvimento. Esses comportamentos devem-
se a caracteristica prépria de cada tumor. Observe-se ainda que ha varios tipos de cancer
de mama, que sao discriminados pela Classificagao Internacional de Doencas (CID) para
Oncologia. Essa é uma ferramenta que permite obter mais informacgao sobre as patologias
catalogadas pela Organizagcao Mundial de Saude (OMS), variando de C500 a C509. Assim
h& necessidade de estudar as classificagdes oncoldgicas CID separadamente, podendo
entdo averiguar o comportamento individual referente a localizacdo de cada tumor.

Véarios modelos de sobrevivéncia tém sido usados para analisar dados de céncer tais
como modelos paramétricos e.g. regressdo Weibull (vide referéncias em (LEE; WANG,
2003; LAWLESS, 2003; COLOSIMO; GIOLO, 2006)) ou modelos semiparamétricos e.g.
regressao Cox (COX, 1972). Tais exemplos de modelos de sobrevivéncia sdo conheci-
dos por modelos de riscos proporcionais, sendo bastante populares na anélise de tempos
de sobrevivéncia continuos devido a sua facil implementagao e interpretagdo. Alternativa-
mente, pode-se estudar dados de sobrevivéncia discretos utilizando modelos multiniveis.
Suguiura (2017) apresentou um estudo de cancer de mama que levou em consideragao
0 espaco geografico das Regionais de Saude no Estado do Parana sob um modelo multi-
nivel Multinomial com efeitos aleatérios gaussianos. O seu principal objetivo foi verificar a
frequéncia de ocorréncia de determinado tipo de CID atendendo a localidade de residéncia
do paciente, assim como outros fatores de risco da doenca.

Em alguns ensaios clinicos de cancer, tem-se observado o aumento de uma propor-
¢ao significativa de pacientes que ndo experimentam o evento de interesse durante o pe-
riodo em estudo, sendo comumente conhecidos por pacientes “curados” ou sobreviventes
a longo prazo. Os modelos de sobrevivéncia que contemplam doentes “imunes” ao acon-
tecimento de interesse sao denominados por modelos de sobrevivéncia com fracdo de
cura. Tais modelos tém tornado-se alvo de interesse por parte dos gestores de saude, que
querem acompanhar as tendéncias na sobrevivéncia de doengas curaveis.

Com base numa experiéncia de sobrevivéncia de pacientes apds tratamento de cancer,
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Berkson e Gage (1952) desenvolveram uma fungao simples, em termos de dois parametros
fisicamente significativos, que se encaixa muito bem nesses dados de sobrevivéncia. Esses
dois parametros podem ser usados para comparar sucintamente a mortalidade de dois
grupos, diferentes em relacdo ao tratamento, tipo de cancer ou outras caracteristicas. O
primeiro parametro representa a propor¢cao da populacao que esta sujeita apenas a taxas
de mortalidade “normais” (“curados”), enquanto o segundo é a taxa de mortalidade por
cancer, para a qual o restante da populacao (“ndao curados”) esta sujeito. Lambert et al.
(2006) relatam que em estudos de cancer, a cura ocorre quando a taxa de mortalidade
(risco) retorna ao mesmo nivel que o esperado na populacao geral.

Alguns estudos tém sido publicados em torno dessa metodologia, incorporando dife-
rentes formas da fragao de cura. Sposto (2002) analisou dados de criangas com linfomas
e leucemias, com uma proporcao significativa de pacientes curados apds a terapia através
de um modelo paramétrico de ndo-mistura para incorporar a mortalidade e assim obter as
estimativas da fracao de cura. Cucchetti et al. (2015) fizeram uma anélise de sobrevivéncia
com fracado de cura para pacientes com fragao de cura apds hepatectomia de metastases
hepaticas colorretais. Ramires et al. (2018) utilizaram de modelos aditivos generalizados,
com o objetivo de investigar a proporgcéo da taxa de cura em mulheres diagnosticadas com
cancer de mama. Para mais detalhes sobre os modelos de sobrevivéncia com fracado de
cura, consulte e.g. os seguintes textos e as suas referéncias: Yakovlev e Tsodikov (1996)
com inferéncias biologicamente significativas a partir de dados de cancer, lbrahim, Chen
e Sinha (2001) com esses modelos sob uma perspetiva bayesiana, e Amico e Keilegom
(2018) que fazem uma revisdo sobre modelos de cura.

Neste trabalho o objetivo principal € a anélise de sobrevivéncia tendo em consideragao
a proporg¢ao de individuos néo suscetiveis ao evento de interesse. Esta analise foi motivada
por dados reais de pacientes com cancer da mama no Estado do Parana, por meio de um
estudo transversal e observacional, com entrada dos pacientes de 2004 a 2006, e fim do
estudo em 2016. O capitulo esta organizado da seguinte forma: a Secéo 3.2 apresenta a
metodologia utilizada na analise de sobrevivéncia com fracao de cura; a Secéo 3.3 expde
uma analise descritiva dos dados de pacientes cancer da mama e mostra os resultados
inferenciais dos modelos de cura ajustados utilizando uma abordagem bayesiana via apro-
ximacdes de Laplace encaixadas e integradas (INLA). Por fim, apresentam-se algumas
conclusdes sobre a analise de sobrevivéncia proposta.
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3.2 Métodos

3.2.1 Material

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos do INCA (INCA, 2020), referindo-se
a pacientes diagnosticados com cancer de mama tratados num hospital de referéncia no
Estado do Parana no periodo de 2004 a 2006, sendo estes observados até 2016. Os dados
originais possuem 2234 pacientes para os quais foram observadas 19 variaveis. Durante
a andlise exploratéria dos dados, algumas dessas observacdes foram excluidas devido
a informagdes duplicadas e/ou tinham tempo de sobrevivéncia igual a 0 dias. Assim, o
conjunto de dados em estudo passou a ter 2103 pacientes.

O INCA é o 6rgao auxiliar do Ministério da Saude no desenvolvimento e coordena-
cao das acles integradas para a prevencao e o controle do cancer no Brasil. Tais acées
compreendem a assisténcia médico-hospitalar, prestada direta e gratuitamente aos paci-
entes com cancer como parte dos servicos oferecidos pelo Sistema Unico de Saude, e a
atuacao em dareas estratégicas, como prevencao e detecg¢ado precoce, formagao de profis-
sionais especializados, desenvolvimento da pesquisa e geragao de informacédo epidemio-
l6gica (INCA, 2020).

3.2.2 Modelos com fracao de cura

A analise de sobrevivéncia lida com tempos de sobrevivéncia de individuos observados
durante um determinado periodo, por exemplo, o tempo desde o diagndstico de cancer da
mama até a ocorréncia do evento morte (falha) em cada individuo. Uma das principais ca-
racteristicas dos dados de sobrevivéncia é a presenca de censura i.e. 0 evento de interesse
nao ocorre em alguns individuos em estudo, situacao frequente em estudos de coorte e
ensaios clinicos de cancer (vide Yakovlev e Tsodikov (1996)).

Um conjunto de dados de sobrevivéncia com n pacientes é usualmente representado
pelo par (¢;,0;), onde t; € o tempo de falha ou censura do paciente i e 9; a sua variavel
indicadora de falha, isto é, §; = 1, se houve o paciente 7 teve o evento de interesse, ou ; =
0, no caso contrério, i =1, ..., n. Frequentemente, adota-se um modelo paramétrico para
os tempos de sobrevivéncia (1') que sao caracterizados pela sua fungao de sobrevivéncia,
S(t) ou ou pela fungdo de risco h(t), t > 0. A primeira é a probabilidade de o paciente
sobreviver pelo menos até ao instante ¢, enquanto a segunda é a taxa (instantanea) de
ocorréncia de morte no instante ¢, estando relacionadas em

S(t)=P(T>1t) == (3.2.1)
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onde f(t) é a fungdo densidade de probabilidade (f.d.p.) dos tempos de sobrevivéncia que
sao aqui considerados variaveis aleatorias absolutamente continuas. Para mais detalhes
sobre analise de sobrevivéncia, consulte e.g. Lawless (2003), Lee e Wang (2003) e Colo-
simo e Giolo (2006).

Os dados de sobrevivéncia tém sido alvo de muitas analises paramétricas, ndo para-
métricas e semi-paramétricas devido as suas especificidades. Por exemplo, a observacéao
de individuos que ndo sao sucetiveis a ocorréncia do evento de interesse durante o periodo
de estudo. Neste caso, os modelos de sobrevivéncia resultantes sdo conhecidos por mo-
delos com sobreviventes a longo-prazo ou modelos com fragdo de cura. Alguns trabalhos
envolvendo modelos de cura tém sido publicados nos ultimos anos, incluindo uma revisao
desses modelos sob uma abordagem bayesiana no Capitulo 5 de Ibrahim, Chen e Sinha
(2001).

Modelos de sobrevivéncia com fragdo de cura foram inicialmente propostos por Boag
(1949), e mais tarde a metodologia de propor¢do de curados foi introduzida por Berkson
e Gage (1952). Estes utilizaram a funcédo de sobrevivéncia em forma de mistura, onde
a populacao é dividida em duas partes: uma que representa o tempo de sobrevivéncia
para os individuos suscetiveis (ndo curados) e a outra envolvendo uma distribuigéo para o
tempo de sobrevivéncia dos individuos imunes (curados).

