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RESUMO

ICUMA, Tatiana Reis. Uso de métodos bayesianos na analise de dados de sobrevida para
pacientes com cancer na mama na presenca de censuras, fracdo de cura e covariaveis.
2016. 118 péginas. Dissertacdo (Mestrado) — Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto —
USP, Ribeiréo Preto — SP — Brasil, 2016.

Introducédo: Uma das maiores causas de mortes no mundo é devido ao cancer, cerca de 8,2
milhGes em 2012 (World Cancer Report, 2014). O cancer de mama é a forma mais comum de
cancer entre as mulheres e a segunda neoplasia mais frequente, seguida do cancer de pele nao
melanoma, representando cerca de 25% de todos os tipos de canceres diagnosticados.
Modelos estatisticos de analise de sobrevivéncia podem ser Uteis para a identificacdo e
compreensdo de fatores de risco, fatores de progndstico, bem como na comparacdo de
tratamentos. Métodos: Modelos estatisticos de analise de sobrevivéncia foram utilizados para
evidenciar fatores que afetam os tempos de sobrevida livre da doenga e total de um estudo
retrospectivo realizado no Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade
de Sdo Paulo, Ribeirdo Preto, referente a 54 pacientes com cancer de mama localmente
avancado com superexpressdao do Her-2 que iniciaram a quimioterapia neoadjuvante
associada com o medicamento Herceptin® (Trastuzumabe) no periodo de 2008 a 2012.
Utilizaram-se modelos univariados com distribuicdo Weibull sem e com a presenca de fracdo
de cura sob o enfoque frequentista e bayesiano. Utilizaram-se modelos assumindo uma
estrutura de dependéncia entre os tempos observados baseados na distribuicdo exponencial
bivariada de Block Basu, na distribuicdo geométrica bivariada de Arnold e na distribuicdo
geométrica bivariada de Basu-Dhar. Resultados: Resultados da analise univariada sem a
presenca de covaridveis, 0 modelo mais adequado as caracteristicas dos dados foi o modelo
Weibull com a presenca de fracdo de cura sob o enfoque bayesiano. Ao incorporar nos
modelos as covariaveis, observou-se melhor ajuste dos modelos com fracdo de cura, que
evidenciaram o estagio da doenca como um fator que afeta a sobrevida livre da doenca e total.
Resultados da analise bivariada sem a presenca de covariaveis estimam médias de tempo de
sobrevida livre da doenca para os modelos Block e Basu, Arnold e Basu-Dhar de 108, 140 e
111 meses, respectivamente e de 232, 343, 296 meses para o0 tempo de sobrevida total. Ao
incorporar as covariaveis, 0s modelos evidenciam que o estagio da doenca afeta a sobrevida
livre da doenca e total. No modelo de Arnold a covariavel tipo de cirurgia também se mostrou
significativa. Conclusfes: Os resultados do presente estudo apresentam alternativas para a
analise de sobrevivéncia com tempos de sobrevida na presenca de fracdo de cura, censuras e
varias covariaveis. O modelo de riscos proporcionais de Cox nem sempre se adequa as
caracteristicas do banco de dados estudado, sendo necesséaria a busca de modelos estatisticos
mais adequados que produzam inferéncias consistentes.

PALAVRAS-CHAVE: Analise de sobrevivéncia, Fracdo de cura, Inferéncia bayesiana,
Neoplasia de mama.






ABSTRACT

ICUMA, Tatiana Reis. Use of bayesian methods in the analysis of survival data for
pacients with breast cancer in presence of censoring, cure fraction and covariates. 2016.
118 paginas. Dissertacdo (Mestrado) — Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto — USP,
Ribeirdo Preto — SP — Brasil, 2016.

Introduction: The leading worldwide cause of deaths is due to cancer, about 8.2 million in
2012 (World Cancer Report, 2014). Breast cancer is the most common form of cancer among
women and the second most common cancer, followed by non-melanoma skin cancer,
accounting for about 25% of all diagnosed types of cancers. Statistical analysis of survival
models may be useful for the identification and understanding of risk factors, prognostic
factors, and the comparison treatments. Methods: Statistical lifetimes models were used to
highlight the important factors affecting the disease-free times and the total lifetime about a
retrospective study conducted at the Hospital das Clinicas, Faculty of Medicine, University of
Sdo Paulo, Ribeirdo Preto, referring to 54 patients with locally advanced breast cancer with
Her-2 overexpression who started neoadjuvant chemotherapy associated with the drug
Herceptin® (Trastuzumab) in the time period ranging from years 2008 to 2012. It was used
univariate models assuming Weibull distribution with and without the presence of cure
fraction under the frequentist and Bayesian approaches. It was also assumed models assuming
a dependence structure between the observed times based on the bivariate Block-Basu
exponential distribution, on the bivariate Arnold geometric distribution and on the bivariate
Basu-Dhar geometric distribution. Results: From the results of the univariate analysis without
the presence of covariates, the most appropriate model for the data was the Weibull model in
presence of cure rate under a Bayesian approach. By incorporating the covariates in the
models, there was best fit of models with cure fraction, which showed that the stage of the
disease was a factor affecting disease-free survival and overall survival. From the bivariate
analysis results without the presence of covariates, the estimated means for free survival time
of the disease assuming the Block- Basu, Arnold and Basu-Dhar models were respectively
given by 108, 140 and 111; for the overall survival times the means were given respectively
by, 232, 343, 296 months. In presence of covariates, the models showed that the stage of the
disease affects the disease-free survivals and the overall survival times. Assuming the Arnold
model, the covariate type of surgery also was significant. Conclusions: The results of this
study present alternatives for the analysis of survival times in the presence of cure fraction,
censoring and covariates. The Cox proportional hazards model not always is apropriate to the
database characteristics studied, which requires the search for more suitable statistical models
that produce consistent inferences.

KEYWORDS: Bayesian inference, Breast neoplasms, Cure model, Survival analysis.
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1. Introducao

Uma das maiores causas de mortes no mundo é devido ao cancer, cerca de 8,2 milhdes em
2012 (Stewart e Christopher, 2014). O céncer de mama ¢é a forma mais comum de céancer
entre as mulheres e a segunda neoplasia mais frequente, seguida do cancer de pele nédo
melanoma, representando cerca de 25% de todos os tipos de canceres diagnosticados. Estima-
se que cerca de um milh&o e meio de novos casos sao diagnosticados em todo o mundo, sendo
a quinta forma de cancer com mais o6bitos, 522 mil em 2012 (Ferlay et al., 2013). A
mortalidade por cancer de mama tem decrescido em paises desenvolvidos nas dltimas duas

décadas devido a melhorias nos diagnoésticos e tratamentos (Boyle e Levin, 2008).

Nos Estados Unidos, é a segunda maior causa de obitos por cancer, sendo estimado que
uma em cada oito mulheres desenvolva a doenca em sua vida (DeSantis et al., 2014). Sua
incidéncia no Brasil em 2014 ¢ de aproximadamente 56,20 casos para 100 mil mulheres
(BRASIL, 2016). Ele representa cerca de 20% de todos os tipos de cancer e € 0 mais
frequente em mulheres nas regiGes Nordeste (38,74/100mil), Centro-Oeste (55,87 /100mil),
Sudeste (68,08/100mil) e Sul (74,30/100mil), enquanto que na regido Norte, é 0 segundo
tumor mais incidente (22,26/100mil), apds o tumor do colo do Utero. O estado e a cidade de
Sdo Paulo possuem incidéncias acima da nacional (73,21/100mil e 91,21/100mil). Ver

estimativas para o ano de 2016 na Tabela 1.

Tabela 1: Estimativas para 0 ano de 2016 do numero de casos novos de cancer.

Regido Casos novos Taxa bruta por 100 mil habitantes Distribuicdo proporcional
Brasil 57960 56,20 19,26%
Norte 1810 22,26 17,35%
Nordeste 11190 38,74 20,53%
Centro-Oeste 4230 55,87 19,73%
Sudeste 29760 68,08 18,98%
Sul 10970 74,30 18,99%
Estado de S&o Paulo 15570 73,21 19,53%
Cidade de S&o Paulo 5550 91,21 22,60%

Fonte: INCA (ver: http://www.inca.gov.br/estimativa/2016/)

1.1. Alguns breves conceitos sobre o cancer de mama

O ciclo natural da vida se inicia quando ocorre a fecundacdo do &vulo pelo
espermatozoide gerando a chamada célula-ovo. Em seguida, esta célula trata-se de fazer a
divisdo celular gerando duas células-filhas que repetem este processo até chegar aos 70

bilhdes de células de um organismo adulto (Instituto Vencer o Cancer, 2013). O corpo
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humano estd em constante renovacao celular, seja para repor células mortas ou para regenerar

lesBes, para isso, as células fazem cdpias idénticas de si controladas pelo DNA.

No entanto, podem surgir as mutacdes, que produzem células-filhas ndo idénticas,
podendo ser causadas por fatores externos (fatores ambientais) ou por fatores internos, sendo
capazes de causar alteragdes na molécula de DNA. Essas muta¢Ges podem ser corrigidas por
enzimas especializadas ou a estrutura afetada do DNA torna a célula incapaz de dividir-se,
porém ha situacdes em que a mutacdo ndo é eliminada e se elas ocorrem nos genes envolvidos

nos mecanismos de diviséo celular, podem causar uma multiplicagéo celular descontrolada.

Quando essas células comecam a se multiplicar de forma desordenada produzem uma
massa chamada tumor, que se interferir no funcionamento dos érgéos é chamado de maligno e
consequentemente cancer. A metastase é o processo em que as células mutantes se desgarram
da massa tumoral e penetram para dentro de vasos sanguineos caindo na circulacdo e

invadindo locais mais distantes da origem (Borges et al., 2007).

A mama é constituida por gordura, tecido conjuntivo, vasos sanguineos, vasos linfaticos,
I6bulos e ductos. Os I6bulos sdo responsaveis pela producdo de leite e os ductos séo pequenos
canais que ligam os I6bulos aos mamilos. A maioria dos canceres de mama tem inicio nos
ductos, alguns nos lobulos e os outros nos tecidos. O cancer de mama € derivado das células
epiteliais que revestem o ducto terminal do I6bulo mamario. Quando a célula cancerosa néo
ultrapassa as camadas dos ductos, a neoplasia é classificada como in situ ou ndo invasiva e
quando ocorre disseminacdo para todos os tecidos adjacentes, a neoplasia é classificada como
invasiva e apresenta a possibilidade de desenvolver metastase, podendo migrar para outras
partes do corpo. (Khatib; Modjtabai, 2006)

Pinho e Coutinho (2007) descrevem que como os demais canceres, o cancer de mama
ainda ndo tem uma etiologia totalmente esclarecida, sendo que a mesma esta atribuida a uma
interacdo de fatores que, de certa forma s&o considerados determinantes no desenvolvimento

da doenca.
1.2. Fatores de risco

Todos os canceres de mama tém origem genética. Acredita-se que 90%-95% deles sejam
esporadicos (ndo familiares) e decorram de mutacdes somaticas que se verificam durante a
vida, e que 5%-10% sejam hereditarios (familiares) devido a heranca de uma mutacdo

germinativa ao nascimento, que confere a estas mulheres suscetibilidade ao cancer de mama
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(Bilmoria, 1995). O Projeto Diretrizes (Barros et al., 2001), iniciativa conjunta da Associagéo
Médica Brasileira e Conselho Federal de Medicina, elaborado em 2001, listou os principais
fatores que aumentam a chance de uma mulher vir a apresentar o cancer de mama (fatores de

risco).

Os fatores com risco muito elevado (Risco Relativo>3) sdo: mée ou irmd com cancer de
mama na menopausa, antecedentes de neoplasia lobular “in situ”, suscetibilidade genética
comprovada (mutacdo dos genes BRCAL ou BRCA?2). Os fatores com risco intermediario
(1,5< Risco Relativo <3) sdo: mde ou irmda com céancer de mama na pds-menopausa,
nuliparidade (mulheres que nunca engravidaram) e antecedente de macrocistos apocrinos. Ja
os fatores com menor risco (Risco Relativo <1,5) e mais difundidos na populacdo em geral
sd0: menarca precoce (antes dos 12 anos), menopausa tardia (depois dos 55 anos), primeira
gestacdo depois dos 34 anos, obesidade, dieta gordurosa, sedentarismo, terapia de reposicao

hormonal por mais de 5 anos e ingestdo alcoolica excessiva.

Além desses, a idade continua sendo um dos mais importantes fatores de risco (INCA
2016). As taxas de incidéncia aumentam rapidamente até os 50 anos. Apds essa idade, 0
aumento ocorre de forma mais lenta, o que reforca a participagdo dos horménios femininos na
etiologia da doenca. Entretanto, o cancer de mama observado em mulheres jovens apresenta
caracteristicas clinicas e epidemiologicas bem diferentes das observadas em mulheres mais
velhas. Geralmente sd@o mais agressivos, apresentam uma alta taxa de presenca da mutacdo
dos genes BRCA1 e BRCA2, além de superexpressarem o gene do fator de crescimento

epidérmico humano receptor 2 (HER-2).

Quando mencionada a influéncia hormonal no desenvolvimento do cancer de mama, deve
ser destacada a importancia do estrogeno (horménio produzido primariamente pelo ovario).
Beatson em 1896 reconhece o cancer de mama como hormdénio dependente, quando provou
através de seus experimentos que com a remoc¢do dos Ovarios ocorre a regressao da

disseminacéo do cancer de mama (Beatson, 1896).

A primeira gravidez em mulheres com idade igual ou inferior a 20 anos apresenta efeito
de protecdo contra o cancer de mama, pois se propde que o desenvolvimento pleno da
glandula mamaria, quando ocorre em idade precoce, € fator de protecdo contra o cancer de
mama (Kelsey et al, 1993)
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1.3. Classificacéo dos tipos de cancer de mama

Apos a deteccdo do nodulo na mama é necessario fazer a biopsia gerando um relatério
anatomopatoldgico capaz de caracterizar o tumor encontrado. O TNM - Classification of
Malignant Tummours € o sistema mais usado para a classificacdo de tumores malignos e
descricdo de sua extensdo anatémica (Compton, 2012), na pratica ele caracteriza os casos de
cancer em grupos de acordo com os estadios. Simplificadamente, os estadios classificam o
cancer de acordo com a extensdo da doenca para auxiliar a escolha do tratamento. No cancer
de mama é importante incluir também o status dos receptores de estrogeno (RE) e
progesterona (RP) e, mais recentemente, o status de Receptor 2 do Fator de Crescimento
Epidérmico Humano (HER-2) (Farante et al., 2010). A expressdo aumentada de HER-2 ocorre
em cerca de 20 a 30% das pacientes sendo responsavel por estimular a proliferacdo celular e
associado a um perfil mais agressivo da doenca, um pior prognostico e, por isso, 0
desenvolvimento de terapias alvo anti-Her-2 vem sendo extensamente estudadas (Slamon et
al., 1989; Vu e Claret, 2012).

Atualmente, cada vez mais tem se tentado dividir o cadncer de mama em vérias doencas,
porque é sabido que ele se comporta de varias formas. Os tumores ndo sdo iguais, existem
casos que um responde bem ao tratamento e nunca mais volta e outros ndo respondem a
tratamento nenhum e a paciente morre em menos de 1 ano. Evidentemente que esses casos
sdo os dois extremos, 0 que a pesquisa médica tenta entender cada vez mais sdo os fatores que
fazem com que esses tumores sejam diferentes. A individualizacdo j& é parcialmente possivel,

e o tratamento deve ser sempre planejado, levando em consideragéo os seguintes fatores:

e Expressao dos receptores hormonais

e Expressao e localizacdo do Her-2

e Volume da doenca

e Agressividade da doenca

e |dade

e Co-morbidades associadas

o Perfil de eventos adversos de cada opcéo
e Tratamentos previamente utilizados

e Periodo livre de progressdo apos o ultimo tratamento
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1.4. Tratamento do cancer de mama

O tratamento do cancer de mama evoluiu muito nos ultimos anos. O diagndstico precoce e
0 uso da quimioterapia neoadjuvante (antes da cirurgia) nos tumores mais avangados tém
proporcionado um maior numero de cirurgias conservadoras da mama (Teixeira e Pinotti,
2000). Além disso, o surgimento de novas modalidades terapéuticas, como novos
medicamentos e novas técnicas de radioterapia, tem levado a uma melhoria na sobrevida e na
qualidade de vida, bem como uma diminuicdo nos indices de recidiva das mulheres

portadoras de cancer de mama.

A quimioterapia neoadjuvante € considerada o tratamento padrdo para pacientes com
cancer de mama localmente avancado (EC Il e Ill) e tem como objetivo principal reduzir o
volume tumoral, melhorar as condi¢des cirtrgicas e avaliar “in vivo” a resposta ao tratamento,
além de obter respostas patologicas completas ja que o prognostico de sobrevida é dependente
dessa remissdo (Sanches-Munoz et al., 2013; Buzdar et al., 2007). Entretanto, os efeitos
toxicos da quimioterapia sdo bastante reconhecidos, representando um fator limitante ao seu
uso e muitas vezes comprometendo a funcdo de diversos 6rgaos (Teixeira e Pinotti, 2000).
Dessa forma, tem sido uma area de pesquisa crescente a procura de veiculos que direcionem

as drogas antineoplasticas ao tumor, evitando o aporte delas aos tecidos normais.

Resposta patoldgica completa (pCR), se caracteriza pela auséncia de tumor residual na
mama e na axila ap6s o tratamento neoadjuvante, é reconhecida como marcador progndstico
importante e estd associada a maior sobrevida total e livre de doenca, principalmente nas
pacientes com tumores de comportamento mais agressivo como aquelas com receptor de
estrogénio negativo e Her-2 positivo (Von Minckwitz, et al., 2012). Ou seja, de forma geral,
pacientes que respondem bem a quimioterapia e que apresentam Resposta patoldgica

completa tem maior tempo de sobrevida tanto livre da doenca quanto total (Cortazar, 2014).