De acordo com Ibrahim, Chen e Sinha (2001), o modelo de cura tem sido usado para
modelar dados de sobrevivéncia para varios tipos de céancer, incluindo cancer de mama,
leucemia, cancer de préstata, cancer de cabeca e pescoco. Estas doengas possuem uma
propor¢ao significativa dos pacientes denominado “curados”. Nesse modelo, considera-se
uma certa fragdo p da populagéo curada, e o restante 1 — p para a populagao nao curada.
Por conseguinte, a fungédo de sobrevivéncia para toda a populagao € dada por

(1—p) fo(t)

(3.2.2)

onde p representa a proporgao de individuos que nao estdo sujeitos ao evento de inte-
resse, So(t) e fo(t) sdo, respectivamente, a funcdo de sobrevivéncia (prépria) e a f.d.p.
dos individuos que estédo sob risco de falha, ao passo que h(t) é a fungéo de risco de
morte para toda a populagdo, t > 0, 0 < p < 1. Se t tende ao infinito, entdo (3.2.2) tende
a p, possuindo a funcédo de sobrevivéncia do modelo com fracdo de cura (padrdao) uma
assintota em p.

Consequentemente, se os tempos de sobrevivéncia dos n pacientes com cancer da
mama tém uma distribuicao de probabilidade indexada por um vetor paramétrico 0, a
funcdo de verossimilhangca de 6, com base no conjunto de dados dos pacientes D =
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{(t;, i, %;), i =1,...,n}, é expressa como

n

L(OID) = []((1 ~ Mo(t16) -+ (L= P)So(t16))' ", (3.2.3)
onde x; é o vetor de covariaveis observadas para a i — ésima observagao. Por exem-
plo, adotando o modelo paramétrico Weibull W(~, A) para modelar o tempo dos individuos
suscetiveis com parametro de forma v e parametro de escala A, a funcao de sobrevivéncia
e a f.d.p. sdo iguais a Sy(t|7,\) = exp(=At?) e fo(t]y,\) = YA t" Lexp(—At?), respec-
tivamente. Note-se que as covariaveis x sao introduzidas no modelo Weibull através do
parametro A = exp(x’f3), sendo B o vetor de coeficientes de regressdo associado ao
vetor de covaridveis x do modelo.

Sob a perspectiva bayesiana, a inferéncia sobre os parametros de interesse no modelo
de sobrevivéncia Weibull com fracdo de cura, sera feita com base na fungdo de veros-
similhanga (3.2.3) adicionando informagéo a priori sobre os parametros do modelo atra-
vés de distribuigdes para os mesmos. Assim, a analise bayesiana permite inferir sobre os
parametros (desconhecidos) do modelo avaliando a incerteza sobre eles através da sua
distribuicdo a posteriori. De um modo mais simplificado, Paulino et al. (2018) expressa a
distribuicdo a posteriori como

distribuicdoa posteriori o verossimilhanga x distribuigdoa 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 distribuigdes bem conhecidas para os tempos de sobrevivéncia
e 0s parametros do modelo, trabalhar com a distribuicdo a posteriori (3.2.4) pode nao ser
simples, depedendo fundamentalmente das distribuicdes a priori consideradas. Neste sen-
tido, podem-se usar os métodos Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC), amplamente
usados na analise bayesiana, ou aproximagdes de Laplace encaixadas e integradas (INLA)
(veja-se um resumo desses métodos de computacao bayesiana em Paulino et al. (2018)
ou Amaral-Turkman, Paulino e Miller (2019)). Por conveniéncia, a obtencao de resultados
inferenciais dos parametros de interesse foi feita via software R-INLA (RUE; MARTINO;
CHOPIN, 2009) pelo seu melhor desempenho na implementacao de modelos de sobre-
vivéncia Weibull com fragdo de cura. Além disso, o software R (R Core Team, 2018) foi
também utilizado para a realizagao de outros calculos e graficos apresentados no trabalho.

Por fim, uma parte importante em qualquer andlise estatistica, incluindo na andlise de
sobrevivéncia, € a avaliagao, selecao e comparagao de modelos. Para comparar modelos
€ necessario definir critérios que permitam a selecao de um modelo parcimonioso. Ou seja,
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um modelo capaz de explicar de forma satisfatéria e simples os tempos de sobrevivéncia
(variaveis resposta) com relagcao as variaveis explicativas (covariaveis). No contexto baye-
siano varias medidas de selegao ja foram propostas tais como medidas de desempenho
preditivo ou residuos de eliminacdo bayesianos preditivos. As medidas de desempenho
preditivo aqui usadas foram os critérios de selecao 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 diagnostico e adequagao dos
modelos bayesianos, veja-se e.g. Paulino et al. (2018) e Wang, Ryan e Faraway (2018)).

3.3 Resultados e discussao

3.3.1 Analise preliminar

O conjunto de dados aqui em estudo refere-se a pacientes diagnosticados com cancer
de mama tratados num hospital de referéncia no Estado do Parana. Numa fase preliminar,
foram excluidas as covariaveis “Estado do endereco”, “Cidade enderec¢o”, “Descricao to-
pografia”, “Descricdo doenca” e “Cddigo da doenga” pela presenca demasiada de valores
omissos ou mesmo por ndo conterem informagéao relevante para o estudo. No decorrer do
estudo foram observados 11 individuos do sexo masculino, que também foram excluidos
do estudo visto que o objetivo aqui € analisar os individuos do sexo feminino com cancer

de mama. Assim, o banco de dados passou a possuir 2092 observacgdes e 14 variaveis.

A Tabela 1 mostra as estatisticas descritivas das covariaveis categorizadas em consi-
deracao, bem como a definicao das suas categorias descrevendo assim as carateristicas
das pacientes com cancer da mama. Pode-se observar que a maioria das pacientes estao
acima dos 50 anos e 73.42% delas sdo de raca branca. Quanto ao estado civil, tem-se que
46.27% sao pacientes casadas.

Uma covariavel relacionada com a doenga é a Topografia, representada pelos codigos
CID responsavel pela classificacdo da identificacao do tipo de céncer, que permite obter
mais informacdes sobre as patologias catalogadas pela Organizagdo Mundial de Saude
(OMS). Os CID sao denominados pelos seguintes codigos e nomes: C500 - Neoplasia
maligna do mamilo e aréola; C501 - Neoplasia maligna da porcéao 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 porgao axilar da mama; C508 - Neoplasia maligna da mama com
lesdo invasiva; C509 - Neoplasia maligna da mama, ndo especificada. Devido a pouca
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Tabela 1 — Caracteristicas das pacientes com cancer da mama no Estado do Parana no
periodo de 2004 a 2016.

Variavel Descricao Total % Censura(%) Falha(%)
ldade < 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
Raca 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 2457 18.74 5.83
Status vital Vivo 1468 7017 0.00
Morto 624 4.59 25.24
Total 2.092

frequéncia 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, néo especificada (C509), ao passo que 65.58% das pacientes em
estudo foram diagnosticada com Carcinoma Ductal, corroborando com a literatura da area
de que este tipo de cancer é mais comum em pacientes com cancer de mama. Um dos
resultados que se tornou importante na decisdo da metodologia para a analise 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 nao obtiveram ébitos por cancer de mama.

A Figura 3.3.1 apresenta as curvas de Kaplan-Meier para os tempos de sobrevivéncia
das pacientes com cancer da mama, incluindo os seus intervalos de confiangca a 95%, para
todas as pacientes (Figura 3.3.1-A) e por cada covariavel categorizada em estudo. Grafi-
camente, ha uma estabilizagdo da estimativa Kaplan-Meier da fungao de sobrevivéncia 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 ha um cruzamento entre as curvas das categorias C509 e outros. As mulhe-
res que se declaram Branca tém menor sobrevivéncia do cancer de mama do que as mu-
lheres ndo brancas (Figura 3.3.1-C). Nao se vislumbra diferengas entre as curvas de sobre-
vivéncia 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 nao sao (Figura 3.3.1-E), enquanto
as pacientes com idade entre 40 e 50 anos possuem maiores chances de sobreviver ao
cancer 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 sobrevivéncia de Kaplan-Meier: (A) Todos as pacientes, com in-
tervalos de confianca de 95%, (B) CID (2: C509, 1: C504, 0: Outros), (C)
Racga (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
etaria de mulheres diagnosticadas com cancer de mama no Estado do Pa-
rana de 2004 a 2016.

Como pode ser visto na Figura 3.3.1, as funcdes de sobrevivéncia estimadas pelo es-
timador de Kaplan-Meier ndo tendem para zero a medida que se avanca no tempo, indi-
cando que os dados de pacientes com cancer da mama pode possuir uma fragao de cura,
ou seja, ha suspeitas de uma proporcao de pacientes nao suscetiveis ao evento de inte-
resse e consequentemente o modelo de sobrevivéncia com fragao de cura (3.2.2) pode ser
mais adequado.

Para concluir essa andlise preliminar, algumas distribuicées foram ajustadas aos tem-
pos de sobrevivéncia das pacientes com cancer da mama, cujos resultados mostraram



Capitulo 3. Modelos de sobrevivéncia com fragdo da cura para dados de cancer de mama 43

evidéncias empiricas de que a distribuicdo Weibull foi a que melhor se adequou aos da-
dos.

3.3.2 Andlise com fracdo de cura

O modelo de sobrevivéncia Weibull com fragdo de cura (3.2.2) foi aqui utilizado na
analise bayesiana dos dados das pacientes com cancer da mama do Estado do Parana de
2004 a 2016. As covariaveis tidas em consideragcao no ajustamento do modelo proposto
foram Faixa Etéaria (F), Morfologia (M), CID (Cdédigo da Topografia), Raca (R) e Estado
Civil (EC). A insercao das covariaveis é feita através de uma fragdo de ligacao log(.) no
parametro de escala da distribuicao Weibull, da seguinte forma:

2
A = exp(n) = exp lﬁo + Z <5ij + BjraM; + 5j+4C]Dj) + B EC + BSR] ,  (3.3.1)
j=1

onde as variaveis mudas/ficticias (dummy variables) sao definidas por F;, = 1 (40 — 50
anos), ', = 1 (> 50 anos), M; = 1 (Carcinoma Lobular), M, = 1 (Carcinoma Ductal),
CID, =1 (C504) e CIDy, =1 (C509).