A primeira terapia alvo contra o cancer de mama aprovada pelo FDA em 1998 foi o
Trastuzumabe (Herceptin®), um anticorpo monoclonal contra a porgdo extracelular no
dominio IV do Her-2 (Vu e Claret, 2012). Desde entdo, estudos vém sendo realizados para
demonstrar o papel do Trastuzumabe no tratamento neoadjuvante, adjuvante e paliativo (Ver,
por exemplo, Blackwell e Bullock, 2008; Slamon et al., 2001; Gelber et al., 2005). Esses
trabalhos demonstraram reducdo do risco de recorréncia, maior tempo livre de progressao,
maiores taxas de resposta e ganho de sobrevida no grupo que associou Trastuzumabe a

quimioterapia. O mecanismo de funcionamento do Trastuzumabe € o seguinte: esse anticorpo
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tem atracdo pelo receptor Her-2, uma proteina que é abundante com funcdes vitais para as
células tumorais, a sua ligacdo a esta proteina provoca uma série de distirbios no

funcionamento das células tumorais, causando sua morte.

No banco de dados que sera introduzido adiante, todas as pacientes estudadas receberam a
medicamento Herceptin®. A amostra foi coletada retrospectivamente no Hospital das Clinicas
da Faculdade de Medicina da Universidade de S&o Paulo, Ribeirdo Preto, incluiram pacientes
do sexo feminino com cancer da mama Her-2 positivo que foram atendidas no Ambulatério
de Mastologia no periodo de 2008 a 2012.

Todas as pacientes tinham indicacdo de utilizar o anticorpo monoclonal anti-Her-2
(Herceptin®) durante o tratamento, no entanto, essa medicagdo nao era padronizada pelo SUS
e necessitava de liberacdo prévia a utilizacdo, na ocasido do estudo. Durante 0s primeiros
ciclos de quimioterapia neoadjuvante era realizada a solicitacdo do Trastuzumabe como
medicacdo ndo padronizada. Quando o medicamento estava disponivel na ocasido da
neoadjuvancia ele era prontamente iniciado, no entanto, quando estava disponivel apenas no

pos-operatério, ele era utilizado na adjuvancia por um ano.

A partir de 2007, através de processo administrativo do HCFMRP-USP, a medicacédo
comecou a ser fornecida. Em 2009 a medicagdo foi incorporada pela Secretaria de Estado da
Saude do Governo do Estado de S&o Paulo, sendo liberada perante protocolo para as
instituicOes cadastradas. E apenas em 2012 o Trastuzumabe foi incorporado pelo SUS para
tratamento do cancer de mama inicial mediante o Decreto 7.646. A droga é oferecida no SUS
por decisdo da Comissdo Nacional de Incorporacao de Tecnologia (CONITEC) que analisou o
custo-efetividade da droga por mais de um ano e também colocou o assunto em consultas

publicas.

Em Maio de 2012 a CONITEC publicou os Relatérios de recomendacao do Trastuzumabe
para tratamento de cancer de mama inicial (Relatério 07) e para cancer de mama avangado
(Relatdrio 08). Nestes relatdrios sdo apresentadas as evidéncias cientificas da eficacia deste
medicamento apds revisdo sistematica da literatura. As consultas pablicas que foram
realizadas e os precos internacionais também séo discutidos. Por fim, a CONITEC decide por
recomendar a incorporacdo do Trastuzumabe para o tratamento do céncer de mama,
condicionada a exigéncia de exame molecular (FISH ou CISH) para confirmagdo do status
Her-2 em tumores com expressdo imunohistoquimica com resultado de 2 a 3 cruzes,

monitoramento dos resultados clinicos da utilizagdo do medicamento nos hospitais integrantes
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do SUS habilitados na alta complexidade em oncologia, e conforme diretrizes diagnésticas e

terapéuticas do Ministério da Saude.

As Portarias 18 e 19 de Julho de 2012 tornam publica a decisdo de incorporar a
medicamento Trastuzumabe no SUS para o tratamento de cancer de mama localmente
avancado e inicial. E em janeiro de 2013 a Portaria 73 estabelece protocolo de uso do
Trastuzumabe na quimioterapia de cancer de mama Her-2 positivo inicial e localmente

avancado.

1.5. Anélise de sobrevivéncia e apresentacdo de um conjunto de dados de cancer de

mama

A analise estatistica dos tempos de sobrevivéncia (tempos até recidiva, tempos até obito,
tempos até cura) tem o diferencial de permitir a presenca de observagcfes censuradas. Os
dados censurados sdo relacionados a individuos perdidos ou que ndo se observa a ocorréncia
do evento de interesse durante o tempo de seguimento. Esta situacdo pode ocorrer em
diferentes areas, em estudos de pacientes com cancer, por exemplo, 0s pesquisadores podem
estar interessados na proporcdo de pacientes curados, pacientes com recidiva, pacientes que

morreram devido a doenca.

Na oncologia a analise de sobrevivéncia é muito utilizada na identificagdo de fatores de
riscos, fatores de progndésticos, bem como na comparacdo de tratamentos (ver, por exemplo,
Cox, 1972; Cox e Oakes, 1984; Colosimo e Giolo, 2006), e é de grande utilidade também para
a compreensdo do modo que os fatores de interesse afetam a sobrevida dos pacientes. Tendo
em vista o impacto do cancer de mama na populacdo e a importancia do avango do
conhecimento a seu respeito, neste presente trabalho sera utilizado um banco de dados de um
estudo realizado no Hospital das Clinicas de Ribeirdo Preto como motivacdo para explorar o
uso e a aplicacdo de algumas técnicas estatisticas especificas de analise de sobrevivéncia mais

apropriadas a analise desses dados.

E um estudo retrospectivo realizado no Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina
da Universidade de Sao Paulo, Ribeirdo Preto, referente a 54 pacientes do sexo feminino com
cancer de mama localmente avancado (Estagio Il e 111) com superexpressdo do Her-2 (Her-2
positivo) que iniciaram a quimioterapia neoadjuvante no periodo de 2008 a 2012, atendidas
no Ambulatério de Mastologia do HCFMRP-USP (dados introduzidos na Tabela A.1,
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Apéndice A). Todas as pacientes receberam o medicamento Herceptin®. Cada paciente foi
acompanhada desde a data de entrada no estudo (inicio da quimioterapia neoadjuvante) até a
data de encerramento do estudo (01/01/2014).

Os dados apresentam duas variaveis resposta de interesse para cada paciente: o tempo de
sobrevida livre da doenga (SLD) (a paciente pode apresentar recidiva ou ndo) e o tempo de
sobrevida total (ST) (6bito por cancer de mama ou sobrevida até o Ultimo tempo de
seguimento), dados em meses. As colunas “Recidiva” e “Obito” dadas na Tabela A.l
introduzida no Apéndice A no final deste trabalho, contém as informacdes de censuras
associadas respectivamente aos tempos de sobrevida livre da doenga e aos tempos de
sobrevida total. A recidiva ocorreu em 29% das pacientes e 13% vieram a Obito durante o

acompanhamento do estudo, todos os 6bitos foram precedidos a recidiva.

Duas observacBes foram excluidas por conter dados faltantes e as sete covaridves de
interesse observadas foram: idade (<40 anos; >40 anos), uso do medicamento Herceptin® (>4
ciclos; <4 ciclos na neoadjuvancia), estagio da doenca (2 ou 3), tipo de cirurgia realizada na
paciente (radical; conservadora), resposta patoldgica completa (sim; ndo), receptor de

estrogénio (positivo; negativo), receptor de progesterona (positivo; negativo).

Tabela 2: Descricdo das covariaveis observadas.

Covaridveis Observadas Todas as pacientes Pacientes com Pacientes que vieram a
(n=52) recidiva (n=15) 6bito (n=7)

40 anos ou mais 40 (76%) 9 (60%) 5(71%)

4 ou mais CIC'|OS completos do 37 (75%) 13 (86%) 6 (85%)
medicamento

Estdgio 3 da doencga 43 (82%) 14 (93%) 7 (100%)

Cirurgia Radical 35 (67%) 11 (73%) 7 (100%)

Resposta patoldgica completa 24 (46%) 5(33%) 2 (29%)

Positivo para rAec.eptor de 24 (46%) 5 (33%) 3 (42%)

Estrogénio

Positivo para receptor de 18 (34%) 3 (7%) 1(14%)

Progesterona

Na Tabela 2, estd a descricdo das covariaveis. A maioria das pacientes possui 40 anos ou
mais (76%). Em relagdo ao uso do medicamento Herceptin®, 75% das pacientes receberam
pelo menos 4 ciclos do medicamento antes da cirurgia. Pacientes do estagio 3 representam
82% da amostra. Foi realizada cirurgia do tipo radical em 67% das pacientes. O indice de

resposta patoldgica completa corresponde a 46% da amostra e 0s indices de receptor de
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estrogénio e progesterona positivos sdo 46% e 34% respectivamente. Das pacientes que
tiveram recidiva e que vieram a 6bito a maioria tem 40 anos ou mais, receberam 4 ou mais
ciclos do medicamento, séo do estagio 3 da doenca e passaram por cirurgia radical. A resposta
patoldgica completa foi observada em 33% das pacientes que tiveram recidiva e em 29% das

que vieram a 6bito.

Algumas técnicas estatisticas de andlise de sobrevivéncia sdo, portanto, comumente
utilizadas para analise de dados de cancer, com grande destaque ao estimador ndo-paramétrico
produto-limite de Kaplan-Meier (Kaplan e Meier, 1958) para a curva de sobrevivéncia, 0
modelo de riscos proporcionais de Cox (Cox, 1972), aos modelos paramétricos baseados na
distribuicdo de Weibull (ver, por exemplo, Lawless, 1982) e testes ndo paramétricos para
comparagOes entre curvas de sobrevida, como os populares testes de Wilcoxon e do log-rank
(ver, por exemplo, Lee e Wenyuwang, 2003). Entretanto, em algumas situacdes € possivel e
necessario melhores analises estatisticas com novos modelos introduzidos na literatura. Um
caso especial, observado em muitas aplicaces é a ndo verificagdo do pressuposto de riscos
proporcionais, como suposi¢do basica no modelo de Cox. E em outros casos pode ocorrer que
uma parte dos individuos ndo seja suscetivel ao evento de interesse, como assumidos em
alguns modelos paramétricos; nesses casos, modelos que incluem fracdo de cura sdo mais

adequados a estrutura dos dados.

Modelos de fragdo de cura, também conhecidos como modelos de mistura de longa
duracdo, assumem que a populacdo em estudo € uma mistura de individuos suscetiveis a um
evento de interesse, e individuos ndo suscetiveis, em que nunca € observado o0 evento de
interesse. Esses individuos ndo estdo em risco com respeito ao evento de interesse e sdo

considerados imunes, ndo suscetiveis ou curados (Maller e Zhou, 1996).

Em alguns casos, podem-se ter dois tempos de sobrevida associados a cada unidade
amostral. Usualmente assume-se independéncia entre esses tempos, mas em alguns casos o
tempo de sobrevida observado para um evento de interesse pode afetar o tempo de sobrevida
observado para outro evento de interesse. Neste sentido, modelos paramétricos baseados em
distribuicbes bivariadas podem ser utilizados. Uma distribuicdo muito popular assumindo
dados continuos € a distribuicdo exponencial bivariada proposta por Block e Basu (Block e
Basu, 1974). Podemos citar outros modelos continuos que estdo presentes na literatura como
Freund, 1961; Marshall e Olkin, 1967; Hougaard, 1986; Downton, 1970; Arnold e Strauss,
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1988. Outra possibilidade sé&o as distribui¢des bivariadas discretas (ver, por exemplo, Arnold,
1975 ou Basu e Dhar, 1995).

Todos esses modelos sdo candidatos para a analise dos dados de cancer de mama da tabela

A.1, dado a estrutura dos dados.

Como uma anélise preliminar e exploratdria dos dados de cancer de mama introduzidos na
Tabela A.1, temos na Figura 1, os graficos dos estimadores ndo paramétricos de Kaplan-
Meier (1958) para as fungdes de sobrevivéncia dos tempos de sobrevida livre da doenca e
tempos de sobrevida total. Por esses graficos observa-se que a funcdo de sobrevivéncia
decresce ao longo do periodo de seguimento, mas este decréscimo torna-se mais lento até
tornar-se constante. A presenca deste “platd” a direita das curvas de sobrevida sugere que em
uma parte dos individuos amostrados ndo haveré recidiva da doencga, enquanto uma parte dos
mesmos individuos ndo devera ir a 6bito devido ao cancer de mama (ndo necessariamente 0s
mesmos individuos). Este comportamento da curva de Kaplan-Meier sugere a presenca de

uma fracdo de cura, ou seja, uma proporcdo de individuos em que o evento de interesse ndo

ocorrera.
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Figura 1: Estimadores de Kaplan-Meier: (a) Tempos de sobrevida livre da doenca, (b)
Tempos de sobrevida total.

Sendo assim, neste presente trabalho serdo explorados modelos de fragdo de cura, no
cenario univariado e também modelos que incorporam uma estrutura de dependéncia entre 0s

tempos de sobrevida, no cenério bivariado na analise dos dados de cancer de mama.
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1.6. Modelo de riscos proporcionais de Cox

Em uma segunda etapa da analise preliminar dos dados de céncer de mama, dado a
presenca de covariaveis, consideramos o modelo de riscos proporcionais de Cox (Cox, 1972).
A grande popularidade desse modelo na analise de dados de sobrevivéncia na area médica é
devido a ndo necessidade de suposi¢do de uma distribuicdo paramétrica para os tempos de
sobrevivéncia, uma tarefa nem sempre facil. Especificamente Cox (1972) assumiu que a

distribuicdo de sobrevivéncia satisfaz a seguinte condic¢ao

h(tlx) = ho(t) exp{px},t >0 (1)

sendo que X é uma covariavel (pode também ser um vetor de covariaveis) e h, € uma funcéo

nédo-negativa ndo especificada.

Este modelo € composto pelo produto de dois componentes, um componente nao-
paramétrico e outro componente paramétrico e por isso denominado como um modelo semi-
paramétrico. O componente ndo-paramétrico, h,(t), ndo € especificado e é uma fungdo néo-
negativa do tempo t. Ele é usualmente chamado de funcédo de risco basal, pois h(t) = hy(t)

quando x = 0. Quando a covariavel é especificada na forma

6 = exp{fo + f1x} (2)

Bo € incorporado na funcdo de risco basal hy(t). Quando x é modificado, a funcdo de riscos
condicional se modifica proporcionalmente. Este modelo é também denominado de modelo
de riscos proporcionais, pois a razdo das taxas de falha de dois individuos diferentes é
constante no tempo. Isto é, a razdo das funcGes de taxa de falha para os individuos i e j dada
por,

ho(t)exp(Bxi)

ra@exp(pzy) — CPB i — )} parai # ] 3)

ndo depende do tempo t.

A suposicao basica para o uso do modelo de regressao de Cox &, portanto, que as taxas de
falha sejam proporcionais. Este modelo é bastante utilizado em estudos médicos
principalmente pela sua flexibilidade devido ao componente ndo-paramétrico, (ver por
exemplo, Kalbfleisch e Prentice, 1980).
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A violagdo da suposicdo bésica, que é a de taxas de falha proporcionais, pode acarretar em
sérios vicios na estimacao dos coeficientes do modelo (Struthers e Kalbfleisch, 1986). Uma
proposta introduzida na literatura para avaliar a suposic¢ao de riscos proporcionais no modelo
de Cox é a de analisar os residuos de Schoenfeld (Schoenfeld, 1982). Para definir tais
residuos, considere que o i-ésimo individuo com vetor de covariaveis x; = (x4, X2, -, Xp;)’
observado falhar (apresentar o evento de interesse), tem-se para esse individuo um vetor de
residuos de Schoenfeld r; = (74, 772, ..., X;) €m que cada componente r;,, paraq = 1, ..., p, é
definido por:

Yjere;) Xjqexp{x;B}
Tig = Xiqg — S r'{ 4)
ZjeR(ti) exp{xjﬁ}

Os residuos sdo definidos para cada falha e ndo séo definidos para as censuras.

Como usual para residuos, .;r; = 0. Para permitir que a estrutura de correlacdo dos

residuos seja considerada, uma forma padronizada dos residuos de Schoenfeld é definida por,

si=[BRI™" x 1y )
sendo que () a matriz de informag#o observada.

O uso dos residuos padronizados de Schoenfeld para avaliar a suposicdo de riscos
proporcionais € baseado em um resultado apresentado por Grambsch e Therneau (Grambsch e

Therneau, 1994) que considera,
A(t) = Aoexp{x'B ()} (6)

Com a restricdo de que B(t) = B, como uma forma alternativa de representar o modelo de
Cox. Observe que a restricdo B(t) = B implica na proporcionalidade dos riscos. Quando S(t)
ndo é constante, o impacto de uma ou mais covaridveis no risco pode variar com o tempo.
Logo, se a suposi¢éo de riscos proporcionais € valida, o grafico de S, (t) versus t deve ser
uma linha horizontal. Inclinacdo zero mostra evidéncias a favor da proporcionalidade dos

riscos.

As técnicas gréaficas envolvem conclusdes subjetivas, pois dependem da interpretacdo
dos graficos. Medidas estatisticas bem como a realizacdo de testes de hipdteses sdo desse
modo, de grande utilidade. O coeficiente de correlacdo de Pearson (r) entre os residuos

padronizados de Schoenfeld e g(t) para cada covaridvel é uma dessas medidas. No software
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livre R, a funcdo g(t) é definida como uma versdo continua & esquerda da curva de
sobrevivéncia de Kaplan-Meier. Valores de r proximos de zero mostram evidéncias a favor da

suposicao de riscos proporcionais.

Para testar a hipétese global de proporcionalidade de riscos sobre todas as covariaveis no
modelo de Cox, assumindo que gq(t) = g(t), tem-se a estatistica de teste: T =

(g—9)'s*1s*' (g - 9)
d Yk 9k — 9)?

de falhas e S* = dRI™1, sendo R a matriz d x p dos residuos de Schoenfeld ndo padronizados.