Na definicao da distribuicdo a posteriori (3.2.4), a informacéo a priori considerada foi
vaga no sentido que nao obtém elementos passados Uteis para a caraterizagao prévia dos
parametros do modelo com fracdo de cura (3.2.2). Enfim, as distribuicbes a priori néao-
informativas, vagas mas prdprias, foram Normal A (0, 1) para todos os parametros de re-
gressdo f3;, j = 0,1,...,8 e Gama G(1, 1) para o parametro de forma v da Weibull. Por
conveniéncia de implementagéo computacional dos modelos, foram consideradas transfor-

magobes para o parametro e a probabilidade de cura pi.e. §; = log~y e 6, = log {ﬁ}.

Para avaliar os modelos usaram-se as medidas DIC e WAIC. Valores de DIC e WAIC
dos modelos de sobrevivéncia dos dados de cancer da mama, com e sem fracao de cura e
covariaveis selecionadas estdo na Tabela 6. Esses valores indicam que de fato o conjunto
das covariaveis mostra-se necessario na andlise das pacientes com cancer da mama, bem
como que os modelos de cura sdo melhores do que os modelos sem fragao de cura. Isso
serd discutido mais a frente. Dentre estes 0 modelo selecionado é proposto, i.e., 0 modelo
de sobrevivéncia Weibull com frag@o de cura.

As inferéncias sobre os parametros quer do modelo de cura com covariaveis (modelo
selecionado) quer dos demais modelos de sobrevivéncia foram também obtidas através
do software R-INLA (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009) usando as familias de distribuicées
Weibull e Weibull-cure. Alguns resultados inferenciais do modelo selecionado encontram-
se na Tabela 3 tais como média, desvio padréo e intervalo de credibilidade HPD (High
Posterior Density) a 95%. Nota-se que ha evidéncia de influéncia das covariaveis Faixa
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Tabela 2 — Valores de DIC e WAIC dos modelos de sobrevivéncia dos dados de cancer da

mama, com e sem fragdo de cura e covariaveis selecionadas.

Modelo DIC WAIC
Fracdo de cura Covariaveis
Sem Sem 4667.739 4667.574
Com 4532.920 4533.068
Com Sem 4646.372 4646.699
Com 4521.263 4522.511

Etaria, Estado Civil e Raga nos tempos de sobrevivéncia das pacientes com cancer da

mama.

Tabela 3 — Quantidades a posteriori: média, desvio padrao (DP) e intervalos de credibili-

dade (IC) HPD a 95% dos parametros dos modelos de sobrevivéncia com fra-

¢ao de cura.

Parametro Média DP IC HPD 95%

(Intercept) -8.525 0.405 (-9.322,-7.739)
B1 (40 — 50 anos) -0.604 0.231 (-1.050, -0.145)
B2 (> 50 anos) -0.157 0.198 (-0.537, 0.239)
(3 (Carcinoma Lobular) -0.041 0.222 (-0.481, 0.389)
B4 (Carcinoma Ductal) 0.081 0.142 (-0.196, 0.360))
B5 (C504) -0.131 0.202 (-0.528, 0.266)
Be (C509) 0.124 0.171 (-0.212, 0.460)
(7 (Casada) -0.722 0.130 (-0.977,-0.468)
Bs (Branca) 1.650 0.167 (1.329, 1.983)
vy 0.932 0.045 (0.844, 1.020)
D 0.576 0.028 (0.519, 0.629)

A Tabela 3 mostra ainda que a log-chance de curados (6;) na populagcéo das mulheres
com cancer da mama foi estimada em aproximadamente 58%, quando se tem em conta
as covariaveis Faixa Etaria, Raca, Estado Civil, Cédigo de topografia e a Morfologia da do-
enca. No modelo selecionado pode-se observar que a Raga branca tem um efeito positivo
na variavel resposta i.e. as mulheres de raga branca com cancer de mama tem um maior
risco de morte da doenca do que as mulheres de outras ragas. As pacientes diagnostica-
das com cancer da mama entre 40 e 50 anos e as pacientes casadas tém um risco de
morte menor do que as mulheres que estdo com menos de 40 anos e acima de 50 anos
e ndo sao casadas, respectivamente. Outro fator importante € que as pacientes com CID
C504 e C509 nao sao significativas no modelo selecionado, porém as pacientes com C504
tém um efeito “residual” negativo na variavel resposta, contrariamente as pacientes com
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C509. Isso foi confirmado em contacto informal com médico oncologista afirmando que as
CID nao indicam diferenga da localizagdo do cancer de mama.

A Figura 3.3.2 apresenta os graficos da funcdo de sobrevivéncia das pacientes com
cancer da mama, estimada pelos modelos Weibull com (1) e sem (2) fracao de cura. Tendo
sido concluido que o primeiro modelo € melhor do que o segundo, pode-se induzir que
o modelo sem fracdo de cura estad a sobre-estimar essa funcédo, bem como a curva de
Kaplan-Meier na Figura 3.3.1-A, e que a fracao de cura estd num pantamar abaixo do que
se pensava somente com o modelo Weibull.
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Figura 3.3.2 — Graficos da funcdo de sobrevivéncia das pacientes com cancer da mama,
estimada pelos modelos Weibull com (1) e sem (2) fragéo de cura.

Na Figura 3.3.3 € apresentado a analise dos residuos do modelo selecionado sob uma
perspetiva bayesiana (vide definicdes e detalhes em Wang, Ryan e Faraway (2018)). Os
gréaficos de residuos bayesianos de Cox-Snell, de desvio e de Martingale sugerem que o
ajustamento do modelo de sobrevivéncia Weibull com fragcdo de cura ndo esta essencial-
mente mal, uma vez que os residuos de Cox-Snell estdo em torno da reta de 45°, exceto
na cauda, onde a variabilidade da estimativa de risco cumulativo de morte com céncer da
mama é menor. Isso deve estar relacionado com a presenga de dois grupos de valores
de residuos nos gréaficos de residuos de Martingale e de desvio. Todavia, essa questao
deve ser pesquisada futuramente pois a prépria definicao de residuos deve variar entre as
pacientes “curadas” e “ndo curadas”.
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Figura 3.3.3 — Graficos para diagnéstico do ajuste do modelo considerando a distribuicao
Weibull.

3.4 Analise Final

A analise de sobrevivéncia proposta para os dados de pacientes com cancer da mama
no Estado do Parana de 2004 a 2016 mostrou-se ser mais adequada por incluir uma fragao
de cura no modelo de sobrevivéncia Weibull, captando assim uma proporcéo de pacientes
sobreviventes a longo prazo na populacdo em estudo, que foi estimada pelo modelo em
torno de 58%.

Com base nos resultados obtidos, as covariaveis Racga, Faixa Etaria e Estado Civil
tiveram efeitos significativos no risco de morte por cancer da mama. As mulheres de raca
branca com cancer de mama tem um maior risco de morte da doenga do que as mulheres
de outras racas, enquanto que as pacientes diagnosticadas com cancer da mama entre 40
e 50 anos e as pacientes casadas tém um risco de morte menor do que as pacientes de
outras faixas etarias e ndo casadas. Em estudos com base em registros oncoldgicos, deve-
se encarar esses resultados com algum cuidado visto que ha necessidade de confirmar a
qualidade de recolha e tratamento dos dados que nem sempre é possivel fazer por parte
dos investigadores que analisam os dados ja prontos (nosso caso).

Apesar de os métodos MCMC serem amplamente usados na analise bayesiana, foi tam-
bém mais conveniente utilizar aproximagodes de Laplace encaixadas e integradas (INLA) na
obtencao de resultados inferenciais, uma vez que o INLA ja tem implementado a distribui-
¢ao Weibull-cure. Isso foi crucial para se ter uma maior rapidez na execugao dos programas
computacionais (aqui executados no R-INLA). Todavia, faltou aqui desenvolver os mode-
los de cura para a predi¢cdo de novos tempos de sobrevivéncia, como também fazer uma
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analise de sensibilidade os valores fixados para os hiperparametros i.e. os parametros da
distribuicbes a priori.

Os trabalhos recentes envolvendo metodologia mais inovadora no tratamento de dados
de pacientes com cancer e/ou usando modelos de cura sao estimulos para trabalhos fu-
turos dos modelos de sobrevivéncia com fracao de cura para dados de cancer 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 fracdo de cura nos ensaios
clinicos de imunoterapia contra o cancer. Seppa et al. (2019) usam modelos de excesso
de mortalidade com efeitos aleatérios para estimar a variagdo na sobrevivéncia relativa
ou net survival de pacientes com cancer. Este estudo avaliou o desempenho do INLA no
monitoramento da variagao regional para andlises de dados de registro de cancer.
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Resumo

Recentemente, a andlise de dados envolvendo pacientes com HIV/AIDS tem recebido
atencéo crescente com a modelagem conjunta de medidas repetidas de biomarcado-
res e os tempos de sobrevivéncia. Essa analise conjunta tem mostrado ser mais ade-
quada por ter em conta a dependéncia entre os dois tipos de respostas longitudinal
e de sobrevivéncia, que sdo frequentemente analisadas separadamente. Os modelos
conjuntos de sobrevivéncia e longitudinal sdo aqui aplicados a um estudo de coorte de
pacientes do estado do Parana, Brasil, com HIV/AIDS durante os anos de 2002 a 2006.
Neste caso, os tempos de sobrevivéncia de pacientes com HIV/AIDS sdo modelados
conjuntamente com as medidas repetidas de contagens de linfocitos CD4, tendo em
conta quer uma abordagem bayesiana quer uma potencial fracdo de cura dos pacien-
tes. Isso deve-se ao fato de essas duas componentes do modelo conjunto partilharem
efeitos aleatdrios (modelos mistos) que sdo mais facilmente implementados via mode-
los gaussianos latentes. Todavia, apesar de os métodos Monte Carlo via cadeias de
Markov (MCMC) serem amplamente usados na analise bayesiana, foi também mais
conveniente utilizar aproximacgdes de Laplace encaixadas e integradas (INLA) na ob-
tencao de resultados inferenciais com base em efeitos aleatérios gaussianos. Os resul-
tados da analise dos dados de HIV/AIDS no Parané indicam que os modelos conjuntos
apresentaram melhor desempenho comparativamente aos modelos mais tradicionais
de sobrevivéncia, i.e., andlise separada das contagens CD4 longitudinais e dos tem-
pos de sobrevivéncia, incluindo uma fragéo de cura.