~X(o1-ay Sendo que, I é a matriz de informagéo observada, d é o nimero

Sob a hipdtese nula de proporcionalidade dos riscos, T tem aproximadamente distribuicdo

qui-quadrado com p graus de liberdade (Grambsch e Therneau, 1994).

Para testar a hipGtese de riscos proporcionais para a g-ésima covariavel (¢ = 1,...,p)

d Tk Gk - DS;)°

utiliza-se a estatistica de teste: T, =
a 17" Yr(9k—9)?

, em que I;' é 0 g-ésimo elemento da

diagonal do inverso da matriz de informacdo observada. Sob a hipétese nula de riscos

proporcionais para a g-ésima covariavel, T, tem aproximadamente distribuicao qui-quadrado
com 1 grau de liberdade. Valores de T, > )(2(1,1_00 mostram evidéncias contra a suposicao de

riscos proporcionais para a covariavel q.

1.7. Aplicacao do modelo de riscos proporcionais de Cox aos dados de cancer de mama

O modelo de riscos proporcionais de Cox abrange um grande nimero de situa¢des praticas
onde pode ser utilizado, aqui ele sera ajustado ao conjunto de dados de cancer de mama para
evidenciar o efeito das covariaveis sobre o tempo de sobrevida e serd verificada a sua

adequabilidade a este conjunto de dados.

Este conjunto de dados possui dois tempos de sobrevida para cada paciente e sete
covariaveis, os tempos de sobrevida serdo tratados independentes. Uma primeira visualizacdo
do comportamento das covaridveis nos tempos de sobrevida livre da doenca é dada pelo
grafico dos estimadores ndo paramétricos de Kaplan-Meier (1958), na Figura 2. As curvas de
Kaplan-Meier para diferentes niveis da covaridvel Idade se cruzam, indicando que

possivelmente o pressuposto de riscos proporcionais nao € verificado.

Os estimadores de maxima verossimilhanca (EMV) para os parametros do modelo de

regressdo de Cox considerando o tempo de sobrevida livre da doenca séo dados na Tabela 3,
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onde se observa que nenhuma covariavel traz evidéncias de efeitos nos tempos de sobrevida
livre da doenca (valor p > 0,05 para testes de hipdteses de que os parametros de regressao
sejam iguais a zero). O pressuposto de riscos proporcionais precisa ser verificado antes de
qualquer interpretacdo do modelo ajustado, para isso se optou pelo método grafico (Figura 3)
e pelo teste de hipoteses dos residuos de Schoenfeld (Tabela 4).

Tabela 3: EMV para os parametros do modelo de regressao de riscos proporcionais de Cox -
Tempos de sobrevida livre da doenga.

Intervalo de Confianca 95% de HR

Covariavel Coeficiente  HR ErroPadrdao Valorp — - — -

Limite Inferior  Limite Superior
Idade -0,62 0,54 0,57 0,27 0,18 1,64
Herceptin -0,27 0,76 0,82 0,74 0,15 3,84
Estagio 0,56 1,75 1,10 0,61 0,20 15,26
Cirurgia 0,28 1,33 0,62 0,65 0,39 4,49
Resposta patoldgica completa -0,42 0,65 0,59 0,47 0,21 2,08
Receptor de Estrogénio -0,40 0,67 0,72 0,58 0,16 2,73
Receptor de Progesterona -0,27 0,77 0,86 0,76 0,14 4,14

Na Figura 3, observa-se que novamente a covariavel ldade mostra indicios de ndo
proporcionalidade nos riscos devido a inclinagdo da reta ndo ser nula. A confirmacdo da néo
proporcionalidade dos riscos na covaridvel Idade se da pela rejeicdo da hipoOtese nula

(Hy: v = 0) com um nivel de significancia igual a 0,05 (valor p < 0,05 na Tabela 4).
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Figura 2: Estimadores de Kaplan-Meier das covariaveis nos tempos de sobrevida livre da
doenca.



Tabela 4: Testes de proporcionalidade dos riscos no modelo de Cox para o tempo de
sobrevida livre da doenca.
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2

Covariavel T X Valor p
Idade -0,51 4,11 0,04
Herceptin 0,11 0,20 0,66
Estagio 0,01 0,00 0,98
Cirurgia -0,01 0,00 0,98
Resposta patoldgica completa 0,04 0,02 0,88
Receptor de Estrogénio 0,10 0,11 0,74
Receptor de Progesterona 0,24 0,95 0,33
GLOBAL NA 6,24 0,51

Beta(t) for factor{ldadeClass)!
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Figura 3: Gréafico de residuos de Schoenfeld das covariaveis nos tempos de sobrevida livre da
doenca.

Dessa forma, o modelo de riscos proporcionais de Cox nao se adequa aos tempos de

sobrevida livre da doenca, pois a covariavel Idade ndo possui riscos proporcionais. Esta

covariavel é de extrema importancia para o pesquisador, sendo assim nao podendo ser

deixada de fora do modelo estatistico.

Para o tempo de sobrevida total também foi observado o comportamento das covariaveis

pelo grafico dos estimadores ndo paramétricos de Kaplan-Meier (1958), na Figura 4. Nas

covariaveis ldade, Herceptin, Resposta Patoldégica Completa e Receptor de Estrogénio as
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curvas de Kaplan-Meier se cruzam, indicando que possivelmente o pressuposto de riscos

proporcionais ndo é verificado.

Os estimadores de maxima verossimilhanca (EMV) para os parametros do modelo de
regressdo de Cox para os tempos de sobrevida total sdo dados na Tabela 5, nas covariaveis
Estagio e Cirurgia o algoritmo computacional (método iterativo) usado para encontrar 0s
EMYV do modelo ndo convergiu porque todas as pacientes com o tempo completo (que vieram
a Obito) sdo do estagio 3 da doenca e passaram por cirurgia radical (ver Tabela 2),
condenando todas as inferéncias calculadas neste modelo. Para verificar o pressuposto de
riscos proporcionais se optou pelo método grafico (Figura 5) e pelo teste de hipdteses dos
residuos de Schoenfeld (Tabela 6).

Tabela 5: EMV para os parametros do modelo de regressao de riscos proporcionais de Cox -
Tempos de sobrevida total.

Intervalo de Confianga 95% de HR

Covariavel  Coeficiente HR Erro Padrdo Valor p — - S -
Limite Inferior  Limite Superior
Idade 0,46 1,58 0,91 0,62 0,26 9,43
Herceptin 0,60 1,82 1,24 0,63 0,16 20,74
Estégio 18,42 10 x 10’ 24 x 10° 1 0 Inf
Cirurgia 20,93 12,25 x 10® 16 x10° 1 0 Inf
Resposta
patoldgica -0,73 0,48 0,99 0,46 0,07 3,37
completa
Receptor de 0,44 1,56 0,96 0,64 0,24 10,12
Estrogénio
Receptorde —; g4 0,19 132 021 0,01 257
Progesterona

Tabela 6: Testes de proporcionalidade dos riscos no modelo de Cox para o tempo de
sobrevida total.

Covariavel r x? Valor p
Idade -0,46 1,48 0,22
Herceptin 0,29 0,58 0,45
Estégio -0,68 0,00 1,00
Cirurgia 0,39 0,00 1,00
Resposta patoldgica completa 0,18 0,18 0,67
Receptor de Estrogénio 0,86 5,25 0,02
Receptor de Progesterona -0,23 0,53 0,47
GLOBAL NA 7,63 0,37

O modelo proposto por Cox também ndo se adequa aos tempos de sobrevida total, pois o
algoritmo computacional (método iterativo) usado para encontrar os EMV dos parametros do
modelo ndo convergiu, nas covariaveis Estagio e Cirurgia e a covariavel Receptor de

Estrogénio ndo possui riscos proporcionais.
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Figura 5: Gréficos de residuos de Schoenfeld das covaridveis nos tempos de sobrevida total.

E importante salientar que apesar do modelo de riscos proporcionais de Cox ser 0 modelo
mais utilizado na analise de sobrevivéncia de dados médicos, Efron (1977) mostrou que se
consegue mais eficiéncia na obtencdo dos estimadores de pardmetros de regressdo em

modelos paramétricos, sob certas circunstancias, do que no modelo de Cox.

1.8. Uso de modelos de sobrevivéncia paramétricos

Como observado anteriormente, o uso do modelo de riscos proporcionais de Cox nédo é
adequado para a analise dos dados de cancer de mama introduzidos na Tabela A.1. Assim
serdo explorados nesse trabalho alguns modelos paramétricos de sobrevivéncia para os dados
apresentados, considerando todas as suas caracteristicas: varias covariaveis, presenca de
censuras, fracdo de cura, tempos independentes e tempos com alguma estrutura de

dependéncia.

Dois casos especiais serdo explorados na analise dos dados: univariado e bivariado. Para

isso serdo considerados modelos baseados em distribuigdes paramétricas.

No caso univariado, os modelos serdo baseados na distribuicdo de Weibull. No caso

bivariado, serdo considerados modelos baseados na distribuicdo exponencial bivariada para
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dados continuos proposta por Block e Basu (1974) e nas distribui¢cfes geométricas bivariadas
para dados discretos propostas respectivamente, por Arnold (1975) e Basu-Dhar (1995).

As inferéncias para os modelos propostos de regressdo com dados de sobrevivéncia na
presenca de censuras serdo obtidas usando métodos de inferéncia frequentista e métodos de

inferéncia bayesiana (ver, por exemplo, Paulino et al, 2003).

Sob o enfoque bayesiano, vamos usar métodos MCMC (Monte Carlo em Cadeias de
Markov) para a obtencdo das quantidades a posteriori de interesse (ver, por exemplo, Gelfand
e Smith, 1990; Casela e George, 1992; Chib e Greenberg, 1995).
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2. Objetivos

O objetivo principal do presente estudo é a aplicacdo de modelos estatisticos adequados as
caracteristicas do banco de dados introduzido na Tabela A.1, na busca de evidéncias de
fatores relevantes que possam afetar os tempos de sobrevida livre da doenca e total das
mulheres participantes do estudo que geraram o banco de dados utilizado. O uso desses
modelos ajustados aos dados tem como finalidade levar o pesquisador a obter informacdes
importantes que possam auxiliar o desenvolvimento de metodologias e terapias mais

eficientes contra o cancer de mama.

Serdo considerados modelos para a analise dos dados de sobrevivéncia na presenca de
fracdo de cura, censuras e varias covaridveis sob uma abordagem frequentista e bayesiana.
Nessa direcdo, serdo explorados modelos univariados, supondo a independéncia entre 0s
tempos de sobrevida, onde cada tempo serd analisado separadamente e também serdo
explorados modelos bivariados, onde os tempos possuem uma estrutura de dependéncia entre

Si.
2.1. Caso univariado

Para o caso univariado varios modelos baseados na distribuicdo de Weibull serdo

considerados para 0s tempos de sobrevida livre da doenca e total:

Modelos sem a presenca de covariaveis:

e Modelo de Weibull sob o enfoque frequentista
e Modelo de Weibull sob o enfoque bayesiano

¢ Modelo de Weibull bayesiano na presenca de fracdo de cura

Modelos com a presenca de covariaveis:

e Modelo de Weibull sob o enfoque frequentista

e Modelo de Weibull sob o enfoque bayesiano

e Modelo de Weibull bayesiano na presenca de fracdo de cura afetando o parametro de
escala

e Modelo de Weibull bayesiano na presenca de fracdo de cura afetando o pardmetro de

escala e a probabilidade de cura.
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2.2. Caso bhivariado

Para o0 caso bivariado serdo considerados modelos que assumem distribuicGes de

probabilidade para dados continuos ou discretos, todos sob o enfoque bayesiano:

e Modelo com distribui¢do exponencial bivariada de Block e Basu
e Modelo com distribuicdo geométrica bivariada de Arnold

e Modelo com distribuicdo geométrica bivariada de Basu-Dhar
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3. Material e Métodos

3.1. Conceitos béasicos em analise de Sobrevivéncia

A analise de sobrevivéncia é uma técnica estatistica aplicada a situacdes quando se
pretende analisar dados relacionados ao tempo de ocorréncia de algum evento de interesse,
isto é, ao tempo transcorrido entre um evento inicial, no qual o individuo entra em um estado

particular e um evento final, que modifica este estado.

Em andlise de sobrevivéncia, a varidvel resposta é, geralmente, o tempo de sobrevida.
Define-se sobrevida como o intervalo de tempo desde a entrada do individuo no estudo até a
ocorréncia do evento de interesse, podendo este evento ser o tempo de falha ou 6bito, ou 0
tempo até o término do estudo. O diferencial das técnicas de andlise de sobrevivéncia em
relacdo & outras técnicas estatisticas é a possibilidade de considerar dados censurados, ou seja,
individuos que apresentam apenas informacdo parcial da resposta. Isto se refere as situacdes
em que por alguma razdo houve a perda de seguimento durante o estudo, ou seja, 0
acompanhamento do paciente foi interrompido, seja porque o paciente mudou de cidade ou o
paciente morreu por uma causa que nao seja a estudada. Sem a presenca de censuras, as
técnicas estatisticas classicas, como a analise de regressdo e planejamento de experimentos,

poderiam ser utilizadas na analise desses tipos de dados (Colosimo e Giolo, 2006).

Os dados censurados, resultados provenientes de um estudo de sobrevivéncia devem ser
usados na analise, pois fornecem informacdes sobre o tempo de sobrevida de pacientes e a sua
omissdo no calculo das estatisticas de interesse pode acarretar conclusdes viciadas. Existem
varias formas de censuras, sendo a mais usual a censura a direita, que ocorre quando o evento
de interesse ndo € observado até o término do estudo ou até o ultimo instante em que o
individuo é acompanhado. Censuras aleatorias sdo frequentes na area médica; elas acontecem
guando um paciente é retirado no decorrer do estudo sem ter ocorrido o evento de interesse ou
também, podem ocorrer caso o paciente apresente a falha devido a outra doenca diferente da

doenca estudada.

Na analise de sobrevivéncia, o tempo de vida ou tempo de sobrevida é denotado por uma
variavel aleatdria ndo negativa T > 0 que pode ser expressa através da funcdo densidade de

probabilidade f(t), da fungdo de sobrevivéncia S(t) = P(T > t) ou a funcdo de risco, h(t).
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A fungdo densidade de probabilidade é definida como o limite da probabilidade de
observar o evento de interesse em um individuo no intervalo de tempo [¢t, t 4+ At] por unidade

de tempo, expressa por,

P(tst+At)
v (7)

f(t) = limAt—_)O
em que f(t) = 0, para todo t, e tem area abaixo da curvaigual a 1 parat > 0.

A funcdo de sobrevivéncia S(t) é definida como a probabilidade de um individuo
sobreviver pelo menos até um tempo t qualquer, isto é, a probabilidade de ocorrer o evento

além de t, e é dada por,
S@)=P(T>t)=1—-F(t) (8)
em que F(t) = P(T < t) é a fungdo distribuicdo acumulada em t.

Da funcdo de sobrevivéncia S(t) é possivel obter a funcdo densidade de probabilidade
f(t), da relacdo,

fO) =-250) =<F () 9
em que % denota a derivada da funcdo em relacéo a t.

A funcdo de risco € utilizada para descrever como o risco do evento muda com o tempo t.
Essa funcdo é definida como a probabilidade do evento ocorrer no intervalo de tempo
[t,t + At], dado que o individuo tenha sobrevivido pelo menos até o tempo t, e é dada por,

P(tsT<t+At|Tzt)

h(t) = limpeg At

(10)

A funcdo de risco também pode ser obtida da relagdo entre a funcdo densidade de

probabilidade £ (t) e a funcdo de sobrevivéncia S(t),

@ d
h(t) :%: —ElOgS(t) (11
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3.1.1. Estimador ndo paramétrico de Kaplan-Meier para a fungdo de sobrevivéncia

O passo inicial de qualquer andlise estatistica consiste em uma descricdo ou estudo
preliminar dos dados. A presenca de observacfes censuradas impede o uso das técnicas
convencionais de descri¢cdo, como médias, histogramas e Box-plots, entre outros. O estimador
de Kaplan-Meier, proposto por Kaplan e Meier (1958), também chamado de estimador
produto-limite de Kaplan-Meier, permite estimar a funcdo de sobrevivéncia e, a partir dela,
estimar as quantidades de interesse que usualmente sdo o tempo médio ou mediano, alguns
percentis ou certas fracdes de falhas em tempos fixos de acompanhamento (Colosimo e Giolo,
2006).

Sejam t; <t <--- < ty, 0s k tempos distintos e ordenados de falhas; d; denotando o
numero de falhasem ¢;, j = 1,2,..., k e n; 0 nimero de individuos sob risco em ¢;, ou seja, 0s

individuos que ndo apresentaram o evento de interesse e ndo foram censurados até o instante

imediatamente anterior a t;. O estimador produto-limite de Kaplan-Meier (EKM) é, entéo,

definido por:

nj—dj d

S@) = Hj:tj<t <_) = Hj:tj<t <1 - _j) (12)

nj nj

O EKM possui as seguintes propriedades estatisticas: € um estimador ndo viciado para
amostras grandes, é fracamente consistente, converge assintéticamente para um processo
gaussiano e é estimador de méaxima verossimilhanca de S(t). Usualmente o EKM é

representado em um grafico mostrando o comportamento da curva de sobrevivéncia.

Além de descrever os tempos de sobrevida, o EKM ¢ utilizado para identificar o
comportamento dos tempos de acordo com categorias de covariaveis de interesse, produzindo

assim, evidéncias de possiveis fatores que possam afetar os tempos de sobrevida estudados.

3.1.2. Técnicas paramétricas em andlise de sobrevivéncia

Modelos paramétricos assumem que o0s dados seguem uma distribuicdo de probabilidade
conhecida. Algumas das principais distribui¢cbes de probabilidade usadas em anélise de

sobrevivéncia sdo apresentadas a seguir.
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Distribuicdo exponencial

Seja T uma varidvel aleatoria denotando o tempo de falha com funcdo densidade de

probabilidade dada por,

f) = %exp {— (i)}, t>0 (13)
em que « é o tempo médio de sobrevida («<> 0).

Esta distribuicdo apresenta um Unico parametro e se caracteriza por ter uma funcao de
risco constante, também chamada de taxa de falha instantdnea; nesta distribuicdo na
linguagem de confiabilidade industrial, tanto uma unidade velha quanto uma unidade nova,
que ainda ndo falhou, tém o mesmo risco de falhar em um tempo futuro. Esta propriedade a

chamada de falta de memoria. A funcao de risco é dada por,
h(t) ==, t>0 (14)
A fungdo de sobrevivéncia é dada por,
S(t) =exp {— (i)} (15)

Denota-se a distribuicdo exponencial por T~Exp(a).

Distribuicdo de Weibull

A distribuicdo de Weibull foi proposta originalmente por Weibull (1951). Sua
popularidade em aplicacOes praticas se deve ao fato dela apresentar uma grande variedade de
formas, todas com uma propriedade bésica: a sua funcdo de riscos pode ser mondtona
crescente, decrescente e constante. A fungdo densidade de probabilidade é dada por,

atd ! exp[— 4 o(]
f(r) = <5 o) (16)

em que, t; > 0 denota os tempos de sobrevida. Os parametros A >0 e a > 0 denotam
respectivamente, os parametros de escala e de forma para a distribui¢do. Diferentes valores de

a levam a diferentes formas para a distribuicdo o que a torna muito flexivel na andlise de
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dados para tempos de sobrevida. Na andlise de sobrevivéncia o grande interesse é focado na
funcdo de sobrevivéncia S(t*) = P(T > t*) em que t* é um tempo qualquer fixado.

Assumindo a distribuicdo de Weibull com f.d.p. (16), a funcéo de sobrevivéncia é dada por,

*\ A
s =exp{-(5) } (17)
A funcdo de risco h(t) ou taxa instantanea de falha, da distribuicdo de Weibull (ver, por
exemplo, Lawless, 1982) é dada, de h(t) = f(t) /S(t), por:

td—l

/10(

h(t) =«a (18)

Observar que se a =1, temos a distribuicdo exponencial, isto é, a distribuicdo
exponencial € um caso especial da distribuicdo de Weibull. A funcdo de risco h(t) dada por
(18) é estritamente crescente para a« > 1, estritamente decrescente para a« < 1 e constante
para « = 1. Assim, observa-se uma grande flexibilidade de ajuste aos dados. A média e a
variancia da distribuicdo de Weibull com densidade dada por (16) sdo dadas respectivamente

por:
p=EM=r(1+ ) (19)
o2 = Var(T) = A2 {r (1+2)-r 1+ ﬂz} (20)

em que 7(.) denota uma funcdo gama, I'(z) = f0°° et t77 1 dt.

Distribuicdo Log-normal

A funcgdo densidade de probabilidade de uma variavel aleatéria T com distribuicdo log-

normal € dada por,

O = el 1 (2], >0 @

em que u > 0 e ¢ > 0 sdo respectivamente a média e o desvio-padrdo para os logaritmos dos

tempos de sobrevida.
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As fungbes de sobrevivéncia e funcdo de risco neste caso, ndo apresentam uma forma

analitica explicita, sendo expressas por,

S@) = (L) e h(t)_gg (22)

em que ®(.) é a funcdo distribuicdo acumulada de uma distribuicdo normal padrédo
(distribuicdo normal com média zero e variancia igual a um). A funcdo de risco ndo €
mondtona como a da distribuicdo Weibull, ou seja, ela cresce, atinge um valor méximo e

depois decresce.

Distribuicdo Log-logistica

Se T é uma variavel aleatoria, tal que [n(T) tem distribuicdo logistica, entdo T segue uma

distribuicdo Log-logistica, com funcdo de densidade de probabilidade dada por,

-2

f@&) =Lt (1 + (i)y) >0 (23)

em que « > 0 é o pardmetro de forma e y > 0 o de escala. As fungdes de sobrevivéncia e de

risco sdo dadas, respectivamente por,

S(t)=—= e h(t) = L

+()

em que, para y > 1, tem-se padrdo similar ao da distribuicdo log-normal, isto é, o risco é

(24)

crescente alcancando um pico e a partir dai comeca a declinar; para y <1, 0 risco é

decrescente, similar a fungéo de risco da distribuicdo Weibull.

3.2. Estimacéo dos parametros dos modelos probabilisticos

Os modelos probabilisticos apresentados na sec¢do anterior possuem quantidades
desconhecidas, denominados parametros. Os parametros devem ser estimados a partir das
observacBes amostrais, para que o0 modelo fique determinado e, assim, seja possivel responder

as perguntas de interesse.
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Existem alguns métodos de estimacdo conhecidos na literatura (Colossimo e Giolo, 2006)
sendo que o mais apropriado para dados com censuras € 0 método de méaxima
verossimilhanca. A metodologia de estimacao incorpora os dados censurados, é relativamente

simples em termos de interpretacdo e possui propriedades 6timas para grandes amostras.

3.2.1. Método de maxima verossimilhanca em modelos de sobrevivéncia

Supor uma amostra de observacfes ndo censuradas ty, ..., t, de uma populacdo, onde os
tempos de sobrevida tenham uma densidade f(t; 8), onde 8 é um parametro desconhecido. A

funcédo de verossimilhanca para o parametro 6 e dada por
L(0) = ITi=1 f(t:;6) (25)

Na expressdo (25), 6 pode estar representando um Unico parametro ou um vetor de

parametros (ver, por exemplo, Colosimo e Giolo, 2006).

Para definir a verossimilhanca para dados censurados, considere T uma variavel aleatéria
representando o tempo de falha de um paciente e C uma variavel aleatoria, independente de T,
representando o tempo de censura. Para um dado paciente temos como dado observado,
t =min(T,C)e

5:{1seTSC

OseT >C (26)

sendo que & é uma variavel indicadora de falha.

Supor que os pares (T;, C;), parai = 1,...,n formam uma amostra aleatoria de tamanho n.
As observacgdes podem ser divididas em duas partes: as r primeiras observacdes ordenadas
sd0 as observagOes ndo censuradas (1,2,...,7) e as n—r seguintes sdo observacdes

censuradas (r +1, r +2,..., n).

Para todos os mecanismos de censura (censuras de tipo | onde o tempo de seguimento é
fixado, censuras de tipo 1l onde o nimero de falhas é fixado no inicio do experimento ou

censuras aleatdrias) a expressdo para a funcéo de verossimilhanca é dada por,
L(0) = ITi=1 f (¢ 0) [Ty 41 S (£ 6) (27)

ou equivalentemente por,
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L(0) = [Tqlf (¢ 0)1% [S(ti; 1'% = TTqlh(t; 0)1% S(t:;6) (28)
em que &; é a variavel indicadora de falha dada em (26).

Na pratica é sempre conveniente considerar o logaritmo da fungdo de verossimilhanca. Os
valores que maximizam L(6) ou equivalentemente [(0) = logL(0) sdo os estimadores de
méaxima verossimilhanca. Eles sdo encontrados resolvendo-se o seguinte sistema de equacdes,

dlogL(0)

u® =—

0 (29)

sendo 6 um vetor de pardmetros. Um caso particular é dado quando temos apenas um

parametro.

3.3. Modelos de regressao parametrica em analise de sobrevivéncia

A construcdo de modelos de regressdo em analise de sobrevivéncia busca ajustar os dados
a modelos paramétricos existentes com finalidade de obter inferéncias para quantidades
populacionais de interesse e também conhecer como o tempo de sobrevida esta relacionado
com uma ou mais covariaveis de interesse. Com 0 uso de modelos de regressao paramétricos,
é possivel a identificacdo de quais covariaveis afetam o tempo de sobrevida bem como a
intensidade e a direcdo de cada uma delas em explicar a ocorréncia do evento estudado
(Hougaard, 1999; Colossimo e Giolo, 2006; Louzada, Mazucheli e Achcar, 2002).

Um modelo de regressdo bastante utilizado na andlise de sobrevivéncia na presenca de
covariaveis como foi enfatizado nas secbes 1.6 e 1.7 é o modelo de regressdo de riscos
proporcionais de Cox (Cox, 1972). Enquanto os modelos paramétricos assumem uma
distribuicdo conhecida de probabilidade para os tempos de sobrevida, o modelo semi-
paramétrico de Cox, tem como caracteristica principal, o pressuposto de proporcionalidade
dos riscos entre as categorias de uma determinada covariavel sem assumir uma distribuicdo de
probabilidade especifica para o tempo de sobrevida T o que caracteriza um modelo néo-
paramétrico. Este modelo é também denominado modelo de riscos proporcionais, pois a razdo
das taxas de falha de dois individuos diferentes é constante no tempo, ou seja, se o risco de
um individuo for duas vezes o risco de outro individuo no inicio do estudo, esta razdo entre o0s
riscos permanecerd constante para todo o periodo de acompanhamento. Entretanto, em

algumas aplicacGes néo se verifica o pressuposto de riscos proporcionais, como assumido no
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modelo de Cox como foi observado na andlise preliminar apresentada na se¢do 1.7 para 0s

dados de cancer de mama introduzidos na tabela A.1.

Sendo assim, quando conhecemos a distribuicdo dos tempos de sobrevida, o ajuste de um
modelo paramétrico pode trazer mais informacdes sobre a natureza da distribuicdo do
comportamento da fungdo de risco ao longo do tempo. Além disso, € um modelo mais

flexivel, dado sua facilidade em incorporar o efeito das covariaveis em seus parametros.

Do ponto de vista paramétrico, os modelos de sobrevivéncia sdo constituidos por dois
componentes: um aleatorio e outro deterministico (ver, por exemplo, Louzada, Mazuchelli e

Achcar, 2002), onde o componente deterministico é dado por,

n = g(ax) (30)

onde n é um dado pardmetro de uma distribuicdo de probabilidade; g(.) é uma fungdo
positiva e continua, geralmente assumida igual a exp(Bx), B = (Bo, By, ---» Bx) t € um vetor de
parametros de regressdo a serem estimados e associados a um vetor k covariaveis x =
(X1,X2, .., Xx) & Note que x = (Xq,Xp,...,Xx) ¢ estabelece um efeito multiplicativo no

parametro n, e é responsavel pela aceleracdo ou desaceleracdo do tempo de sobrevida.

Desse modo, uma funcdo log-linear € convenientemente utilizada para escrever a relacéo

entre n e o vetor de covariaveis x, de tal maneira que para o i — ésimo individuo temos,
In[n(x)] = Bo + X¥_1 Bjxi 31)

Em geral, € comum assumir que as covariaveis afetam apenas o parametro de locacdo de
uma determinada distribuicdo, porém, em muitas aplicacGes, assumir também que o
parametro de escala seja afetado pelas covariaveis o pode ser mais apropriado na anélise dos
dados (Louzada, Mazuchelli e Achcar, 2002).

3.4. Modelos de fracdo de curas

De acordo com Maller e Zhou (1996), em um modelo de fracdo de cura assume-se que
uma fracdo p de individuos na populagéo é curada ou nunca observou o evento de interesse;
logo, (1 — p) € a fracdo de individuos ndo curados (susceptiveis). Esse tipo de modelo possui
grande vantagem em relacdo aos modelos paramétricos usuais por incorporarem a

heterogeneidade das duas subpopulagdes; individuos susceptiveis e individuos curados.
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Portanto, a fungédo de sobrevivéncia nesse caso pode ser escrita considerando uma mistura na

forma,
S@E)=p+ 1 —p)Se(t) (32)

em que p € (0,1) é o pardmetro de mistura (proporcdo de imunes) e Sy(t) é a funcdo de

sobrevivéncia basal para a populacdo de individuos ndo curados (individuos suscetiveis).

Considerando uma amostra aleatéria de tempos de sobrevida (t;,6;), i=1,..,n, a

contribuicdo do i — ésimo individuo para a funcdo de verossimilhanca é dada por (28).
A partir da funcdo de sobrevivéncia definida em (32), é possivel obter a funcdo densidade
de probabilidade, utilizando o resultado f(t;) = — %S(ti), dada por:
f&) =1 —p)folt) (33)
em que f; (t;) é a funcdo densidade de probabilidade para os individuos suscetiveis.

Substituindo a funcdo de densidade (33) e a funcdo de sobrevivéncia (32) na funcdo de
verossimilhangca (28) obtém-se a seguinte funcdo de verossimilhanca para o modelo de

mistura com fracdo de cura (ou longa duragéao):

Ly = [T71 [(1 = p) fo(t)1°% [p + (1 = p) S (£)]* 2 (34)
Portanto, a funcédo log-verossimilhanca considerando todas as observacges € dada por:

Li=rlog(1—p)+ Xiz16; logfo(ty) + Xiz1(1 = 6;) loglp + (1 —p) Se(t)]  (35)

em que, r = )i, §; € 0 nimero de observagdes ndo censuradas.

3.5. Uso de métodos Bayesianos em andlise de sobrevivéncia: alguns conceitos basicos

A estatistica bayesiana tem sido cada vez mais utilizada como uma alternativa a estatistica
classica ou frequentista. Os métodos bayesianos tém se mostrado muito eficazes e poderosos
na analise de dados, principalmente na &rea da salde, onde em muitos casos o tamanho
amostral é pequeno, nessas condigdes, teorias assintoticas (presentes na frequentista) podem

nao ser recomendadas.
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Na pratica, a maior diferenca entre as duas estatisticas é que a bayesiana tenta medir o
grau de incerteza que se tem sobre a ocorréncia de um determinado evento do espaco
amostral, utilizando distribuicGes de probabilidades a priori e a informacdo amostral
(verossimilhanga). A inferéncia bayesiana se caracteriza por calcular uma fungédo densidade
de probabilidade conjunta (densidade a posteriori) sobre todos 0s possiveis vetores de
parametros (espaco dos parametros). Na inferéncia bayesiana, a incerteza sobre os parametros
desconhecidos associa-se uma distribuicdo de probabilidade (Gianola e Fernando, 1986),
enquanto que, na inferéncia frequentista, os parametros sdo valores fixos ou constantes, aos
quais ndo se associam a qualquer distribuicdo (Blasco, 2001). No contexto bayesiano, 0
objetivo €, condicionalmente aos dados y observados, descrever a incerteza sobre o valor de
algum parametro 6 ndo observado, em termos de probabilidades ou densidades (Box e Tiao,

1992). O parametro 6 pode ser um escalar ou um vetor de parametros.

A informacdo acerca de um parametro 6, também chamada de distribuicdo a priori, é
incorporada ao estudo através do uso do teorema de Bayes, que combina a informacdo contida
nos dados, resultando na distribuicdo a posteriori. Dessa forma é possivel incorporar na
analise de dados o conhecimento de um pesquisador ou especialista, quando disponivel. A

fundamentacdo da teoria de inferéncia bayesiana é baseada na formula de Bayes.

3.5.1. Formula de Bayes

Sejam 0s eventos A, A,,...,Ax formando uma sequéncia de eventos mutualmente
exclusivos e exaustivos formando uma particdo do espaco amostral £, isto é, U};l Aj=Qe
AinAj =9 (conjunto vazio) para i#j tal que P(UK,A;) =X, A;=1. Entio para

qualquer outro evento B(B c ), temos

P(B|A)P(4Ai)
E;Ll P(B|Aj)P(4))

P(4;|B) = (36)

para todo i variando de 1 até k.

Seja 6 um vetor de parametros s serem estimados. Logo, pelo teorema de Bayes, tem-se a

seguinte distribuicdo de probabilidade a posteriori para 6.

_ _m(0)f(18)
mO1Y) = Fa@roeae (37)
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assumindo que 6 seja continuo, (0) é a distribuicdo a priori conjunta para 6 e f(y|08) =

L(6) =[Ii-, f(y:]0) afuncdo de verossimilhanga de 6.
Assim, a partir da formula de Bayes, temos,
n(0ly) o« L(6|Y)7(6) (38)

Assim temos distribuicdo a posteriori o verossimilhanca x distribuicio a priori, sendo

que o simbolo « representa proporcional.

A funcdo de probabilidade a priori representa o conhecimento prévio a respeito dos
elementos de 6 antes da observacdo dos dados, refletindo a incerteza em relagéo aos possiveis
valores de 6 antes do vetor de dados y ser selecionado. A funcdo a posteriori incorpora o
estado de incerteza do conhecimento prévio a respeito do pardmetro 8 apos a observagdo dos
dados em y e a fungéo de verossimilhanca representa a contribuicdo de y para o conhecimento

sobre 4.

3.5.2. Distribuigdes a priori
Uma distribuicdo a priori para um parametro pode ser elicitada de vérias formas:

(a) Podemos assumir distribuicdes a priori definidas no dominio de variacdo do parametro
de interesse. Como caso particular, poderiamos considerar uma distribuicdo a priori Beta que
é definida no intervalo (0, 1) para proporc¢des que também sdo definidas no intervalo (0, 1) ou

considerar uma priori normal para parametros definidos em toda reta;
(b) Podemos construir uma priori baseada em informacg6es de um ou mais especialistas;

(c) Podemos considerar métodos estruturais de elicitacdo de distribuicdes a priori (ver, por

exemplo, Paulino et al, 2003);

(d) Podemos considerar distribui¢cbes a priori ndo informativas quando temos total

ignorancia sobre os parametros de interesse;

(e) Podemos usar métodos bayesianos empiricos em dados ou experimentos prévios para

construir a priori de interesse.
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3.5.3. Métodos de simulacédo para amostras da distribuicéo a posteriori

Na obtencdo de sumarios a posteriori € necessario resolver integrais maltiplas, muitas
vezes, complicadas, 0 que exige 0 uso de métodos numéricos ou de aproximacdes de

integrais, especialmente quando a dimensao do vetor de parametros é grande.