Palavras-chave: Andlise de Sobrevivéncia. Fragdo de cura. Medidas Repetidas.Estatistica
Bayesiana. INLA. Modelos Conjuntos Mistos.

4.1 Introducéo

O virus HIV (Virus da Imunodeficiéncia Humana), causador da doencga contagiosa AIDS
(Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida), ataca o sistema imunolégico, que € o responsa-
vel por defender o nosso organismo de doengas. As células mais atingidas séo os linfocitos
CD4 que, quando atacados, alteram o seu DNA transformando-se em HIV. Individuos por-
tadores do HIV (soropositivos) nem sempre tem AIDS, e muitos soropositivos vivem anos
sem apresentar sintomas ou desenvolver a doenca. Mas, eles podem transmitir o virus
a outros individuos pelas relagdes sexuais, sanguinea 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 sobrevivéncia em pessoas vivendo com HIV em terapia anti-retroviral, com
0s maiores beneficios observados em mulheres e grupos etarios mais jovens. Taquette
e Souza (2019) reiteram que a qualificacdo e expansao das estratégias de comunicagao
sobre sexualidade nas escolas é urgente e essencial na prevencao do HIV e AIDS na
adolescéncia.

Nomeadamente para pacientes com AIDS, ha interesse em estudar o tempo de sobre-
vivéncia desses individuos, i.e., o tempo desde o diagndstico da doenca até a ocorréncia
de um evento de interesse (e.g. morte) que quando nao observado define uma censura. Os
dados de sobrevivéncia tém sido alvo de muitas analises devido as suas especificidades.
Por exemplo, a observacao de individuos que nao sao sucetiveis a ocorréncia do evento
durante o periodo de estudo (sobreviventes a longo-prazo ou fracao de cura) (IBRAHIM;
CHEN; SINHA, 2001). Para além da observacao dos tempos de sobrevivéncia, os indi-
viduos em estudo frequentemente apresentam também medidas repetidas ao longo do
tempo (e.g. medidas de biomarcadores) que em geral sdo analisadas separadamente.

Neste caso, o interesse da analise de dados poderia ser a analise do tempo até o
evento num cenario longitudinal dependente, usando analise conjunta em vez de analise
separada das componentes longitudinal e de sobrevivéncia (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-
macgdes € a modelagem conjunta através de efeitos aleatorios (modelos mistos). Alguns
estudos que utilizam essa metodologia estao relacionados a area da saude, tais como es-
tudos com dados de aneurisma da aorta abdominal (SWEETING; THOMPSON, 2011), de
HIV (SU; HOGAN, 2011) e de cancer da mama (CROWTHER et al., 2016).

Varios modelos de sobrevivéncia e longitudinais podem ser adotados numa analise
conjunta. Wulfsohn e Tsiatis (1997) aplicaram modelos conjuntos em que se pode estimar
os parametros no modelo de Cox quando a covariavel longitudinal é medida com pouca
frequéncia e com erro de medicdo. Tournoud e Ecochard (2008) utilizaram modelos de
fracdo de cura na modelagem conjunta para avaliar também a probabilidade de um bebé
adquirir o HIV antes ou ap6s o nascimento de acordo com a pratica alimentar e as princi-
pais covariaveis maternas e infantis, bem como as ocasiées em que ocorre a transmissao
do HIV de méae 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 medicao e incerteza na especificacao
de um modelo de sobrevivéncia 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 inclusdo de uma
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fragilidade espacial na componente de sobrevivéncia.

Neste trabalho, o objetivo principal é propor uma andlise conjunta de dados de sobre-
vivéncia de pacientes com HIV/AIDS residentes no Estado do Parana, Brasil, num deter-
minado periodo, levando em consideracao as medidas ao longo do tempo do biomarcador
contagem de células CD4 e a potencial presencga de sobreviventes a longo prazo. Perante
a complexidade de ajustar tais modelos conjuntos, optou-se pela anélise bayesiana (vide
e.g. Paulino et al. (PAULINO et al., 2018)) através de uma abordagem analitica por aproxi-
magcodes de Laplace encaixadas e integradas (INLA) (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009).

O restante deste trabalho evolui da seguinte forma: na Secao 4.2, apresentam-se uma
descricao dos dados HIV/AIDS em estudo (Subsegéo 4.2.1) e os aspetos metodoldgicos
dos modelos conjuntos propostos (Subsegéo 4.2.2), incluindo detalhes da sua abordagem
bayesiana implementavel no software INLA; na Secédo 4.3 os modelos conjuntos sdo ajus-
tados aos dados de HIV/AIDS, cujos resultados fornecem informacao para os submodelos
tanto longitudinal quanto de sobrevivéncia com fracado de cura; as conclusdes da analise
conjunta proposta estdo na Secéo 4.4.

4.2 Métodos

4.2.1 Material

Os dados que motivaram este trabalho reportam-se a pacientes do Estado do Parana,
Brasil, diagnosticados com HIV/AIDS durante os anos de 2002 a 2006. Para cada paciente
foi observado o seu tempo de sobrevivéncia i.e. 0 tempo (em anos) desde o diagnostico
de HIV/AIDS até a morte (disponivel se a morte ocorreu antes de 31 de dezembro de
2006 e censurado no caso contrario) 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 covariaveis tais como sexo (1:
homem; 0: mulher), idade (1: > 50 anos; 0: < 50 anos), infeccao oportunista prévia na
entrada do estudo (PrevOl=1: sem infec¢ao prévia; PrevOIl=0: no caso contrario), raca (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 trés principais bases eletrénicas: (i) SINAN-AIDS (sistema de informagao de agravos
de notificacdo de casos de AIDS), que é a mais importante base de dados de vigilancia
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 logistico de drogas), desenvolvida para controlar a logis-
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tica das entregas de tratamento da AIDS. Estas trés bases de dados foram previamente
combinadas em um unico banco de dados com casos de HIV/AIDS usando um processo
chamado vinculagéo de registro. Para mais detalhes, veja-se Fonseca et al. (2010) e Mar-
tins, Silva e Andreozzi (2016).

Entre algumas fungdes de interesse em analise de sobrevivéncia, a fungao de sobrevi-
véncia S(t) tem um maior destaque por definir a probabilidade de um individuo sobreviver
pelo menos até ao instante ¢, ¢ > 0 (veja-se e.g. (LEE; WANG, 2003; LAWLESS, 20083;
COLOSIMO; GIOLO, 2006)). A Figura 4.2.1 mostra a estimativa de Kaplan-Meier da fun-
céo de sobrevivéncia S(t) dos 272 pacientes com HIV/AIDS no periodo de 2002 a 2006,
com intervalos de confianga de 95% e tempos de sobrevivéncia (t) em anos. Esta curva
parece diminuir muito lentamente ao longo do tempo ocorrendo uma estabilidade na cauda
direita da curva. Isso indica uma possivel presenca de sobreviventes de longo prazo. As-
sim, parece-nos sensato ajustar um modelo de sobrevivéncia que permita lidar com uma
fracao de cura para esses pacientes com HIV/AIDS.

Klaplan—-Meier S(t)

0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00

Figura 4.2.1 — Curva de sobrevivéncia de Kaplan-Meier, com intervalos de confiangca de
95%, para os dados de pacientes com HIV/AIDS.

Além disso, mais de 85% das observagdes sdo censuradas nos dados de pacientes
com HIV/AIDS. Segundo Maller e Zhou (1996) um alto percentual de censuras indica uma
possivel presenca de sobreviventes a longo prazo, ou seja, pacientes com HIV/AIDS nao
estdo suscetiveis ao evento de interesse. Assim, esse percentual de censura elevado é
outro indicador da presencga de pacientes “curados” no estudo e consequentemente da
necessidade de introduzir no modelo estatistico componentes que permitam lidar com uma
fracdo da populagdo que nao experimentard o evento de interesse. Ja agora, todas as
andlises estatisticas apresentadas aqui foram feitas no software R (R Core Team, 2018).
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4.2.2 Modelos conjuntos

Para a analise de dados com observacao quer dos tempos de sobrevivéncia quer das
medidas repetidas de uma segunda variavel resposta, propde-se modelos conjuntos mistos
que lidam com a associagado dos submodelos longitudinal e de sobrevivéncia através da
introducao de efeitos aleatérios compartilhados entre os dois. Isto €, os efeitos aleatérios
associados aos individuos do submodelo longitudinal entram no submodelo de sobrevi-
véncia atraves de varias formas e.g. uma combinagéao linear bem definida. De acordo com
Guo e Carlin (2004), a associacao entre os processos longitudinais e de sobrevivéncia
pode surgir de duas maneiras: (i) através de variaveis explicativas comuns; (ii) por depen-
déncia estocastica entre variaveis comuns nao observadas (efeitos aleatérios). Quando ha
associacao entre os dois processos, deve-se diminuir as inferéncias tendenciosas e menos
eficientes usando um modelo conjunto. As possiveis associagdes (lineares) entre os sub-
modelos longitudinal e de sobrevivéncia 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 tém recebido atenc¢do crescente nos ultimos anos, com
extensdes variadas, e.g., diferentes funcbes de risco e estruturas de associacao, trajetd-
rias longitudinais lineares e nao lineares (veja-se, lbrahim 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 caracteristica indivi-
duos para os quais sdo medidas uma ou mais variaveis repetidamente ao longo do tempo,
de forma prospectiva ou retrospectiva. As medidas repetidas podem ser observadas em
estudo de coorte possibilitando distinguir mudancas ao longo do tempo em cada individuo.
Dados longitudinais induzem uma estrutura de covariancia e, por meio de modelos lineares
mistos, pode-se modelar tal peculiaridade com a inclusdo de efeitos fixos e aleatérios no
modelo (VERBEKE; MOLENBERGHS, 2009; WEST; WELCH; GALECKI, 2014).