Dai surge a necessidade do uso de métodos computacionais poderosos, como 0s métodos
de Monte Carlo em cadeias de Markov (MCMC) que incluem alguns algoritmos de simulacéo
de amostras da distribuicdo a posteriori conjunta de interesse, como os algoritmos de
Metropolis-Hastings e o amostrador de Gibbs. E importante salientar que os métodos com
base em simulacdo de amostras da distribuicdo a posteriori conjunta de interesse, como, por
exemplo, o0 método de Monte Carlo em cadeias de Markov (MCMC), passaram a ser muito
utilizados com o avango dos recursos computacionais em termos de harware e software. Esses
métodos consistem na simulacdo de uma varidvel aleatéria através de uma cadeia de Markov,
no qual a sua distribuicdo assintoticamente se aproxima da distribuicdo a posteriori de

interesse (ver, por exemplo, Bernardo e Smith, 1994).

A cadeia de Markov é um processo estocastico no qual o proximo estado da cadeia
depende somente do estado atual e dos dados. No entanto, como existe certa dependéncia com
os valores iniciais fixados no processo de simulagéo, na pratica uma amostra simulada inicial

¢ descartada apds um periodo de aquecimento, chamada “Burn-in- sample”.

As formas mais usuais de simulacdo dos métodos MCMC sdo dadas pelo amostrador de
Gibbs e o algoritmo de Metropolis-Hasting. Essas duas formas simulam amostras da
distribuicdo a posteriori conjunta a partir das distribuicdes condicionais (ver, por exemplo,
Gelfand e Smith, 1990; Chib e Greenberg, 1995).

O amostrador de Gibbs nos permite gerar amostras da distribuicdo a posteriori conjunta
desde que as distribuicGes condicionais completas possuam formas fechadas ou conhecidas.
Por outro lado, o algoritmo de Metropolis-Hasting permite gerar amostras da distribuicdo a
posteriori conjunta com distribuicdes condicionais completas possuindo ou ndo uma forma

conhecida ou fechada.
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O amostrador de Gibbs

Suponha que 8 = (64, ..., 8;) é um vetor de parametros aleatérios e y é o vetor dos dados
observados; tem-se como objetivo, obter inferéncias sobre a distribuicdo a posteriori conjunta
m(0]y) = m(04, ..., 0x|y) (Bernardo e Smith, 1994).

(0) 0
A 0

Dado um vetor arbitrario de valores iniciais 6, ,..,6, para as quantidades

desconhecidas, implementa-se o seguinte procedimento iterativo:

Obtém-se 6. de 11(91 y,6,..,6 )

Obtém-se 65" de 11(92 y, 0", 689, .., )

Obtém-se 65 de m(65]y, 6", 65",6”,...,6(" )

Obtém-se 6" de n(9k|y, o, ..,000, )

Obtém-se 6. de n(91|y, oM, .00 )

e assim por diante.

Agora, suponha que este processo € continuado através de t iteracbes e €
independentemente replicado m vezes para que ao final se tenha m replicacdes do vetor
amostrado 8¢t = (69, ...,G,Et)), onde 6 é uma realizacdo de uma cadeia de Markov com

probabilidade de transi¢do dada por,
p(6%,6+) =TT (85 |y, 6542, ..., 0L, 0,4, ..., OF) (39)

Como, como t — oo, (91(”,...,9,50) tende em distribuicdo a um vetor aleatorio cuja
densidade conjunta é m(8]y), ou seja, a distribuicdo a posteriori de interesse. Em particular,
6} tende em distribuicdo a uma quantidade aleatdria cuja densidade é w(8;|y), também
chamada de densidade marginal a posteriori de 6;. Desta maneira, para tgrande, as

replicacdes (Bi(lt), ) Bi(,;)) sdo aproximadamente uma amostra aleatéria de 7 (6;|y).
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Apds a geragdo de amostras da distribuicdo a posteriori de interesse, utilizamos essas
amostras para obter estimadores de Monte Carlo para sumarios a posteriori de interesse como

a média a posteriori, o desvio-padréo a posteriori e intervalos de credibilidade de interesse.

O algoritmo Metropolis-Hastings

Supor que se deseja simular uma densidade a posteriori 7(8]|y). Um algoritmo de
Metropolis-Hastings se inicia com um valor inicial 8° e especifica uma regra para a
simulagdo do t — ésimo valor da sequéncia 8* dado o (t — 1) — ésimo valor da sequéncia
ft~1. Esta regra consiste em uma densidade proposta (ou densidade geradora) a qual simula
um valor candidato 6* e o célculo da uma probabilidade de aceitacdo P, que indica a
probabilidade do valor candidato ser aceito para ser o proximo valor na sequéncia.
Especificamente, esse algoritmo pode ser descrito da seguinte forma (ver, por exemplo,
Albert, 2007),

1. Simular um valor candidato 8* de uma densidade proposta p(8*|6t™1).

2. Calcular arazédo

_ @ y»p@teY)
R = e iypeern (40)
3. Calcular a probabilidade de aceitacdo P = min{R, 1}

4. Amostrar um valor ¢ tal que 8¢ = 8* com probabilidade P, caso contrario 8¢ = g1,

Sob certas condicdes de regularidade facilmente satisfeitas na densidade proposta
p(6*]6t1), a sequéncia simulada 6,02, ... convergirda a uma variavel aleatéria que é
distribuida de acordo com a distribuicdo a posteriori w(6|y) (ver, por exemplo, Bernardo e
Smith, 1994; Chib e Greenberg, 1995).
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4. Modelos para analise univariada dos dados de cancer de mama

Nesta secdo serdo apresentados alguns modelos univariados dos tempos de sobrevida das
pacientes com cancer de mama dados na Tabela A.1l. Todos os modelos assumem uma

distribuicdo de Weibull apresentada na se¢édo 3.1.2.
4.1. Modelos sem a presenca de covariaveis
Sob o enfoque Frequentista

Para a andlise sob o enfoque frequentista, os estimadores para os parametros 1 e a da
equacdo (17) foram obtidos usando o método de méxima verossimilhanca, maximizando a

funcéo de verossimilhanca obtida a partir das equacdes (16) e (17) dada por,
a141-6;

e = [[een (- ol G-

- e e[ (2) )

8;

na presenca de dados censurados usando métodos numericos implementados em softwares

estatisticos.

Sob o enfoque Bayesiano

Para a andlise sob o enfoque bayesiano, foi considerada a densidade da distribuicdo
Weibull em uma forma reparametrizada de (16) e para a obtencdo dos sumarios a posteriores
de interesse utilizou-se métodos MCMC (Monte Carlo em Cadeias de Markov) (ver, por
exemplo, Gelfand e Smith,1990; Casela e George, 1992; Chib e Greenberg, 1995) com o uso

do software OpenBugs (Spiegelhalter et al, 2003). Assim considera-se a densidade,
ft) = abt;* " exp{— 6t;%} (42)

emqued = 1/1%.
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Distribuicdo de Weibull para os individuos suscetiveis assumindo um modelo de fracéo

de cura

Um caso especial, é quando se assume uma distribuicdo de Weibull para individuos
suscetiveis com funcdo de densidade de probabilidade dada por (42) e fungdo de

sobrevivéncia,
So(t) = exp[—0t“] (43)

Assumindo o modelo de misturas (32), o logaritmo da fungéo de verossimilhanca para p,

a e 0 é dado por:
I(p,0,a)=rin(1—p)+rin(a) +rin@) + (a — v —0A4,(6) + A,(p,6,a) (44)

sendo que A;(8) =¥, 8itF , Ay 6,2) =Y, (1-68)In[p+ (A —pe 4], r=
ridiev =316 In(t)

Na presenca de um vetor de covariaveis x = (Xy, ..., Xx) que afeta os pardmetros p e 6,

mas nao afeta o parametro de forma o, vamos assumir o seguinte modelo de regresséo:

0: = Bo exp(Buai + -+ Bxra) € In (2

i) =Yo+ViXy + o+ VX (45)
4.2. Modelos com a presenca de covariaveis
Sob o enfoque Frequentista

Considerando os dados de cancer de mama introduzidos na Tabela A.1, assumir o modelo

de regressao de Weibull definido por:-.

log(t;) = B, + Biidade; + B,hercep; + Bsestagio; + Bicirur; + BspCR; +
Beestrog; + [,progest; + a*¢; (46)

sendo que, t; denotam os tempos de sobrevida, i = 1,...,n; Bo, B1, B2, B3, Ba, Bs, Be € B7, S&0

parametros de regressao.

O parametro o* esta relacionado com o parametro de forma da distribuicdo de Weibull
com densidade (16) pela relacdo o* = 1/a. O termo &; em (46) € uma quantidade aleatoria

com distribuicdo de valor extremo (ver Nelson, 2004 ou Lawless, 1982) também definida
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como distribuicdo de valor extremo de tipo | (minimo) ou distribuicdo de Gumbel (ver,
Gumbel, 1954) com funcédo densidade de probabilidade dada por:

f(e) =exp(e —exp(e) ),—0 < e< ™ (47)

Também observar que o parametro de escala A definido em (16) esté relacionado com as

covariaveis a partir da relacéo,

A; = exp(By + Piidade; + Pohercep; + Pzestagio; + Pycirur; + BspCR; + Begestrog; +
Brprogest;) (48)

Isto €, o0 modelo de regressdo definido por (46) define um modelo de regressdo no
parametro de escala (ver, por exemplo, Colosimo e Giolo, 2006) assumindo mesmo parametro

de forma.

Para o modelo de regressdo (46), estimamos o0s parametros de regressdo
Bo» B1, B2, B3, Ba, Bs, Be € B7, € 0 parametro ¢* usando métodos de maxima verossimilhanca
(ver, por exemplo, Mood, Graybill e Boes, 1974). Estimadores de maxima verossimilhanca
para 0s parametros By, B1, B2, Bs, B4, Bs, Bs € B, € o* sdo obtidos maximizando-se a funcao de
verossimilhanga, L(0) = II f(g;) onde f(g) = exple; — exp(e))], i=1,...,n, 0 =
(Bo, B, B2, B3, Ba, Bs, Be € B7,07) &,

o* g =log(t;) —[Bo + Biidade; + B,hercep; + Psestagio; + Bycirur; + BspCR; +

Pesestrog; + B,progest;] (49)

Na pratica, em geral maximiza-se o logaritmo da funcdo de verossimilhanca na

determinacdo dos estimadores de maxima verossimilhanga usando algum método numérico

(por exemplo, método de Newton-Raphson), usualmente disponivel em softwares estatisticos

existentes, como o software Minitab®.

Sob o enfoque Bayesiano

Assumindo uma distribuicdo de Weibull com densidade dada em (42), na presenca de

covariaveis, o modelo de regressédo é dado por,

0; = exp(fo + Piidade; + B,hercep; + fzestagio; + ficirur; + BspCR; + Pgestrog; +
B-progest; (50)
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Assumindo uma distribuicdo de Weibull (42) na presenca de covaridveis, fracdo de cura
(32) e 0 modelo de regressao afetando o parametro de escala da distribuicdo Weibull, temos

que o modelo de regressao é dado por,

0; = exp(By + Piidade; + Byhercep; + Bzestagio; + Bycirur; + BspCR; + feestrog; +
B7progest;) (51)

Assumindo uma distribuicdo de Weibull (42) na presenca de covariaveis, fracdo de cura
(32) e 0os modelos de regressdo afetando o parametro de escala da distribuicdo Weibull e a

fracéo de cura p, os modelos de regresséo sdo dados respectivamente por,

0; = exp(By + Biidade; + Bhercep; + Bzestagio; + Pycirur; + BspCR; + Peestrog; +
Bsprogest;) (52)

logito(p;) = yo + viidade; + y,hercep; + yzestagio; + y.cirur; + yspCR; +
ye€Strog; + y;progest; (53)
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5. Resultados da analise univariada dos dados de cancer de mama

Nesta aplicacdo serdo considerados os dois tempos de sobrevida disponiveis no conjunto
de dados, o tempo de sobrevida livre da doenca e o tempo de sobrevida total (dados na Tabela
A.1 no Apéndice A). Para a andlise univariada dos dados, primeiramente serd feita uma
anélise com os tempos de sobrevida livre da doenca, em seguida, com os tempos de sobrevida
total. Serdo considerados modelos baseados na distribuicdo Weibull, sem covariaveis e com
covariaveis, sem a presenca de fracdo de cura e com fracdo de cura; sob o enfoque

frequentista e bayesiano.

5.1. Analise estatistica dos tempos de sobrevida livre da doenca (SLD)

5.1.1. Distribuicdo de Weibull sem a presenca de covariaveis sob o enfoque
Frequentista

Usando o software Minitab®, encontramos os estimadores de méaxima verossimilhanca
(EMV) e algumas estatisticas de interesse dadas na Tabela 7. Dos resultados da Tabela 7,
observa-se que o tempo médio estimado de sobrevida livre da doenca é de 73,05 meses. O
tempo mediano é de 68,26 meses. A distribuicdo Weibull é uma distribuicdo assimétrica,
sendo assim, para futuras conclusdes iremos considerar os tempos medianos, em vez das

médias que podem ndo ser apropriadas como medidas de centralidade, que serdo obtidos a

partir da relacdo: S(t) = 0,5.

Tabela 7: EMV para os parametros da distribuicdo de Weibull - Tempos de sobrevida livre da
doenca.

Intervalo de Confianca (95%0)

Parametro Estimativa Erro Padrao — - — -
Limite Inferior Limite Superior
Forma 1,95 0,4189 1,2795 2,9709
Escala 82,38 14,0980 58,9076 115,2130
Média 73,05 12,7516 51,8838 102,850

Nos tempos de sobrevida livre da doenca, 37 pacientes ndo apresentaram o evento de
interesse (recidiva), aproximadamente 71% da amostra. Este € um indicativo de uma possivel
necessidade de complementar o modelo com fracdo de cura. Outra possibilidade na procura
de possiveis melhores inferéncias € reanalisar os dados sob o enfoque bayesiano (ver, por

exemplo, Paulino, Turkman e Murteira, 2003).
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5.1.2. Distribuicio de Weibull sem a presenca de covariaveis sob o enfoque Bayesiano

Para uma analise bayesiana, consideramos distribuicbes a priori gama
G(0,1; 0,1) aproximadamente ndo informativas para a« e 6, onde G(a,b) denota uma
distribuicdo gama com média igual a a/b e variancia igual a a/b?. Na simulacdo de amostras
da distribuicéo a posteriori para a e 6, consideramos uma amostra de aquecimento “burn-in
sample” de tamanho 1.000 para eliminar o efeito do valor inicial no processo iterativo; apos
essa amostra de aquecimento, geramos outras 600.000 amostras tomando amostras de 100 em
100, totalizando uma amostra final de tamanho 6.000 que serad utilizada para obter as
quantidades a posteriori de interesse (uso do software OpenBugs). Na Tabela 8, temos 0s

sumarios a posteriori de interesse.

Utilizando distribui¢fes a priori ndo informativas o tempo médio estimado de sobrevida
livre da doenca é de 81,71 meses e o tempo mediano é de 74,51 meses, sendo assim, 0 modelo
sob o0 enfoque bayesiano estimou um tempo mediano maior do que o modelo sob o enfoque

frequentista.

Tabela 8: Sumarios a posteriori de interesse - Tempos de sobrevida livre da doenca.

I I ibili %
Parémetro Média Desvio Padréo ntervalo de Credibilidade (95%)

Limite Inferior Limite Superior
Forma 1,84 0,3717 1,12 2,64
Escala 90,84 20,2915 65,79 144,10
Média 81,71 20,2226 58,27 139,62

5.1.3. Modelo de Weibull com fracdo de cura sem a presenga de covariaveis sob o

enfoque Bayesiano

Para uma segunda anéalise bayesiana dos tempos de sobrevida livre da doenca vamos agora
assumir uma distribuicdo de Weibull (16) sem a presenca de covariaveis e na presenca de
fracdo de cura. Para a andlise bayesiana consideramos as seguintes distribuicdes a priori:
a ~ Gama(1,1), p ~ Beta(70,30) e 6 ~ U(0,300), onde U(a,b) denota uma distribuicao
uniforme no intervalo (a,b) e Beta(a,b) denota uma distribuigdo beta com média igual a
a/ (a + b) e variancia igual & ab/[(a + b)2(a + b + 1)]. Observar que os hiper-pardmetros
da distribuicdo beta dados por a =70 e b = 30 foram escolhidos levando a uma priori
informativa (uso de métodos bayesianos empiricos, ver, por exemplo, Carlin e Louis, 2002)
para p, com média igual a 0,70 (um valor proximo da propor¢do observada de dados

censurados, interpretados como pacientes imunes ou curados).
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Na simulacdo de amostras da distribuicdo a posteriori de interesse, consideramos uma
amostra de aquecimento “burn-in sample” de tamanho 1.000, foram geradas outras 600.000
amostras tomadas de 100 em 100 totalizando uma amostra final de tamanho 6.000. Na Tabela
9, temos 0s sumarios a posteriori de interesse. Dos resultados da Tabela 9, observa-se que a
proporg¢ao estimada de individuos “curados” ¢ de 67%, resultado proximo do valor observado

nos dados.

O tempo mediano estimado por esse modelo com a presenca de fracdo de cura foi de

51,19 meses, 0 menor tempo mediano estimado dentre os trés modelos apresentados até aqui.

Tabela 9: Sumarios a posteriori de interesse modelo com fracdo de cura sem covariaveis -
Tempos de sobrevida livre da doenga.

Intervalo de Credibilidade (95%c)

Paradmetro Média Desvio Padréao — . — -
Limite Inferior Limite Superior
Forma 2,52 0,5685 1,508 3,771
Escala 42,94 6,5655 32,97 58,51
p (fracdo de cura) 0,67 0,0409 0,5825 0,7411

Sendo assim, as fungdes de sobrevivéncia considerando modelos baseados na distribuicéo
Weibull sob uma abordagem frequentista, bayesiana sem e com fracdo de cura (ver

estimadores em Tabela 7, Tabela 8, Tabela 9) sdo dadas, respectivamente por:

e Frequentista sem fracéo de cura: S(t) = exp[—(ﬁ)l'%]

e Bayesiano sem fragdo de cura: S(t) = exp[—(vtgél)l's‘*]

e Bayesiano com fragdo cura: S(t) = 0,67 + (1 — 0,67)exp[—(Tt94)2'52]

Na Figura 6, temos os graficos das fungdes de sobrevivéncia estimadas considerando 0s
estimadores Kaplan-Meier e os modelos Weibull sob uma abordagem frequentista, bayesiano
sem e com presenca de fragdo de cura. Observa-se que o modelo com fracdo de cura
acompanha melhor o estimador de Kaplan-Meier inclusive em sua curvatura que apés 45
meses tende a diminuir o ritmo de decaimento. Enquanto que os outros dois modelos sem a
presenca de fracdo de cura apresentam um decaimento bem acentuado especialmente para
tempos de sobrevida grandes, o que ndo corresponde com o comportamento e a realidade dos

dados estudados.
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Figura 6: Gréficos da funcdo de sobrevivéncia estimada - Kaplan e Meier, Weibull
frequentista, Weibull Bayesiano sem e com fracao de cura (tempos de sobrevida livre da
doenca).

A seguir, incluiremos as covaridveis observadas a fim de identificar possiveis fatores que
afetem o tempo de sobrevida livre da doenca, ou seja, fatores que possam influenciar o tempo

até a recidiva do cancer de mama nas pacientes apés a cirurgia.

5.1.4. Modelo de Weibull na presenca de covariaveis sob o enfoque Frequentista

Para iniciar a investigacdo de possiveis fatores que afetam o tempo de sobrevida livre da
doenca, vamos assumir o modelo de regressdo dado em (46). Dos resultados da Tabela 10,
observa-se que todas as covaridveis ndo mostram efeitos significativos, pois todos os
intervalos de confianca para os parametros de regressao correspondentes contém o valor zero.
Além disso, nenhum valor-p € inferior do que 0,05 (nivel de significancia usual) evidenciando

a ndo significancia de todas as covariaveis neste modelo.

Neste conjunto de dados h& uma grande propor¢do de censuras (71%), o que pode
dificultar a descoberta de possiveis covariaveis significativas afetando os tempos de sobrevida
livres da doenca. Na analise de sobrevivéncia com dados médicos é comum essa dificuldade,

pois estes dados geralmente possuem uma grande proporcdo de censuras e diversas
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covariaveis de interesse. Por isso a necessidade cada vez maior de modelos e técnicas

estatisticas mais adequadas para analisar dados com estas caracteristicas.

Tabela 10: EMV para os parametros de regressao de Weibull - Tempos de sobrevida livre da
doenca.

Intervalo de Confianca (95%0)

Parametro Estimativa ErroPadrdo Z Limite Inferior _Limite Superior
B, (intercepto) 4,60 1,6835 2,73 0,006 1,2992 7,8985
Idade 0,33 0,303 1,09 0,277 -0,2651 0,9238
Herceptin 0,08 0,425 0,19 0,846 -0,7508 0,9154
Estéagio -0,20 0,577 -0,35 0,725 -1,3341 0,9277
Cirurgia -0,18 0,3207 -0,55 0,581 -0,8056 0,4518
Resposta patolégica completa 0,23 0,3063 0,74 0,462 -0,3752 0,8255
Receptor de Estrogénio 0,14 0,3774 0,36 0,715 -0,6021 0,8775
Receptor de Progesterona 0,19 0,4567 0,41 0,679 -0,7065 1,0839
Forma 1,94 0,4233 1,2663 2,9766

(Z:estatistica Z; P: valor-p)

Na procura de possiveis melhores inferéncias, vamos reanalisar os dados sob o enfoque

bayesiano.

5.1.5. Modelo de Weibull na presenca de covariaveis sob o enfoque Bayesiano

Assumindo distribuicdes a priori ndo-informativas normais N(0,1) para todos os
parametros de regressdo B,, r = 0,1,2,...,7; uma priori Gama(1,1) para o parametro de
forma a e usando o software OpenBugs (burn-in sample =1.000 e 6.000 amostras finais
tomadas de 100 em 100) e o modelo de regressdo dado em 6; = exp(B, + Piidade; +
Bohercep; + Bsestagio; + Bycirur; + BspCR; + Peestrog; + B,progest; (50) , temos na

Tabela 11 os sumarios a posteriori de interesse.

Dos resultados da Tabela 11, a covariavel estagio tem efeito significativo, isto é, o
intervalo de credibilidade para o parametro de regressdo 33 ndo inclui o valor zero. Sendo
assim, observa-se que o modelo bayesiano detectou covariaveis significativas mesmo
assumindo distribuigdes a priori ndo informativas para os pardmetros do modelo, sendo que o
modelo de regressdo sob o enfoque frequentista mostrou ndo significancia para todas as

covariaveis (ver Tabela 10).
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Tabela 11: Sumarios a posteriori de interesse - Tempos de sobrevida livre da doenca - Modelo
de regressao.

Intervalo de Credibilidade (95%0)

Parametro Média Desvio Padrao Limite Inferior Limite Superior
B, (intercepto) -1,4 0,9062 -3,1800 0,3691
Idade -0,62 0,4736 -1,5390 0,3062
Herceptin -0,86 0,6658 -2,2810 0,3722
Estagio -1,01 0,4422 -1,8710 -0,1220
Cirurgia 0,18 0,4889 -0,7601 1,1610
Resposta patoldgica completa -0,61 0,4891 -1,5890 0,3473
Receptor de Estrogénio -0,34 0,5584 -1,4510 0,7302
Receptor de Progesterona -0,49 0,6271 -1,7700 0,7180
Forma 1,26 0,2569 0,7973 1,8050

5.1.6. Modelo de Weibull com fracéo de cura e com covariaveis afetando o parametro

de escala da distribuicdo Weibull

Considerar agora uma andlise bayesiana dos dados assumindo uma distribuicdo de

Weibull na presenca de covariaveis, fracdo de cura e o modelo de regressdo afetando o
pardmetro de escala da distribuicdo Weibull 8 = ,%a dado em 6; = exp(f, + Biidade; +

Bohercep; + Bzestagio; + Bucirur; + BspCR; + Peestrog; + Brprogest;) (51).

Assumindo distribuigdes a priori ndo-informativas normais N(0,1) para todos o0s
parametros de regressdo fr , r = 0,1,2,...,7; 8 ~ Gama(1,1), p ~ Beta(70,30) e baseado
em uma amostra (burn-in sample =1.000 e 6.000 amostras finais tomadas de 100 em 100),

temos na Tabela 12 os sumarios a posteriori de interesse.

Tabela 12: Sumarios a posteriori de interesse - Tempos de sobrevida livre da doenca - Modelo
de regressao na presenca de fracao de curas afetando o parametro de escala.

Intervalo de Credibilidade (95%6)

Parametro Média Desvio Padrdo Limite Inferior Limite Superior
B, (intercepto) 0,93 0,8956 -0,8246 2,6940
Idade -0,08 0,3585 -0,7525 0,6769
Herceptin 0,40 0,5216 -0,5865 1,5180
Estagio 0,79 0,3697 0,0622 1,5090
Cirurgia -0,32 0,4163 -1,1710 0,5006
Resposta patoldgica completa 0,54 0,3811 -0,1921 1,3150
Receptor de Estrogénio 0,48 0,4443 -0,3829 1,3940
Receptor de Progesterona 0,23 0,4823 -0,6975 1,2290
Escala 1,94 0,5117 1,0960 3,0770

p (fracdo de cura) 0,66 0,0422 0,5743 0,7381
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Dos resultados da Tabela 12, observa-se que a covaridvel estagio tem um efeito
significativo (intervalo de credibilidade para o parametro de regressao 5 correspondente ndo

inclui o valor zero).

5.1.7. Modelo de Weibull com fracédo de cura e com covariaveis afetando o parametro
de escala da distribuicdo Weibull e a probabilidade de cura

Considerar agora uma analise bayesiana dos tempos de sobrevida livre da doenca
assumindo uma distribuicdo de Weibull na presenca de covariaveis, fracdo de cura e 0s
modelos de regressdo afetando o parametro de escala da distribuicdo Weibull e a fragéo de
cura p, dados respectivamente por 6; = exp(B, + Biidade; + B,hercep; + Bsestagio; +
Bacirur; + BspCR; + Beestrog; + B-progest;) (52) e logito(p;) =y, + viidade; +
yohercep; + ysestdgio; + yyucirur; + yspCR; + ygestrog; + y,progest; (53).

Assumindo distribuicdes a priori ndo-informativas normais N(0,1) para todos os
parametros de regressdo B, v ; r = 0,1,2,...,7 ¢ 6 ~Gama(1,1) e usando o software
OpenBugs (burn-in sample =1.000 e 6.000 amostras finais tomadas de 100 em 100), temos na

Tabela 13 os sumarios a posteriori de interesse.

Tabela 13: Sumarios a posteriori de interesse - Tempos de sobrevida livre da doenca -
Modelos de regressdo afetando parametro de escala da distribuicdo Weibull e a fracdo de cura.

Desvio Intervalo de Credibilidade (95%)

Parametro Média Padrao Limite Inferior Limite Superior

Modelo de regresséo afetando o pardmetro de escala

Y, (intercepto) 0,05 0,9623 -1,8350 1,8970
Idade 0,22 0,9528 -1,7280 2,0480
Herceptin -0,12 0,9283 -1,9680 1,6770
Estagio -0,61 0,6212 -1,9360 0,4957
Cirurgia -0,06 0,9323 -1,9330 1,7260
Resposta patoldgica completa 0 0,9300 -1,9020 1,7820
Receptor de Estrogénio -0,15 0,9509 -1,9850 1,7190
Receptor de Progesterona 0,04 0,9526 -1,8600 1,8500
Escala 1,54 0,4563 0,8375 2,6090

Modelo de regressdo afetando o parametro de fracdo de cura
B, (intercepto) 1,11 0,9333 -0,7087 2,9540
Idade 0,32 0,4848 -0,5951 1,3140
Herceptin 0,52 0,5931 -0,5760 1,7580
Estagio 0,77 0,3861 0,0097 1,5350
Cirurgia -0,24 0,4839 -1,1760 0,7276
Resposta patologica completa 0,52 0,4599 -0,3784 1,4320
Receptor de Estrogénio 0,39 0,5120 -0,6171 1,3970

Receptor de Progesterona 0,32 0,5483 -0,7373 1,4100
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Dos resultados da Tabela 13, observa-se que a covariavel estagio tem efeito significativo
neste modelo (intervalo de credibilidade para o parametro de regressao f; correspondente ndo

inclui o valor zero).

5.2. Analise estatistica dos tempos de sobrevida total (ST)

Da mesma forma como foi considerado para os tempos de sobrevida livre da doenca,

vamos assumir a distribuicdo de Weibull para os tempos de sobrevida total.

5.2.1. Distribuicdo de Weibull sem a presenca de covaridveis sob o enfoque

Frequentista

Usando o software Minitab® encontramos os estimadores de maxima verossimilhanca
(EMV) dados na Tabela 14. Observa-se que o tempo médio estimado de sobrevida total é de
96,61 meses. O tempo mediano estimado é de 94,34 meses.

Tabela 14: EMV para os parametros da distribuicdo de Weibull - Tempos de sobrevida total.

Intervalo de Confianga (95%)

Parametro Estimativa Erro Padrao — - —= -
Limite Inferior Limite Superior
Forma 2,57 0,78450 1,4119 4,6741
Escala 108,81 26,8791 67,0495 176,579
Média 96,61 23,2029 60,3397 154,69

Nos tempos de sobrevida total, 45 pacientes ndo apresentaram o evento de interesse,
aproximadamente 86% da amostra. Este é um indicativo de uma possivel necessidade de
complementar o modelo com a fracdo de cura e reanalisar estes dados sob o enfoque

bayesiano podera também trazer melhores inferéncias.

5.2.2. Distribuicao de Weibull sem a presenca de covariaveis sob o enfoque Bayesiano

Para uma analise bayesiana consideramos distribui¢bes a priori gama G (0,1; 0,1) ndo-
informativas para @ e 8. Na simulacdo de amostras da distribuicdo a posteriori paraa e 6,

(burn-in sample=1.000 e 6.000 amostras finais tomadas de 100 em 100).
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Tabela 15: Sumarios a posteriori de interesse - Tempos de sobrevida total.

Intervalo de Credibilidade (95%0)

Parametro Media Desvio Padrao Limite Inferior Limite Superior
Forma 2,12 0,607 1,117 3,48
Escala 153,20 86,34 84,56 344,1
Média 139,10 92,61 75,5 327,3

Na Tabela 15, temos os sumarios a posteriori de interesse. Utilizando distribuicdes a priori
ndo informativas o tempo médio estimado de sobrevida total ¢ de 139,10 meses e 0 tempo
mediano € de 132,95 meses, um pouco maior do que o tempo mediano estimado pelo modelo

sob o enfoque frequentista.

5.2.3. Modelo Weibull com fracdo de cura sem a presenca de covariaveis sob o enfoque

Bayesiano

Para uma andlise bayesiana consideramos as seguintes distribuicbes a priori:
a ~ Gama(1,1), p ~ Beta(86,14) e 8 ~ U(0,300). Observar que os hiperparametros da
distribuicéo beta dados por a = 86 e b = 14 foram escolhidos como uma priori informativa
para p com média igual a 0,84 (um valor proximo da propor¢do observada de dados

censurados, interpretados como pacientes imunes ou curados).

Com um burn-in sample =1.000 e 6.000 amostras finais tomadas de 100 em 100 para
obter as quantidades a posteriori de interesse. Na Tabela 16, temos 0s sumarios a posteriori de
interesse. Dos resultados da Tabela 16, observa-se que a proporcéo estimada de “curados” é

de 83% resultado préximo do valor observado nos dados.

O tempo mediano estimado por esse modelo com a presenca de fracdo de cura foi de
80,92 meses, sendo 0 menor tempo mediano estimado dentre os trés modelos apresentados

para o tempo de sobrevida total.

Tabela 16: Sumarios a posteriori de interesse modelo com fracdo de cura sem covariaveis -
Tempos de sobrevida total.

Intervalo de Credibilidade (95%b)

Parametro Média Desvio Padréao — - — -
Limite Inferior Limite Superior
Forma 2,52 0,850 1,095 4,359
Escala 60,34 19,650 39,850 109,300

p (fracdo de cura) 0,83 0,035 0,760 0,896
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Observar que as fungdes de sobrevivéncia considerando modelos baseados na distribuicédo
Weibull sob uma abordagem frequentista, bayesiana sem e com fracdo de cura (ver em Tabela

14, Tabela 15, Tabela 16) sdo dadas, respectivamente por:

e Frequentista sem fragdo de cura: S(t) = exp[—(ﬁ)z'm]

e Bayesiano sem fracdo de cura: S(t) = exp[_(m;zo)z'lz]

e Bayesiano com fragdo cura: S(t) = 0,83 + (1 — 0,83)exp[—(ﬁ)2'52]

0@

Si(t) estimada

04

02
1

Kaplan-Meier
Classico
Bayesiano sem f cura
Bayesiano com f.cura
T T T T 1
0 13 30 45 60 75 90
Tempo de sobrevida total (em meses)

0.0
|

Figura 7 - Graficos da funcdo de sobrevivéncia estimada - Kaplan e Meier, Weibull Bayesiano
sem e com fracéo de curas (Tempos de sobrevida total).

Na Figura 7, temos os gréaficos das funcBes de sobrevivéncia estimadas considerando os
estimadores de Kaplan-Meier e os modelos Weibull sob uma abordagem frequentista,
bayesiano sem e com presenca de fracdo de cura. Observa-se pelo grafico um bom ajuste do
modelo na presenca de fracdo de cura, o que ndo ocorre para 0s modelos sem a presenca de
fracdo de cura, pois as curvas estimadas dos modelos sem fracdo de cura possuem um
decaimento muito acentuado fazendo com que para tempos de sobrevida grandes as curvas
sem fragdo de cura se distanciem cada vez mais da realidade dos dados aqui representado pela

curva de Kaplan-Meier.
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A partir daqui, as covariaveis observadas serdo inclusas nos modelos com o objetivo de
identificar possiveis fatores que afetem o tempo de sobrevida total das pacientes,

independente se houve ou ndo a recidiva do cancer.

5.2.4. Modelo de Weibull na presenca de covariaveis sob o enfoque Frequentista

Assumir agora um modelo de regressdo de Weibull (46), isto é, log(t;) = By +
Biidade; + fyhercep; + fzestagio; + fucirur; + fspCR; + Bgestrog; + [,progest; +
o*¢g; para os tempos de sobrevida total com as mesmas covariaveis consideradas no modelo

de regressao para os tempos de sobrevida livre da doenca.

Dos resultados da Tabela 17, observa-se que todas as covariaveis ndo mostram efeitos
significativos, pois todos os intervalos de confianca dos parametros contém o valor 0 (valor-p
maior do que 0,05 para os testes de hip6teses sobre os parametros de regressdo serem iguais a
zero para todas as covariaveis). Sendo assim, ndo existem evidéncias de que essas covariaveis

afetem o tempo de sobrevida total das pacientes.

Tabela 17: EMV para os parametros de regressao de Weibull - Tempos de sobrevida total.

Intervalo de Confianc¢a (95%0)

Parémetro Estimativa ErroPadrdo Z — - — -
Limite Inferior Limite Superior

B, (intercepto) 25,96 3511,26 0,01 0,9940 -6855,98 6907,89
Idade -0,16 0,32 -0,51 0,6120 -0,79 0,47
Herceptin -0,30 0,43 -0,71 0,4780 -1,14 0,53

Estagio -5,03 1136,11 0,00 0,9960 -2231,78 2221,71

Cirurgia -6,10 843,87 -0,01 0,9940 -1660,05 1647,85
Resposta patoldgica completa 0,27 0,36 0,74 0,4580 -0,44 0,98
Receptor de Estrogénio -0,24 0,34 -0,69 0,4890 -0,91 0,43
Receptor de Progesterona 0,75 0,47 1,57 0,1150 -0,18 1,68
Forma 2,82 0,90 1,51 5,27

(Z:estatistica Z; P: valor-p)

5.2.5. Modelo de Weibull na presenca de covariaveis sob o enfoque Bayesiano

Considerar uma analise bayesiana dos tempos de sobrevida total assumindo um modelo de
regressdio de  Weibull  (50), 6; = exp(f, + Biidade; + B,hercep; + Bsestagio; +
Bacirur; + BspCR; + Beestrog; + B,progest; na presenca das mesmas covariaveis

consideradas para os tempos livres da doenca.