Para a andlise longitudinal dos dados de pacientes com HIV/AIDS foi observado a falta
de simetria na variavel resposta contagem de células C'D4. O que pde em causa a supo-
sicao de distribuicdo Normal que é o modelo probabilistico usal em analise de medidas
repetidas. Como meio de contornar essa limitagéo, realizou-se uma transformacéao na con-
tagem C' D4, resultando na variavel resposta transformada Y = /C'D4, afim de “normali-
zar” esta variaveis dos dados de HIV/AIDS (Figura 4.2.2). Para confirmar esta escolha foi
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utilizado uma transformacao Box-Cox, que consiste em encontrar um valor A tal que a va-
riavel transformada Y se aproximem de uma distribuicdo Normal, conforme algum critério
de minimizagdo 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 ap6s (direita) a transfor-
macao Box-Cox.

Tendo em conta o conjunto de dados HIV/AIDS com n individuos, a variavel resposta
longitudinal, i.e. a medida repetida Y;; do individuo ¢ observada no instante j, € suposta ter
um modelo linear misto, definido por

onde Y; = {Y;}, Y;; denota a raiz quadrada do valor de contagem CD4 do individuo i
no instante j, x! o vetor de efeitos fixos do i-ésimo individuo, 3 o vetor de parametros
de efeitos fixos, Z; a matriz associada aos efeitos aleatérios do individuo i, b; o vetor de
efeitos aleatérios que descrevem o desvio do perfil longitudinal do individuo 7 relativamente
a média populacional, e €; é o vetor de erros aleatorios associados ao individuo 7 que tem
n; instantes de contagem CD4, j =1,...,n;,i=1,...,n.

As suposicoes distribucionais do submodelo longitudinal (4.2.1) recaem sobre os efeitos
aleatorios e os erros aleatoérios gaussianamente distribuidos, ou seja,

onde D é a matriz de covariancias dos efeitos aleatorios e R; é a matriz de covariancias
dos erros aleatorios €; do i-ésimo individuo, cujos elementos da diagonal medem a vari-
abilidade das medidas repetidas em cada individuo. Consequentemente, a construcéo da
funcao de verossimilhanca do submodelo longitudinal é feita simplesmente pelo produto
das densidades gaussianas quer dos Y;; condicionalmente aos efeitos aleatorios quer dos
préprios efeitos aleatérios b;.
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4.2.2.2 Submodelo de sobrevivéncia com fracao de cura

Na construgdo do modelo conjunto proposto, o submodelo de sobrevivéncia pode ter
diferentes abordagens tais como modelos semi-paramétricos (e.g. regressdo Cox) ou mo-
delos paramétricos (e.g. regressao Weibull). Por conveniéncia, 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 sobrevivéncia seguem uma distribuicdo Weibull ou seja W(p,n(t))
com fungéo de risco h(t|p,n(t)) = pt*~1, entdo as covariaveis podem ser introduzidas no
modelo através do seu pardmetro de escala i.e. n(t) = exp(x;’ 3). De forma a permitir que
o risco de morte seja uma fungdo do processo gaussiano latente b(t), a fungéo de risco
associada ao ¢-ésimo individuo no instante ¢ € aqui definida por

hi(t) = ho(t) exp(x] By +~" g(bi(t))) (4.2.3)

onde hy(t) = pt’~! é a fungéo de risco de base, 8, é um vetor de efeitos fixos das co-
variaveis x; que podem coincidir com as covaridveis utilizadas no submodelo longitudinal,
g(+) € uma fungdo de ligagdo que especifica quais componentes aleatérias do processo
longitudinal estao relacionadas a fungao de risco /;(-) e -y é o vetor de parametros que liga
uma fungao da trajetéria longitudinal (4.2.1) a fungéo 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 sobrevivéncia (4.2.3),
inclui-se uma fragao de cura no submodelo de sobrevivéncia 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 fragdo de cura comum supde que a
populacdo em estudo € uma mistura de individuos que estdo suscetiveis a experimentar o
evento de interesse e individuos que ndo estdo suscetivel a essa experimentacao. Desta
forma, a fungdo de sobrevivéncia S(t) para a populagdo em estudo é dada por

St) =p+ (1 —=p)S(t) =1—(1-p)F(t), (4.2.4)

onde p representa a propor¢do de individuos curados e Sy(t) e Fy(t) sdo as fungdes de
sobrevivéncia e de distribuicdo dos individuos nao curados, respectivamente. Note-se que
lim; ., S(t) = p é conhecido por fragdo de cura (ou fragdo de individuos ndo suscetiveis
ao evento de interesse).

Consequentemente, dada uma amostra aleatéria {(¢;,d;),i = 1,--- ,n}, onde t; é o
tempo de sobrevivéncia do individuo ¢ e 9; é o seu indicador de falha (morte), a fungéo de
verossimilhanca do modelo de mistura (4.2.4) é expressa como

n

[T = ) folt:]0")) [+ (1 — p)So(t:]0*)]' ™", (4.2.5)

i=1
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onde fy(:|0) representa a fungdo de densidade de probabilidade dos individuos ndo cu-
rados dado o vetor de parametros 6*. A fungédo de verossimilhanca (4.2.5) é facilmente
estendida aos modelos de sobrevivéncia paramétricos, condicionalmente ou nédo a efei-
tos aleatérios. Por exemplo, o modelo de regressdo Weibull com fungédo de risco (4.2.3)
que em conjunto com a fungcédo de verossimilhanga subjacente ao submodelo longitudinal
(4.2.1) formam a fungao de verossimilhanga do modelo conjunto proposto.

4.2.2.3 Andlise conjunta bayesiana

Sob uma perspetiva bayesiana, a inferéncia sobre os pardmetros de interesse no mo-
delo conjunto com componentes longitudinal (4.2.1) e de sobrevivéncia (4.2.3) sera feita
com base na funcao de verossimilhanca desse modelo, com uma fragdo de cura (4.2.5),
referida no fim da Subsecao 4.2.2.2, mais informacao a priori sobre os parametros do
modelo, considerando distribuicoes para os mesmos. Assim, a analise bayesiana permite
inferir sobre os parametros (desconhecidos) do modelo avaliando a incerteza sobre eles
através da sua distribuicao a posteriori. Essa escolha deve-se ao fato de essas duas com-
ponentes do modelo conjunto partilharem efeitos aleatorios (modelos mistos) que sdo mais
facilmente implementados via modelos gaussianos latentes.

De um modo mais simplificado, Paulino et al. (2018) expressa a distribui¢cdo a posteriori
como

distribuicéo a posteriori oc verossimilhanca x distribuicdo a priori .

No modelo conjunto proposto, a verossimilhanca é expressa pelo produto das duas funcées
de verossimilhanca associadas aos submodelos longitudinal (4.2.1) e de sobrevivéncia
(4.2.3) com fracao de cura (4.2.5). Assim, a distribuicdo a posteriori de 0, que representa
todos os parametros do modelo conjunto, incluindo os efeitos aleatérios b;, dado o conjunto
D de dados observados, é definida por

m(0]D) o ﬁ [ﬁ fL(yij|bi70L)] fs(ti|bs, 0s) x 7(0) , (4.2.6)

i=1 |j=1

onde 7(8) representa a distribuicao conjunta a prioride 8 = {6}, 05,b;}, f.(yi;|bi,0L) éa
fungdo densidade das medidas repetidas (Y;;) e 8;, 0 seu vetor de parametros, fs(t;|b;, s)
representa a funcao densidade dos tempos de sobrevivéncia (71;) e 85 o seu vetor de
parametros. Note-se que 7(0) pode ser considerada um produto de distribuicdes a priori
por grupos de parametros e.g. a distribuicdo dos efeitos aleatérios longitudinais b; em
(4.2.2). Em geral, decidiu-se por adotar distribuicbes a priori vagas mas préprias para 0s
demais parametros e.g. a distribuicdo Normal com média zero e variancia “grande” que é
mais apropriada num cenario de pouco conhecimento a priori sobre os parametros.
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Mesmo considerando distribuicbes bem conhecidas para as variaveis resposta e os
parametros do modelo conjunto, trabalhar com a distribuicdo a posteriori (4.2.6) nao é
simples durante o processo inferencial dos parametros. Neste sentido, podem-se usar mé-
todos numeéricos, analiticos ou simulagdo estocastica e.g. os métodos Monte Carlo via
cadeias de Markov (MCMC), amplamente usados na andlise bayesiana, ou aproximacodes
de Laplace encaixadas e integradas (INLA) (veja-se um resumo desses métodos de com-
putacao bayesiana em Paulino et al. (2018) ou Amaral-Turkman, Paulino e Miller (2019)).
Por conveniéncia, a obtencédo de resultados inferenciais dos parametros de interesse foi
feita via software R-INLA (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009) pelo seu melhor desempenho
com modelos gaussianos latentes.

4.2.2.4 Avaliagédo de modelos

A avaliagdo dos modelos conjuntos pode ser feita através de varios critérios e.g. a re-
presentacdo da qualidade de ajuste do modelo através da fungéo de verossimilhanga loga-
ritmizada avaliada numa estimativa pontual dos pardmetros. Aqui optou-se por utilizar duas
medidas de desempenho preditivo que generalizam esse critério de avaliagdo também pe-
nalizando a complexidade dos modelos mas tendo em conta a variabilidade a posteriori
dos parametros do modelo. Ou seja, os modelos sdo aqui avaliados pelos critérios de sele-
cao 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 avaliacdo de modelos em Paulino et
al. (2018) ou Amaral-Turkman, Paulino e Muller (2019).