Assumindo distribuices a priori ndo-informativas normais N(0,1) para todos o0s

parametros de regressdo Br , r = 0,1,2,...,7; uma priori Gama(1,1) para o parametro de
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forma a. Com um burn-in sample = 1.000 e 6.000 amostras finais tomadas de 100 em 100,

temos na Tabela 18 os sumarios a posteriori de interesse.

Tabela 18: Sumarios a posteriori de interesse - Tempos de sobrevida total - Modelo de
regressao.

Intervalo de Credibilidade (95%c)

Parametro Média Desvio Padrdo Limite Inferior Limite Superior
B, (intercepto) -5,88 2,3360 -10,3100 -1,2930
Idade -0,07 0,6505 -1,3240 1,2430
Herceptin -0,43 0,7706 -2,0050 1,0360
Estagio -0,70 0,7007 -1,9590 0,7388
Cirurgia 1,00 0,6971 -0,3052 2,4290
Resposta patoldgica completa -0,57 0,6555 -1,8560 0,6831
Receptor de Estrogénio 0,02 0,6662 -1,2950 1,3150
Receptor de Progesterona -0,72 0,7373 -2,2180 0,6894
Forma 1,53 0,4528 0,7313 2,5030

Dos resultados da Tabela 18, observa-se que todas as covariaveis ndo mostram efeitos
significativos, pois os intervalos de credibilidade 95% para todos os parametros de regressao
incluem o valor zero. O modelo de regressdo Weibull sob o enfoque bayesiano ndo detectou

nenhuma covariavel que afete o tempo de sobrevida total das pacientes.

5.2.6. Modelo Weibull com fracéo de cura e com covariaveis afetando o parametro de

escala da distribuicéo Weibull

Considerar agora uma analise bayesiana dos tempos de sobrevida total assumindo uma
distribuicdo de Weibull na presenca de covariaveis, fracdo de curas e 0 modelo de regressdo

afetando o parametro de escala da distribuicdo Weibull.

Assumindo distribuigdes a priori ndo-informativas normais N(0,1) para todos o0s
parametros de regressdo fr ,r = 0,1,2,...,7; y ~ Gama(1,1), p ~ Beta(86, 14) e tomando
6.000 amostras finais, de 100 em 100, burn-in sample =1.000, temos na Tabela 19 os

sumarios a posteriori de interesse.

Dos resultados da Tabela 19, observa-se que todas as covariaveis ndo mostram efeitos
significativos, pois os intervalos de credibilidade 95% para todos os parametros de regressao

incluem o valor zero.
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Tabela 19: Sumarios a posteriori de interesse - Tempos de sobrevida total - Modelo de
regressdo na presenca de fracdo de cura afetando o parametro de escala.

Intervalo de Credibilidade (95%0)

Parametro Média Desvio Padrdo Limite Inferior Limite Superior
B, (intercepto) 0,48 0,9666 -1,3980 2,3230
Idade 0,05 0,5617 -1,0700 1,1780
Herceptin 0,51 0,6053 -0,6691 1,7740
Estagio 0,97 0,4926 -0,0120 1,9210
Cirurgia -0,33 0,9468 -2,0480 1,7200
Resposta patolégica completa 0,10 0,5777 -0,9722 1,3220
Receptor de Estrogénio 0,62 0,5320 -0,4528 1,7130
Receptor de Progesterona 0,19 0,6149 -0,9521 1,5190
Escala 2,25 0,9291 0,8718 4,5130
p (fracdo de cura) 0,84 0,0330 0,7677 0,8965

5.2.7. Modelo Weibull com fracdo de cura e com covariaveis afetando o parametro de

escala da distribuicdo Weibull e a probabilidade de cura

Considerar agora uma andlise bayesiana dos tempos de sobrevida total assumindo uma
distribuicdo de Weibull na presenca de covariaveis, fragdo de curas e 0s modelos de regressdo

afetando parametro de escala da distribuicdo Weibull e a fracdo de cura.

Assumindo distribuicdes a priori ndo-informativas normais N(0,1) para todos os
parametros de regressdo y,, B-; v = 0,1,2,...,7 ¢ 6 ~Gama(1,1) e usando o software

OpenBugs (burn-in sample =1.000 e 6.000 amostras finais tomadas de 100 em 100).

Tabela 20: Sumarios a posteriori de interesse - Tempos de sobrevida total - Modelos de
regressdo afetando parametro de escala da distribuicdo Weibull e a fracdo de cura.

Intervalo de Credibilidade (95%)

Parametro Media  Desvio Padrao =i ferior  Limite Superior

Modelo de regressdo afetando o pardmetro de escala

Y, (intercepto) 0,23 0,9730 -1,698 2,114

Idade -0,03 0,9333 -1,891 1,776

Herceptin 0,03 0,8987 -1,689 1,734

Estagio -0,17 0,7217 -1,782 1,082

Cirurgia -0,51 0,9942 -2,411 1,479

Resposta patoldgica completa 0,32 0,9498 -1,603 2,076

Receptor de Estrogénio -0,36 0,9344 -2,146 1,523

Receptor de Progesterona 0,19 0,9811 -1,785 2,076
Modelo de regressdo afetando o pardmetro de escala

B, (intercepto) 0,87 0,9749 -1,044 2,706

Idade 0,11 0,6219 -1,072 1,365

Herceptin 0,54 0,6835 -0,7076 1,984

Estagio 1,13 0,4875 0,1646 2,077

Cirurgia -0,65 0,8564 -2,1670 1,276

Resposta patoldgica completa 0,37 0,6786 -0,9687 1,737

Receptor de Estrogénio 0,33 0,6548 -0,9529 1,649

Receptor de Progesterona 0,51 0,6867 -0,8443 1,908

Escala 1,80 0,7722 0,7507 3,738
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Temos na Tabela 20, os sumarios a posteriori de interesse. Dos resultados da Tabela 20,
observa-se que a covariavel estagio tem efeito significativo (intervalo de credibilidade para o

parametro de regressdo 5 ndo inclui o valor zero).

5.3. Discussdo dos resultados obtidos

O uso de modelos de fragdo de cura pode ser de grande interesse na anélise de dados de
sobrevida para pacientes com cancer de mama, dado que novas terapias levam a tempos de
sobrevida livre da doenga maiores ou mesmo a cura de muitas pacientes, significando que em
uma grande parcela da amostra ndo ocorre 0 evento de interesse e consequentemente uma
baixa propor¢do de dados completos. Dessa forma, modelos tradicionais sem a presenca de

fracdo de cura podem néo ser apropriados.

O uso de métodos bayesianos tem crescido de forma substancial na anélise de dados
médicos de sobrevivéncia na presenca de censuras e covaridveis, especialmente usando
métodos MCMC de simulacdo de amostras da distribuicdo a posteriori de interesse para
determinar os sumarios a posteriori de interesse. Isso tem se tornado rotina na andlise de

dados médicos.

Foram utilizados modelos baseados na distribui¢cdo Weibull, devido a flexibilidade destes
modelos e também por ser a distribuicdo que mais se adequou aos dados. Nos trés modelos
sem covaridvel para os tempos de sobrevida livre da doenca obtivemos valores dos
parametros de forma e de escala semelhantes nos modelos sem fragdo de cura, sendo que estes
foram bem diferentes dos valores do modelo com fragdo de cura. Nos tempos de sobrevida
total, os trés modelos sem covariavel apresentaram os parametros de forma semelhantes e os

parametros de escala bem distintos.

Em ambos os tempos de sobrevida analisados o modelo com fracdo de cura demonstra ser
0 modelo mais adequado ao comportamento dos dados devido a presenca de uma grande
proporc¢do de dados censurados. Tempo mediano € uma estimativa do tempo em que 50% das
pacientes permanecem vivas, 0S menores tempos medianos em ambos 0s tempos de sobrevida
foram os tempos estimados pelo modelo com fracdo de cura, devido a presenca de grande

proporcado de censuras.

Os modelos Weibull sob o enfoque frequentista com e sem covaridvel obtiveram

desempenho inferior quanto ao ajuste e predicdo em relacdo aos modelos bayesianos
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apresentados nesta aplicacdo. E importante salientar que os resultados obtidos sob o enfoque
frequentista sdo menos precisos em relacdo aos resultados sob o enfoque bayesiano por se
utilizarem de métodos assintdticos para os estimadores de maxima verossimilhanca, por
apresentarem uma grande proporcdo de dados censurados e por serem dependentes do
tamanho amostral. Na aplicacdo apresentada, a presenga de uma grande propor¢do de dados

censurados pode levar a inferéncias assintoticas ndo muito precisas.

Somente 0s modelos bayesianos conseguem incorporar a informacdo do especialista, no

caso, do médico. Dessa forma tém-se inferéncias mais precisas sob o enfoque bayesiano.

Os modelos bayesianos com fracdo de cura demonstraram serem bastante sensiveis para
detectar covariaveis significativas e sdo muito Uteis, pois as probabilidades de cura podem ser
estimadas para cada paciente (valores fixados das covaridveis), possibilitando, pelo médico,

uma classificacdo de pacientes com maiores ou menores chances de cura.

Em ambos os tempos de sobrevida (SLD e ST) a covaridvel estagio se mostrou
significativa, na Figura 2 e na Figura 4 com os graficos das curvas de Kaplan-Meier estimadas
para as covariaveis, observa-se que na covariavel estagio a curva referente as pacientes do
estagio 3, em ambos os tempos de sobrevida, tem um decaimento mais acentuado do que a

curva referente as pacientes do estagio 2.

Nos tempos de sobrevida livre da doenca, esse covariavel foi significativa nos modelos
Weibull (bayesiano) sem a presenca de fracdo de cura, no modelo Weibull com fracéo de cura
afetando o parametro de escala e no modelo Weibull bayesiano com fracao de cura afetando o
pardmetro de escala e a probabilidade de cura. No modelo Weibull (bayesiano) sem a
presenca de fracdo de cura, o tempo mediano de sobrevida livre da doenca de pacientes do
estagio 2 é 2,77 vezes maior do que o tempo mediano de pacientes do estagio 3, 0s outros
modelos estimaram esta razdo de tempos medianos como 2,20 vezes e 2,15 vezes

respectivamente.

Dos resultados da analise do tempo de sobrevida total, somente o modelo Weibull
bayesiano com fracdo de cura afetando o parametro de escala e a probabilidade de cura traz
evidéncias de que a covaridvel estigio afeta o tempo de sobrevida total das pacientes,
estimando que o tempo mediano de sobrevida de pacientes do estagio 2 é 3,09 vezes maior do
que pacientes do estagio 3. Todas as outras covariaveis do estudo ndo apresentaram

evidéncias de influéncia nos tempos de sobrevida das pacientes.
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E interessante observar que outras distribuicdes paramétricas para dados de sobrevivéncia
poderiam ser usadas na analise desses dados, mas a distribuicdo Weibull apresentou um bom
ajuste para os dados. Nessa direcdo podemos mencionar varias distribui¢cBes exponenciais
generalizadas (ver, por exemplo, Mudholkar e Srivastava, 1993; Gupta e Kundu, 1999, 2007;
Ragab e Ahsanullah, 2001; Ragab, 2002; Sarhan, 2007; Carrasco et al, 2008; Achcar e Boleta,
2009).

A proporcao de dados completos (ocorreu o evento de interesse) nos tempos de sobrevida
livre da doenca € de 29% o que corresponde a 15 pacientes e essa propor¢do diminui para
14% (7 pacientes) nos tempos de sobrevida total. Das 15 pacientes em que ocorreu a recidiva
da doenca apenas 7 morreram; e das pacientes que ndo apresentaram recidiva nenhuma
morreu, insinuando que os tempos de sobrevida podem ter uma estrutura de dependéncia entre
si. Portanto, para um estudo nesse sentido, prosseguimos com a reanalise destes mesmos
dados considerando modelos de sobrevivéncia baseados em distribui¢es bivariadas que
incorporem a estrutura de dependéncia que possa existir entre os tempos de sobrevida

observados.
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6. Modelos para analise bivariada dos dados de cancer de mama

6.1. Tempos de sobrevida dependentes assumindo uma distribuicdo exponencial

bivariada de Block e Basu

Em muitas aplicagdes de analise de sobrevivéncia, usualmente temos dois tempos de vida
T, e T, associados para cada unidade. Nestas aplicaces, os modelos mais populares e mais
aplicados em tempos de vida sdo dados pelas distribuicdes exponenciais bivariadas. Dentre
essas distribuicGes exponenciais bivariadas, alguns modelos foram extensivamente usados por
engenheiros de confiabilidade e pesquisadores médicos: o modelo exponencial bivariado
Block & Basu (1974); o modelo exponencial bivariado Gumbel (1960); o modelo exponencial
bivariado Freund (1961) e o modelo exponencial bivariado Marshall & Olkin (1967 a,b).
Outras distribuicGes paramétricas exponenciais bivariadas sao introduzidas na literatura (ver,
por exemplo, Hougaard, 1986; Downton, 1970; Arnold & Strauss, 1988).

A distribuicdo exponencial bivariada proposta por Block e Basu (1974) € uma
generalizacdo da distribuicdo exponencial para dados bivariados, ou seja, a estrutura de
dependéncia entre os tempos de sobrevida é incorporada ao modelo. Sua fungdo densidade
com parametros 4, > 0, 4, > 0 e 13 > 0 para tempos de sobrevida T; > 0e T, > 0 é dada

por,

AA{A
fi(ty, ty) = =2 exp{ Aty —Aa3ty} ,sety <t

f(t,t) = (54)
fo(ty, ty) = exp{ Ai3t;—Ayt,} ,set; =t

SGHdOQUG)\lZ:?\l +A2,,}\13:}\1+)\3,)\23:)\2 +}\3e}\:A1+)l2 +}\3,}\120, }\220

ez = 0.
A funcdo de sobrevivéncia conjunta para a distribuicdo Block e Basu é dada por,

Si(ty, t5) ,sety <ty

Sy(t, t2) ,set; =t (55)

S(ty,t) =P(Ty > t,T, > tp) = {
em que,

Si(ty, t) = —exp( Aty — Apsty) — —exp( At;) e

A
Sy(ty,ty) = exp( Aty — Axty) — ﬁeXP(_Ml)



As médias e as variancias para T, e T, sdo dadas por,

1 s
U = E(Ty) = E+/1/12/113
1 )
p =E(Ty) = —+——

/123 1/112123

1 A3 (24 + A,05)
2 — V T - 273
or =Var(h) = 5+ =, 12,

1 LAs(2A54 + A4 A)

o2 =Var(T,) = —
2 A33 A225,235

O coeficiente de correlagédo para T, e T, é dado por,

A3[(AF 4+ 252 + 24 2,45]
P12 =
b1

sendo que:

¢ = [1321%3 + 4,(4; + 2/11)12]1/2

B = [A2,255 + 1, (A4 + 22,)2%]Y/2

A covariancia entre T, e T, é dada por:

(A% + A3) 234 + 242,45

Cov(Ty,Ty) = A2 215213453
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Suponha que ambos, T; ou T, podem ser censurados e que a censura € independente dos

tempos de sobrevida. Neste caso, podemos sub-dividir as n observagdes em quatro classes:

C,: ambos t4; e t,; sdo tempos de sobrevivéncia observados;

C,: t;; € um tempo de sobrevivéncia e t,; € um tempo de censura (ou seja, sabemos apenas

que Ty; = ty;);

Cs: ty; € um tempo de censura e t,; € um tempo de sobrevivéncia;

C,: ambos t4; e t,; sdo tempos de censura,
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ondei = 1,...,n.

A funcdo de verossimilhanca para um modelo continuo (ver, por exemplo, Lawless, 1982,
pagina 479) é dada por,

as(t toi) 3S(t1ptai)
L = Iliec, f (t1i t20) HieCz( — )HI.EC3( #) [licc, SCt1i t2:) (56)

sendo que, f(ty;, ty;) como definida em (54) e S(ty;, t,;) definida em (55) e

_0S(tapta) _ Sie, (tri t2) ,sety; <ty
Oty S3¢, (B4, t20) ySety; =ty
51t (tyi ti) = exp{ Aty —Az3ty},

Adq3 AL
Soe; (B tap) = 2 exp{—Aysty—Aaty} — —— exp{—Aty}

/112 AIZ
e
9S(tapta) _ Sit, (t1i t2) ysely <ty
Otz Se, (t1ir t2i) ySety; =1t
Mgs

Sit, (tll’tZL)_ exp{ Mtyi— /123t21}— exp{ Aty},

A
o exp{—Ai3t1;—Azt;}

A
Se, (tyi o) = 7
12

Para uma analise bayesiana da distribuicdo Block e Basu na presenca de observacOes
censuradas, assumimos distribuigdes a priori Gama independentes para 0s parametros A, isto

e,
Ax~Gamma (ay, by)

para k = 1,2 e 3; ai e b, sdo hiperpardametros conhecidos; Gamma (ay, b;,) denota uma

distribuicdo gamma com média a,, / by € variancia a, / bZ.
Na presenca do vetor de covaridveis x, vamos considerar o seguinte modelo de regress&o:

Aii = arexp{Bix;} (57)
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A = azexp{f,x;}

sendo que f5; = (ﬁjl,ﬂjz, ...,ﬁjp)'; j=1,2 é o vetor dos parametros de regressdo e x; =

(xlir X2i» ---;xpi)1 [ = 1,2,. L N,

Neste caso, vamos assumir as seguintes distribuicbes a priori para 0S parametros

a1, Az, P11, Par € As:

ap~Gamma (cy, dy)

Az~Gammal(e, f)
Bru~N(0, 0%,)

para k =1,2; L =1,2,..p; cx; dy; e; f; o sdo hiperparametros conhecidos e N(0, o7)
denota uma distribuicdo normal com média igual a zero e varidncia o?. Além disso,

assumimos independéncia a priori entre todos 0s parametros.