Quanto a adequacao dos modelos, a proposta aqui € fazer uma analise de residuos
quer para a componente longitudinal quer para a componente de sobrevivéncia mas sob
uma perspetiva bayesiana. Para a primeira componente, apresenta-se uma construgao de
residuos mais simples com base nos valores esperados ajustados das medidas repetidas,
com os residuos bayesianos representados genericamente por

ri=y—x B, i=1,...,n. (4.2.7)

Para obter um gréfico de residuos bayesianos, gera-se uma amostra da distribuicao a
posteriori das componentes de variancia do submodelo longitudinal, usada para substituir
tais componentes na densidade a posteriori dos residuos. Com base numa amostra da
densidade dos residuos, pode-se obter a sua média ou mediana a posteriori. O grafico
de residuos é tradicionalmente formado pelos valores de residuos versus os valores ajus-
tados, servindo para detectar discrepancias e revelar falhas nas suposicdes do modelo,
como a suposicao de normalidade, independéncia ou homogeneidade de variancias.
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No contexto da analise de sobrevivéncia, os métodos de avaliacdo de modelos tém de
lidar com a existéncia de censura, 0 que 0s torna um pouco mais complicados do que os
correspondentes métodos utilizados em outros modelos de regressao. Muitos procedimen-
tos de avaliacdo sdo baseados em quantidades conhecidas como residuos. Estes valores,
calculados para cada individuo, tém a particularidade de, quando o ajuste do modelo é
satisfatério, 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 residuos de Cox-Snell, marginais € de martingale, e os residuos de
desvio (deviance).

Os residuos Cox-Snell, tendo em conta um submodelo de sobrevivéncia com funcao
de sobrevivéncia S(t) indexada por um vetor de parametros 6, séo aqui vistos em termos
dos parametros do modelo, ou seja,

ro, =log(S(t;, 0s]x:)), i=1,...,n. (4.2.8)

Sendo r¢, uma funcdo do pardmetro 05, amostras da sua distribuicdo a posteriori sao
facilmente obtidas, bem como a sua média e mediana a posteriori (vide detalhes em Wang
et al. (WANG; RYAN; FARAWAY, 2018)).

Com base nos residuos de Cox-Snell bayesianos (4.2.8), dois outros residuos podem
ser obtidos na avaliacdo do submodelo de sobrevivéncia mas aqui sob uma abordagem
bayesiana. Os residuos de Martingale bayesianos, definidos a partir de

Ty, = 0; — TC (4.2.9)

77

onde ¢; é o indicador do evento de interesse referido anteriormente. Os residuos de Martin-
gale sdo uma realocacao dos residuos de Cox-Snell para uma média de zero para obser-
vacoes sem censura, de modo que eles seguem propriedades semelhantes aos residuos
em regressao linear gaussiana. Ja os residuos de desvio sao usadas na pespetiva de obter
residuos que tenham uma distribuicdo Normal, sendo definidos a partir de

NI

rp, = sgn(ra)[—2(rag +0i — )]z, i=1,...,n, (4.2.10)

onde sgn(-) é o sinal da fungéo (+ ou -), r);, é o residuo de Martingale (4.2.9). Note-se
ainda que rp, tem valor 0 quando r,;, é zero. Estes gréaficos de residuos estdo facilmente
disponibilizados no pacote do R brinla (WANG; RYAN; FARAWAY, 2018).
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4.3 Resultados e discussao

4.3.1 Analise preliminar

Inicialmente, os dados de pacientes com HIV/AIDS do Estado do Parana durante 2002
e 2006 sao aqui analisados preliminarmente visando a descricao das caracteristicas dos
pacientes. A partir da Tabela 4, observa-se que (i) 55.15% sao pacientes do sexo mas-
culino, (ii) 86.76% deles tém idade ente 16 e 50 anos, (ii) a grande maioria teve infecao
oportunista prévia (71.32%), (iv) ha um numero elevado (92.28%) de pacientes censura-
dos.

Tabela 4 — Estatisticas descritivas dos dados de pacientes com HIV/AIDS de algumas va-
riaveis categorizadas.

Variavel Descricao Total (%) Censura(%) Falha(%)

Sexo Feminino 122 44.85 42.65 2.20
Masculino 150 55.15 49.63 5.52

ldade <50 236 86.76 81.25 5.51
> 50 36 13.24 11.03 2.21

PrevOl Nao 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 as variaveis continuas idade (anos) e tempo de sobrevivéncia (dias), a idade
média e mediana dos pacientes séo, respectivamente, 36.71 e 36 anos, ndo havendo pa-
cientes com mais de 65 anos e menos de 16 anos, enquanto o tempo maximo de recolha
da contagem de células CD4 foi 1.812 dias com média de 719.7 superior a mediana de
665.5 dias, conforme se observa na Tabela 5. Os tempos médio e mediando de sobrevi-
véncia sao, 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 sobrevivéncia de Kaplan-Meier ndo tendem para zero a medida que tempo passa, indi-
cando que os dados de pacientes com HIV/AIDS podem possuir uma fracdo de cura. Ou
seja, a probabilidade de um paciente sobreviver até um determinado momento se man-
tém num patamar aproximadamente constante e isso aponta para a presenca de pacientes
nao suscetiveis ao evento de interesse. Além disso, os gréaficos evidenciam uma maior
sobrevivéncia dos pacientes mais jovens, sem infegcdo oportunista prévia e mulheres.
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Tabela 5 — Estatisticas descritivas dos dados de pacientes com HIV/AIDS das variaveis
continuas idade (anos), tempo de recolha de CD4 (TR em dias) e tempos de
sobrevivéncia (TS em anos), com morte (M) ou censura (C).

Minimo 1° quartii Mediana Média 3° quartii Maximo
ldade 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 2415 2400 3.515 5.051
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Figura 4.3.1 — Curvas de sobrevivéncia de Kaplan-Meier: (A) Faixa etaria, (B) PrevOl (0:
Nao, 1: Sim), (C) Sexo (0: Feminino, 1: Masculino).

Na Figura 4.3.2, cada linha cinza representa a trajetéria da medida de contagem CD4
para cada individuo e desta forma pode-se observar o comportamento de cada elemento
da amostra no decorrer do tempo em relagédo a medida CD4. Note-se que ha um compor-
tamento distinto desses perfis no comecgo do estudo, indicando a necessidade de introduzir
um efeito aleatdrio no intercepto da relagéo 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 C' D4 ao longo do tempo (em dias).
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Com o intuito de verificar se ha efeito da covariavel sexo no decorrer do tempo de
recolha do CD4, fez-se um grafico 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 regressao ponderada localmente (lowess) para “suavizar” sobre toda a sua varia-
bilidade e dar uma nocgao da tendéncia geral ou média (veja-se Cleveland (CLEVELAND,
1979)). Em ambos os painéis, esquerdo (feminino) e direito (masculino), percebe-se uma
variagdo consideravel da média da contagem CD4, e ainda alguma diferenga 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 (7" em dias).

A Figura 4.3.4 representa graficamente a distribuicdo das frequéncias relativas do nu-
mero de exames por individuo ao longo do tempo, sendo possivel notar que a frequéncia
de exames diminui com o passar do tempo e poucos sdo 0s pacientes que tém mais de 10
visitas aos laboratérios para medi¢cao da contagem de CD4 durante o periodo 2002-2006.
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Figura 4.3.4 — Distribuicao das frequéncias relativas do numero de exames por individuo
ao longo do tempo (7" em dias).



Capitulo 4. Analise conjunta bayesiana de contagens longitudinais de CD4 e sobrevivéncia a longo prazo
de pacientes com HIV no Parana, Brasil 62

Com o objetivo de investigar qual dos modelos de sobrevivéncia paramétricos tem um
melhor ajustamento aos dados de pacientes com HIV/AIDS, produziram-se graficos Q-Q
comparando quantis empiricos e teéricos com base nas distribuicoes Weibull, Exponencial
e Log-normal e apresentados na Figura 4.3.5. Note-se que a distribuicdo Weibull, incluindo
0 seu caso particular distribuicdo Exponencial (p = 1), se aproxima mais da distribui¢cao
empirica dos tempos de sobrevivéncia, sendo assim o modelo paramétrico selecionado
para descrever os tempos de sobrevivéncia dos pacientes com HIV/AIDS.

Empirical and theoretical CDFs

CDF

0.0 0.2 04 06 08 1.0

Figura 4.3.5 — Graficos Q-Q para os tempos de sobrevivéncia (1) com base nas distribui-
¢oes Weibull (A), Exponencial (B) e Log-normal (C).

4.3.2 Andlise conjunta

Na analise conjunta dos dados de pacientes com HIV/AIDS do Estado do Parana du-
rante 2002 e 2006, o submodelo longitudinal € representado pela variavel resposta Y;;
denotando a raiz quadrada da j-ésima medida de contagem de células CD4 observada
no instante ¢;; do paciente i, i = 1,...,272. Esta transformagéo fez com que a resposta
longitudinal ficasse mais préxima da distribuicdo gaussiana, como foi visto na Figura 4.2.2.

Assim, a resposta Y do submodelo longitudinal segue uma distribuicdo gaussiana adici-
onando dois efeitos aleatorios, um no intercepto e outro na inclinacdo do tempo de recolha
das medidas repetidas. As covariaveis selecionadas para os efeitos fixos sdo o tempo de
recolha das medidas CD4 (¢;;), sexo (S), idade (I) e infeccéo oportunista prévia (PrevOl
ou P), bem como a interagcao entre sexo e tempo de recolha CD4. Dada a expressdao em
4.2.2.1, esse submodelo pode ser escrito como

Yi(ti;) = (B11+b1:) +(Bra+bi)tij+ B135i+ Frali+ Bis P+ PreSitij +wni(ti;) +€; - (4.3.1)

onde, por conveniéncia de notacéo, wy;(t;;) = bi; + be; t;; representa os efeitos aleatérios
longitudinais (correlacionados linearmente) para o intercepto e a inclinagdo ao longo dos



Capitulo 4. Analise conjunta bayesiana de contagens longitudinais de CD4 e sobrevivéncia a longo prazo
de pacientes com HIV no Parana, Brasil 63

tempos de recolha CD4 e o vetor de efeitos aleatérios gaussianamente distribuidos i.e.
b; = (b, bai) ~ N (0, X).

Quanto ao submodelo de sobrevivéncia, a variavel resposta € o tempo desde o di-
agnostico até a ocorréncia da morte do paciente com HIV/AIDS. O submodelo leva em
consideragao os dois efeitos aleatorios do submodelo longitudinal (4.3.1). As covariaveis
selecionadas para os efeitos fixos sdo sexo (S), idade (l) e infeccdo oportunista prévia (Pre-
vOl ou P). Para os tempos de sobrevivéncia desses pacientes, denotados genericamente
aqui por T}, considerou-se a distribuicdo Weibull com dois parametros, T; ~ W(p,n:(t)),
e com parametro de forma p = 1, i.e., distribuicdo Exponencial, 7; ~ £(n;(t)), onde a
expressao do parametro de escala do paciente ¢ € dada por

Ni(t) = Bar + P22Si + Pagli 4 Poa Py + vywai(t), (4.3.2)

onde, por simplicidade, wo;(t) = g(by;, ba;) representando by; e by; 0s efeitos aleatérios para
o intercepto e a inclinagdo do tempo de recolha CD4 no submodelo longitudinal, respecti-
vamente.

Devido a escassa informagéo a priori, utilizaram-se distribuicdes a priori nao informa-
tivas para parametros do modelo conjunto (4.3.1)-(4.3.2). Por exemplo, distribuicdo Gama
para a precisdo dos erros aleatérios das medidas repetidasi.e. 7. = 1/0? ~ G(0.001,0.001)
e distribuicdo gaussiana para os parametros dos efeitos fixos quer do submodelo longitu-
dinal 3y, ~ N (0,10°) quer do submodelo de sobrevivéncia 3y, ~ N(0,10°), considerando
a variancia de [392, 23 € P24 igual a 100 por conveniéncia computacional, e dos efeitos
aleatorios b; = (by;, by;) ~ N (0,D), como em (4.2.2), e v; ~ N(0, 100).

Na Tabela 6 estdo os resultados de varios modelos conjuntos mistos considerados
para avaliar a associacao entre o submodelo longitudinal e o submodelo de sobrevivéncia
dos dados de pacientes com HIV/AIDS. Os modelos conjuntos foram definidos pela forma
diferenciada de introducao dos efeitos aleatérios individuais no intercepto e na inclinagao
do tempo de recolha CD4 formando uma variedade de modelos candidatos. Tais modelos
foram avaliados pelos critérios de sele¢cao de modelos DIC e WAIC, referidos na Subsecao
4.2.2.4. Os valores dessas medidas e as inferéncias dos parametros do modelo conjunto
foram obtidos através do software R-INLA Rue, Martino e Chopin (2009) usando as familias
de distribuicbes gaussiana e Weibull-cure.

O modelo I na Tabela 6 representa um modelo sem heterogeneidade ndo observada
i.e. sem efeitos aleatérios. Os modelos I/ e IV possuem efeitos aleatérios somente no
submodelo longitudinal sendo interpretados como uma anélise separada em contraste a
analise conjunta. Os modelos /11 e V permitem a partilhada somente dos efeitos alea-
térios no intercepto, enquanto o modelo VI partilha somente os efeitos aleatérios da in-
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Tabela 6 — Valores de DIC e WAIC dos modelos conjuntos dos dados HIV/AIDS, com ter-
mos longitudinal w, (t) e de sobrevivéncia ws(t).

Modelo wi (t) ws(t) DIC WAIC
Sem efeitos aleatdrios

I 0 0 8673.506 8674.140
Intercepto aleatério

Il by 0 7446.220 7486.163
Il by 71 (b1) 7431.265 7474.665
Interceptos aleatérios

e inclinagbes aleatorias

\Y by + bot 0 6839.904 6907.017
Vv by + bot Y1 (b1) 6832.049 6900.460
\ by + bot 71 (b2) 6841.189 6990.238
Vil by + bot  v1(by + by) 6891.477 6968.998
VI by + bat 101 + 0bs  6891.477 9025.065

clinacdo. Os demais modelos levam em consideragao o intercepto aleatério e inclinagao
aleatodria do submodelo longitudinal partilhado com o submodelo de sobrevivéncia, tendo o
modelo V11 um parametro de associacdo comum tanto no intercepto como na inclinacéao
e 0 Modelo V111 diferente parametro de associacdo em ambas componentes. Dentre os
modelos conjuntos ajustados, o modelo V' obteve o menor DIC e WAIC, sendo o0 modelo
escolhido para descrever os dados de pacientes com HIV/AIDS.

A Tabela 7 resume algumas medidas sumarias a posteriori dos parametros de interesse
do modelo V tais como a média, desvio padréo e intervalo de credibilidade HPD (High Pos-
terior Density) a 95%. A covariavel sexo tem um efeito negativo na média do biomarcador
longitudinal, o que sugere que os homens tém contagens de CD4 inferiores 4s das mu-
lheres. O mesmo se passa com as covariaveis idade e PrevOl indicando que pacientes
acima dos 50 anos e que ja tiveram alguma doencga oportunista prévia tém valores de CD4
menores que 0s pacientes no grupo com menos de 50 anos e que ainda nao apresen-
tavam qualquer doenga oportunista antes da entrada no estudo, respectivamente. Esses
resultados também permitem concluir que ha interagdo entre sexo e o tempo de recolha
das contagens CD4 (TempoR), mostrando que no decorrer do tempo os homens tém um
aumento na medida CD4 superior ao das mulheres. Ja no submodelo de sobrevivéncia
nota-se que as covariaveis sexo, idade e infeccao oportunista prévia (PrevOl) ndo foram
significativas no risco de morte devido a HIV/AIDS.

Ainda sobre a Tabela 7, as quantidades a posteriori dos parametros de interesse for-
necem fortes evidéncias de uma associacédo negativa (latente) entre os dois componentes
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Tabela 7 — Quantidades a posteriori: média, desvio padrao (DP) e intervalos de credibili-
dade (IC) HPD a 95% dos parametros do modelo V.

Parametro Média DP IC HPD 95%
b1 18.057 0.642 (16.794, 19.315)
12 (TempoR) 0.438 0.171 (0.103, 0.773)
13 (Sexo) -2.064 0.864 (-3.764,-0.371)
b4 (Idade) -2.243 0.944 (-4.098, -0.389)
[15 (PrevOl) -3.412 0.730 (-4.847,-1.979)
b6 (TempoR.Sexo) 0.602 0.234  (0.145, 1.063)
Do -2.226 0.859 (-3.897,-0.514)
(oo (Sexo) 1.337 0.775 (-0.047, 2.973)
(o3 (Idade) 0.142 0.833 (-1.582, 1.661)
(24 (PrevOl) 0.904 0.697 (-0.511, 2.257)
p 0.722 0.150 (0.467, 1.056)
" -0.636 0.050 (-0.723, -0.528)
D 0.687 0.107 (0.444,0.856)
o? 2.381 1.543 (2.336, 2.427)
Ob1 6.412 2532 (6.337,6.486)
Ob2 1.548 1.244 (1.511, 1.585)

submodelos, estimada em forma intervalar em (—0.723, —0.528). A estimativa do parame-
tro de forma da distribuicdo Weibull em cerca de 0.722 fornece algum indicio que a distri-
buicdo Exponencial (p = 1) poderia ser uma boa alternativa para a distribuicdo dos tempos
de sobrevivéncia. Além disso, ha forte heterogeneidade nao observada quer no intercepto
quer na inclinagao do tempo de recolha CD4 em volta de 6.412 e 1.548, respectivamente,
bem como alguma dispersao presente nos erros aleatérios, cujo intervalo de credibilidade
é (2.336,2.427). Por fim, ha presencga de fragdo de cura nos pacientes com HIV/AIDS, es-
timada aqui com média 0.687 e desvio padrdo pequeno (0.107), confirmando a conjetura
inicial que h& pacientes com HIV/AIDS nesta amostra que sobrevivem a longo prazo.

A andlise conjunta proposta para os submodelos longitudinal e de sobrevivéncia pode
apresentar melhoria no tempo mediano de sobrevivéncia dos pacientes com HIV/AIDS
quando comparada com aquela obtida separadamente. Para ilustrar esta situagcdo vamos
considerar 2 pacientes com HIV/AIDS: (i) Paciente 3 do sexo feminino, 33 anos, sem infec-
cao oportunista prévia e com morte no 1348 ° dia; (ii) Paciente 90 do sexo masculino, 47
anos, sem infeccao oportunista prévia e censurado no 1044 ° dia. A Figura 4.3.6 mostra a
evolugdo diversificada da raiz quadrada da medida CD4 por exame ao longo do tempo dos
2 pacientes (graficos da esquerda), como também as densidades a posteriori do tempo
mediano de sobrevivéncia dos pacientes 90 e 186 para os modelos Il (andlise separada) e
V (andlise conjunta)(gréficos da direita). A andlise separada aqui € entendida como a au-
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séncia de efeitos aleatérios longitudinais na funcéo de risco de morte devido ao HIV/AIDS
(wz(t) = 0 no submodelo de sobrevivéncia (4.3.2)).

0 400 800 1200 1600 0 5 10 15 20
T patient.3

0 400 800 1200 1600 0 5 10 15 20
T patient.90

Figura 4.3.6 — Trajetérias das medidas CD4 (esquerda) e densidades (direita) do tempo
mediano de sobrevivéncia dos pacientes 3 e 90.

Assim, a Figura 4.3.6 da indicagao de que os pacientes 3 e 90 tém uma trajetéria CD4
relativamente “boa” (comega relativamente baixo e depois aumenta). Mas para o paciente
90 os resultados do modelo separado (IlI) estdo aquém dos do modelo conjunto (V) em
termos da predigcao do tempo de sobrevivéncia mediano, enquanto que para o paciente 3 os
resultados do modelo conjunto sdo 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” trajetéria CD4 sobrevive mais segundo o modelo conjunto. A
tendéncia crescente das contagens CD4 pode ser enganadora pois a sua média € baseada
no perfil longitudinal dos individuos que viveram mais tempo e que, por consequéncia, tém
valores de CD4 mais elevados.

Para a avaliacdo do modelo conjunto V via anadlise de residuos, produziram-se 0s gra-
ficos de residuos bayesianos para as componentes longitudinal e de sobrevivéncia. No
primeiro caso, calcularam-se as distribuicées a posteriori dos residuos (4.2.7) para as me-
didas repetidas de contagem CD4. A Figura 4.3.7 apresenta os graficos de residuos longi-
tudinais bayesianos: residuos versus indice e residuos versus tempos de recolha CD4. Em
geral, os residuos bayesianos mostram um padrao aleatério em torno de zero em ambos
os gréaficos mas com alguns valores grandes positivos e negativos. Entretanto, ndo ha em
geral indicios de falhas no ajustamento do modelo conjunto V em relagdo ao submodelo
longitudinal para os dados de pacientes com HIV/AIDS.

Quanto ao submodelo de sobrevivéncia do modelo conjunto V, os graficos de residuos
bayesianos de Cox-Snell (4.2.8), de desvio (4.2.10) e de Martingale (4.2.9) estdo exibidos
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Figura 4.3.7 — Graficos de residuos longitudinais bayesianos: residuos versus indice (es-
querdo) e residuos versus tempos de recolha CD4 (direito).

na Figura 4.3.8. Esses graficos sugerem que o ajustamento desta componente do modelo
V nédo esta mal e.g. os residuos de Cox-Snell estdo 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 atipicos presentes nos residuos
de desvio e de Martingale. No grafico de residuos de Martingale ha uma curva ajustada
suavizada (linha sélida) com intervalos de credibilidade a 95% (linha tracejada) indicando
que o uso de uma forma linear para a covariavel idade na equacao de regressao Weibull é
suficiente.
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Figura 4.3.8 — Graficos de residuos de sobrevivéncia bayesianos: residuos Cox-Snell (es-
querdo), de desvio (centro) e de Martingale (direito).

4.4 Analise Final

A andlise conjunta de dados envolvendo pacientes com HIV/AIDS no Estado do Parand
no periodo 2002 e 2006 mostrou-se ser mais adequada por ter em conta a dependéncia
entre as medidas repetidas de contagem de células CD4 e os tempos de sobrevivéncia
devido a doenca, indicando também fracdo de cura para alguns pacientes. Por exemplo,



Capitulo 4. Analise conjunta bayesiana de contagens longitudinais de CD4 e sobrevivéncia a longo prazo
de pacientes com HIV no Parana, Brasil 68

detetou-se essa melhor adequacgao da abordagem conjunta através da predicdo do tempo
mediano de sobrevivéncia para alguns pacientes com boa ou ma trajetérias CD4 que foram
confirmas pelo modelo conjunto, contrariamente ao modelo separado i.e. que néo partilha
uma heterogeneidade n&o observada dos pacientes no submodelo longitudinal com o sub-
modelo de sobrevivéncia.

Estes modelos conjuntos tém apresentado bons resultados em varios contextos, in-
cluindo quando as variaveis podem ser de varios tipos com diferentes modelos probabilisti-
cos. Por exemplo, Juarez-Colunga, Silva e Dean (2017) desenvolveram métodos conjuntos
para situacoes em que, além da contagem de eventos, é registrada uma marca que indica
uma medida de gravidade dos eventos. Neste caso, as variaveis respostas sdo discretas e
os modelos Poisson e Binomial sdo ligados também via efeitos aleatérios e os resultados
inferenciais foram obtidos através dos métodos MCMC.

Apesar de os métodos MCMC serem amplamente usados na anélise bayesiana, foi tam-
bém mais conveniente utilizar aproximag6es de Laplace encaixadas e integradas (INLA)
na obtencao de resultados inferenciais com base em efeitos aleatérios gaussianos. Isso foi
crucial para se ter uma maior rapidez na execug¢ao dos programas computacionais (aqui
executados no R-INLA). Ja agora, a opgao por introduzir associagao entre as duas com-
ponentes do modelo conjunto via efeitos aleatérios foi também vantajoso em termos com-
putacionais e de interpretacdo dos resultados inferenciais. Uma alternativa aos modelos
conjuntos mistos pode ser modelos mistos com copulas a captar essa associagcao dos
submodelos via a construcdo da fungcao de sobrevivéncia bivariada usando a relagao fun-
cional entre as fungdes de sobrevivéncia marginais. Algumas propriedades assintéticas do
estimador da func¢do bivariada pode ser encontradas em Romeo et al. (2013).

Neste trabalho foi também destacado a presenca de fracao de cura no submodelo de
sobrevivéncia utilizando uma abordagem abordagem paramétrica i.e. distribuicdo Weibull
para os tempos de sobrevivéncia. Acredita-se que os pacientes de HIV/AIDS ja podem ser
considerados doentes cronicos 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 comparacao mais ampla dos modelos con-
juntos, comparando os modelos com regressao Weibull, Cox e Aalen para sobreviventes a
longo prazo, sobretudo sob uma abordagem bayesiana. Ja agora, faltou aqui desenvolver
0s modelos conjuntos mistos até a predicdo de tempos de sobrevivéncia, como também
fazer uma andlise de sensibilidade os valores fixados para os hiperparametros i.e. os pa-
rametros da distribui¢cdes a priori.

Por fim, os modelos conjuntos com componentes longitudinal e de sobrevivéncia com
fracao de cura, ajustados aqui aos dados de pacientes com HIV/AIDS no Estado do Pa-
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rand, descreveram a populacao 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 variaveis resposta longitudinal e de sobrevivéncia num contexto
de diferentes enfermidades tais como cancer, doencas cardiovasculares, etc.



70

EEEEEEEss———— Capitulo 5  ————— ——

Comentarios finais

Este trabalho apresentou resumidamente os principais conceitos de modelos de sobre-
vivéncia e modelos conjuntos , com fragdo de cura, onde os parametros foram estimados
utilizando analise Bayesiana, por meio do método analitico INLA (Rue, Martino e Chopin
(2009)). Os resultados expostos foram obtidos com a utilizagdo do software livre R Core
Team (2018).

No Capitulo 3 foi aplicado o modelo de sobrevivéncia com fracdo de cura a dados de
pacientes com cancer da mama no estado do Parana, descrevendo a populacédo de forma
mais realista que os modelos de sobrevivéncia tradicionais, visto que o individuo pode se
curar e nunca apresentar o evento de interesse. Dessa forma, esse modelo mostra-se mais
conveniente e condizente com a realidade. Ap6s uma analise preliminar obteve-se as es-
timativas dos parametros do modelo selecionado, levando em consideragédo algumas dis-
cussoes realizadas com um médico oncologista. Observou-se que a proporgao de curados
foi de aproximadamente 57.6%, quando se tem em conta as covaridveis Faixa etaria, Raca,
Estado civil, Cédigo de topografia e a Morfologia da doencga. Para esse modelo pode-se
concluir que a a Topografia, a Morfologia e a Raga tiveram um efeito positivo no risco de
morte, enquanto as covariaveis Faixa etaria e Estado Civil tiveram um efeito negativo no
risco de morte.

No Capitulo 4 teve-se como principal objetivo 0 uso de modelos conjuntos que explo-
ram métodos de analise de sobrevida capazes de analisar varidveis dependentes do tempo
conjuntamente. O modelo conjunto foi utilizado a dados reais de pacientes com HIV/AIDS
no estado do Parana, compreendo duas partes, uma componente longitudinal para captu-
rar o comportamento dos diferentes perfis de CD4 ao longo do tempo e uma componente
de sobrevivéncia com fragdo de cura para lidar com individuos sobreviventes a longo prazo.
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Nesta aplicacdo podemos concluir que a covariavel sexo tem um efeito negativo na média
do biomarcador longitudinal, o que sugere que os homens tém contagens de CD4, durante
o periodo de acompanhamento, inferiores as das mulheres. O mesmo se passa com as
covariaveis Idade e PrevOl. Isto significa que pacientes acima dos 50 anos e que ja tive-
ram alguma doenga oportunista prévia tém valores de CD4 menores que 0s pacientes no
grupo com menos de 50 anos e que ainda ndo apresentavam qualquer doenga oportunista
antes da entrada no estudo. Os resultados também permitem concluir que ha interacao
entre sexo e o tempo, mostrando que no decorrer do tempo os homens tém um aumento
na medida CD4 superior ao das mulheres. Ja no modelo de sobrevivéncia nota-se que
as covariaveis Sexo, Idade e PrevOl nao foram significativas no risco de morte devido a
HIV/AIDS.

Quanto aos residuos utilizado neste trabalho os graficos sugerem que o ajustamento
tanto para o modelo de sobrevivéncia para pacientes com cancér da mama quanto para
0s modelos de sobrevivéncia e longitudinal para os pacientes com HIV/AIDS nao esta mal
e.g. os residuos de Cox-Snell estdo em torno da reta de 45°.

Como passos futuros temos ainda como desafios uma comparagdo mais ampla dos
modelos conjuntos e.g. comparando os modelos com regressao Weibull, Cox e Aalen para
sobreviventes a longo prazo, sobretudo sob uma abordagem bayesiana. Além disso, fa-
zer uma analise de sensibilidade sobre os valores considerados para os parametros das
distribuicées a priori consideradas.
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