Sob o enfoque bayesiano, usamos métodos de Monte Carlo em cadeias de Markov
(MCMC) (ver, por exemplo, Casella e George, 1992; Chib e Greenberg, 1995; Gelfand e
Smith, 1990) e o software OpenBugs (Spiegelhalter, et al, 2003) para simular amostras da
distribuicdo a posteriori conjunta de interesse. Usando o software OpenBugs nédo é preciso
especificar todas as distribuicdes a posteriori condicionais necessarias para o amostrador de
Gibbs; so precisamos especificar a fungdo de verossimilhanca e as distribuicGes a priori para
os parametros do modelo. A partir das amostras simuladas de Gibbs, encontramos estimativas
de Monte Carlo para os sumarios a posteriori de interesse.

6.2. Tempos de sobrevida dependentes assumindo uma distribuicdo geométrica

bivariada de Arnold

Uma alternativa para o uso de uma distribuicdo continua para tempos de sobrevida
bivariados € admitir os tempos T; e T, como variaveis aleatorias discretas, que podem tomar
valores em qualquer nimero inteiro positivo, para isso, aproxima-se a parte decimal do tempo

de sobrevida para o inteiro mais proximo.

Dessa forma, a literatura apresenta diferentes distribuicGes discretas bivariadas que

poderiam ser utilizadas para analisar os dados da Tabela A.1. Uma distribuicdo discreta
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multivariada foi proposta por Arnold (1975) motivada da distribuicdo exponencial
multivariada de Marshall-Olkin (1967 a,b). Em 1988 Nair e Nair (Nair e Nair, 1988)
estudaram as caracteristicas de algumas distribui¢cGes exponenciais bivariadas geométricas. A
distribuicdo geométrica bivariada proposta por Arnold (1975) tem funcdo de probabilidade
dada por:

Pi(ty,t;) = 010,(1 — 6, — 0,)171 (1 = 6,)02 7171ty <t
P(Tl = tl' T2 = tz) = O,tl = tz (58)
Py(ty,t;) = 010,(1 — 01 — 0,)127 (1 — 6,)127271 [ty > ¢t

sendo que, as funcbes de probabilidade marginais para T; e T, sdo distribuices geométricas

padrdo que iniciam em 1, dadas, respectivamente por,

p(ty) =1 - 91)t1_191 ,tp =1,2,3, ...

p(tZ) = (1 - 92)t2_192 !tZ = 1,2,3,

As médias, variancias, covariancia e correlagdo séo dadas por,

1 1
U = E(T1) :9_1'112 :E(Tz) =9_2

1-6
,05 =Var(T,) = 72
3

1-0
0'12 = Var(Tl) = 71
1

Cov(T;,Ty) = ——
ov(Ty, To) = T

3 6,6,
(1-1)[(1-6,)(1-6,)]°5

p12 = Corr(Ty,T,) =

sendoquer=1-6,—-6,,0<6;,<le 0<6,<1.

Sejam {(X11,X21), -, X1n, X2n)} amostras aleatorias independentes de tamanho n
derivadas de uma distribuicdo geométrica bivariada com funcdo de probabilidade dada em

(11). Assumir Y, eY, como o vetor de censuras de T;eT, € que as censuras Sdo
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independentes dos tempos de sobrevida. Vamos subdividir as n observagdes nas seguintes

quatro classes:

Ci:Ty; < Y3, e T, < Yy, entdo ambos, t;; e t,; SA0 0S tempos de sobrevida;
Cy:Ty; < Yq;eY,; < T,;,entdo se observa ty; e y,; ;
C3:Y;; <Ty; eT, < Yy, entdo se observa y,; e tyj;

Chu: Yy < Ty eY,; < T, entdo se observa yy; e yy;.

Dadas as definicbes acima, a funcdo de verossimilhanca para 6, e 6, assumindo a
distribuicdo geométrica bivariada com funcdo de massa de probabilidade dada por (58) e com

dados censurados a direita é dada por,

L(01,6;) = liec, P(t1i t2:) Hiecz(zgﬁyzm P(tq;, tzt)) Hie@(zzl-:yu“ P(ty;, tzt))

HiEC4(Zgji=J’1i+1 Z:;?Zi:yziﬂ P(ty;, tZi)) (59)

sendo que,

o Z;‘Ezl':yzi+1 Pl(tli’ tZi) ] lf t]_i < tZi
¢ Z:f2i=J/2i+1P(tli' tzi) =

ZgFJ’ziﬂ PZ(tlii tZi) , if t1i = ty;

z Pi(t1stz) = 61(1 — 601 — 6)17 (1 — g,)z i1

£2i=Y7i41

[ee]
1 ti—yy—1
Z Py(t1itz) =61(1—61 —6,)2% (1 —6,)"2
£2i=Y3i41
. 3o Pty b)) = 2lsi=yiies Pr(tap t20) L if tyy <ty
fi=Yages T VA T2 Ylsimyiies P2 (tri tai) S if tyy =ty

> Piltita) = 62(1 = 02)% 17 (1 - 6y — 6,

01i=Y1i41

D Paltiita) = 65(1— 611 H(1— 8y — 6,)

1i=Y1i+1

2:;x;i=y1i+1 Zg;i=y2i+1 Pl(tli' tZi) ! if by <ty

hd Zoo-z P ZOO-= i P(tl'r tZ) = { .
t1i=YV1i+1 S2i=Y2i+1 L2l Z?jizlﬁiﬂ Z‘t’;’i:yﬂﬂ P, (ty; to;) ,lf t1; =ty



88

Z Z Pi(t1pta) = (1 —602)27 (1 — 0, — 6,)1

81i=Y1i41 L2i=V2i41

Z Z Pa(tiptz) = (1= 61)"0 7% (1 - 01 — 62)

£1i=V1i+1 L2i=V2i41

Para uma andlise bayesiana, vamos assumir a seguinte distribuicdo a priori conjunta para
0, e 0,:

m(01,6,) x 0071052711 — 0, — 0,)%7L,0, + 6, < 1 (60)

sendo que a funcdo dada em (60) é a funcdo de probabilidade de uma distribuicdo Dirichlet

Dir,(ay, a4, az) com hiperparametros a,, a;e a,.

Combinando-se a distribuicdo a priori de Dirichlet (60) com a funcdo de
verossimilhanca (59), obtemos a partir da formula de Bayes, a distribuicdo a posteriori

conjunta para 6, e 9,.

n(gl’ 92|Z) o 917n1+a1—192m2+a2—1(1 _ 91)21(1 _ 92)22(1 _ 91 _ 92)212"'“0‘1

Na presenca de covariaveis x; = (xq;, X, ..., Xp;) associadas a cada tempo de sobrevida

bivariado Ty; e T,;, podemos assumir o0 modelo de regressdo logistica dado por,

 ew(Bix)
T T exp{Brxd

(61)

. __ewiBix)
20 — ;
1 —exp{B3xi}

sendo que B; = (le, B]-Z,...,ij)'; j=1,2 € o vetor dos paramétros de regressdo i =

1,2,...,n.
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6.3. Tempos de sobrevida dependentes assumindo uma distribuicdo geométrica bivariada de
Basu-Dhar

A distribuicdo geométrica bivariada de Basu-Dhar (1995) tem funcdo de sobrevivéncia

dada por:

P(Ty > t, T, > ty) = Pil P;Z Pgax(tl'tZ) (62)

sendo que 0 < p; <1, 0<p, <1eO0 < p, <1 Observa-se que a funcdo de
sobrevivéncia (62) satisfaz a propriedade de perda de memoria sem quaisquer restricoes

adicionais nos parametros, a saber,
P(Tl > S1 + t, T2 > Sy + t/Tl > SIITZ > 52) = P(Tl > t,TZ > t) = (plpzplZ)t (63)

A funcéo de probabilidade da distribuicdo geométrica bivariada de Basu-Dhar é dada por,

(P71 — p) (P2p12)2 7 (1 — pyp12) paraT; <T,
P(Ty = t1,T, = t3) =3 (P1P2P12) 1 (1 — p1P12 — P2P12 + P1P2P12) para T, =T, (64)
(P2)27 (1 — p) (P1p12) 71 (1 — p1p12) paraT; > T,

As distribuices marginais de T, e T, sdo dadas respectivamente por,
P(Ty =t)) =P(T; >t; —1) = P(T; > t;) = (1 — p1p12) (P1p12) "7}

P(Ty=1t,) =P(Ty,>t; — 1) = P(Ty, > t5) = (1 — p2p12) (P2p12) 271

sendo que t;,t, = 1,2,3,... e as médias sdo dadas respectivamente por,

o -1
E(T].) = Zt1=1 tl P(Tl = tl) = (1 - plplz)

E(,) = X1t P(Ty = 1) = (1= p,p,,) (65)
A funcéo de verossimilhanga para p, p,, p12€ dada por,

[Ticc1 P(Ty; = t13, Top = t1) [lieca P(Ty; = tq3, Toy > to;)

L(p4, Do, = { 66
(P1, P2 P12) [Ticca P(Ty; > t13, Top = t;) [licca P(Ty; > t43, Ty > t2;) (66)



onde,

()71 — p)(P2p12) 27 (1 — p2p12) forT; <T,
o P(Ty=1t1,T, =t3) =4 (01P2012) "t (1 — p1p12 — P2P12 + P1P2P12) for Ty =T,
(2)271(1 — p) (P1p12) (A — p1p12) forTy > T,

Observar que,

t, maX(tl,tz)

e P(Ty>t,T,>t;) =pliptph

o P(T,=t,T,>t,) = {(Pl)tl_l(l — p1)(P2p12)" para T; < T,
! vz ? (P2)2(P1p12)* 7 (1 — pyp12) para Ty > T,

f1( )71 - ) ara T, <T
o P(Ty>t,T,=t,) = {(pl) , —p12p12 t P2P12 p 1 < T,
(P2)"? 7 (P1p12)" (1 — p3) para T, > T,

90
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7. Resultados da analise bivariada dos dados de cancer de mama

Nessa secdo serd apresentada a analise bayesiana bivariada dos tempos de sobrevida dados

na Tabela A.1. Supondo os modelos que foram apresentados na secéo 6.

7.1. Analise Bayesiana dos tempos de sobrevida da Tabela A.1 assumindo a distribuicéo

exponencial bivariada Block e Basu.

Inicialmente assumindo a distribuicdo exponencial bivariada proposta por Block e Basu
sob um enfoque bayesiano sem a presenca de covariaveis. Assumimos uma distribuicdo a
priori Gama(1,100) para os parametros Ar, r = 1,2,3 para os dados de sobrevida bivariados
T; (sobrevida livre doenca) e T, (sobrevida total), com um "burn-in sample” de 10.000
amostras e 1.000 amostras finais tomadas de 100 em 100, temos na Tabela 21 os sumarios a
posteriori de interesse. A convergéncia do algoritmo Gibbs sampling foi verificada a partir de

graficos de séries temporais das amostras simuladas de Gibbs.

Tabela 21: Sumarios a posteriori de interesse - Distribuicdo exponencial bivariada Block e
Basu - sem a presenca de covariaveis.

Intervalo de Credibilidade (95%0)

Parametro Meédia Desvio padrao Limite Inferior Limite Inferior
A 0,0025 0,0016 0,3830 0,0063
A, 0,1850 0,2510 0,0029 0,9230
A3 0,0075 0,0021 0,0038 0,0119
Média 1 (SLD) 108,4000 22,9000 71,8800 158,1000
Média 2 (ST) 232,6000 56,4400 147,0000 358,6000
P, 0,0013 0,0006 0,2480 0,0026
Desvio Padrdo 1 (SLD) 107,9000 22,5300 71,7200 156,5000
Desvio Padrdo 2 (ST) 173,5000 44,4700 111,0000 282,7000

A partir dos resultados da Tabela 21, observa-se que as estimativas de Monte Carlo para
as médias com base na funcdo de perda de erro quadratico, isto é, as médias a posteriori para
Uy € U, (ver secdo 6.1) do tempo de sobrevida livre de doenca e do tempo de sobrevida total

sdo dadas, respectivamente, por 108,4 meses e 232,6 meses.

Considerar agora uma analise sob o enfoque bayesiano dos tempos de sobrevida

bivariados na presenca de covariaveis, assumindo o seguinte modelo de regressao,

Avi = ayexp(Byridade; + Byohercep; + Byzestagio; + Byacirurg; + BuspCR; +
Bueestrog; + By;progest;) (67)
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sendo que v = 1 (sobrevida livre da doenca) e v = 2 (sobrevida total).

Assumindo distribuicbes a priori ndo-informativas normais N(0,1) para todos os
parametros de regressao S, € Bor , v = 0,1,2,...,7 ; @y ~ Gama(1,1), a, ~ Gama(1,1) e
az; ~ Gama(1,100) usando o software OpenBugs com um “burn-in sample” de 10.000
amostras e 1.000 amostras finais tomadas de 100 em 100, temos na Tabela 22, os sumarios a

posteriori de interesse

Dos resultados da Tabela 22, conclui-se que s6 a covaridvel estagio tem efeito
significativo (intervalo de credibilidade para o parametro de regresséo da idade ndo incluem o
valor zero) para o tempo de sobrevida total.

Tabela 22: Sumarios a posteriori de interesse — Assumindo a distribuicdo exponencial
bivariada Block e Basu — na presenca de covariaveis.

Intervalo de Credibilidade (95%)

Parametro Meédia Desvio padrdo Limite Inferior Limite Superior
o 0,3488 0,4942 0,0026 1,7590
oy 0,2162 0,3995 0,0002 1,3720
A3 0,0082 0,0020 0,0046 0,0126
Sobrevida livre da doenga
Idade -0,6166 0,8221 -2,2070 1,0280
Herceptin -0,8113 0,8532 -2,5280 0,8380
Estagio -1,1060 0,6792 -2,4190 0,2833
Cirurgia -0,1591 0,8108 -1,7840 1,4300
Resposta patoldgica completa -0,4599 0,8124 -2,0720 1,1180
Receptor de Estrogénio -0,3456 0,8354 -1,9780 1,2760
Receptor de Progesterona -0,3651 0,8592 -2,0650 1,2980
Sobrevida total
Idade -0,5067 0,9379 -2,3420 1,3150
Herceptin -0,9139 0,9402 -2,7780 0,9161
Estégio -2,1560 0,7888 -3,6690 -0,5626
Cirurgia -0,4386 0,9410 -2,2940 1,4040
Resposta patolégica completa -0,3345 0,9299 -2,1650 1,4840
Receptor de Estrogénio -0,2966 0,9527 -2,1770 1,5520
Receptor de Progesterona -0,2269 0,9544 -2,1060 1,6370

7.2. Analise Bayesiana dos tempos de sobrevida assumindo a distribuicdo geométrica

bivariada proposta por Arnold.

Considerando a distribuicdo geométrica bivariada proposta por Arnold sob um enfoque
bayesiano sem a presenca de covariaveis, assumindo uma distribuigdo priori Dirichlet(1,1,1)
com funcdo de probabilidade (60) para os parametros 6, e 6, onde r=1—-6, —6, da
distribuicdo geomeétrica bivariada de Arnold para os tempos T; (tempos de sobrevida livre de

doenca) e T, (tempo de sobrevida total), apresentados na Tabela A.1. No software OpenBugs,
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foram geradas 10.000 amostras de aquecimento e outras 1.000 amostras finais tomadas de 100

em 100, temos na Tabela 23 os sumarios a posteriori de interesse.

A partir dos resultados da Tabela 23, as médias a posteriori para os tempos T; (tempos de
sobrevida livre de doenca) e T, (tempo de sobrevivéncia global), sdo estimadas,
respectivamente, por 140,4 e 343,6 meses, isto &, resultados semelhantes aos obtidos usando a
distribuicdo de Block e Basu para o tempo T, (tempos de sobrevida livre de doenca) (108,4

meses), mas muito diferente para o tempo de sobrevida global (232,6 meses).

Tabela 23: Sumarios a posteriori de interesse — Distribuicdo geométrica bivariada Arnold -
sem a presenca de covariaveis.

Intervalo de Credibilidade (95%)

Parametro Média Desvio padrdo — - — -
Limite Inferior Limite Inferior
Meédia 1 (SLD) 140,4000 36,2600 87,7500 222,1000
Média 2 (ST) 343,6000 144,1000 160,1000 720,6000
r 0,9891 0,0022 0,9845 0,9931
6, 0,0076 0,0018 0,0045 0,0113
0, 0,0033 0,0012 0,0014 0,0062

Assumindo tempos de sobrevida discretos na presenca de covariaveis, inicialmente
consideramos distribui¢cbes geométricas independentes para os dois tempos de sobrevida. A

distribuicdo geométrica tem fungéo de probabilidade dada por,

P(T=t)=6(1—-6),t=0123,.. (68)

sendo que a média é dada por, (I;fg).

A funcéo de verossimilhanca da i-ésima contribuicdo é dada por,

L; = [P(T; = t)]% [P(T; = t;)]* % (69)

onde §; =1 para uma observagdo completa e §; = 0 para uma observacdo censurada e
P(T,=t) =1—-P(Ty<t), isto & P(T<t)=X_10(1-6)"=06+6(1—-0)+
0(1-0)2+6(1—-0)3+--+06(1—0)41
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Resultado:
N (1—rm)
Zarkza !
1—r
k=0
coma=06,r=1—-06en=t —1,

P(T, < t;) = Zti_lea — Q) = O -a-om_ [1—(1-0)Y]

u=0 0
isto &,
P(T;2t)=1-P(T;<t)=1-[1-(1-6)4] = (1-0)t (70)

Assim, a verossimilhanca da i-ésima contribuicdo é dada por,

Li = [0(1 — 6)41°% [P(T; 2 t)]'~% = [6(1 — 6)]% [6(1 — 6)"i]*~° (71)

Na presenca de covariaveis assumindo um modelo de regresséo logistico dado por,

logit(8y;) = Byo + Bviage; + PByzhercep; + Bysstage; + Byasurgical; + ByspCR; +
Byeestrog; + Bysprogest; (72)

sendo que v=1 (sobrevida livre da doenca) e v=2 (sobrevida total).

Assumindo distribuicbes a priori ndo-informativas normais N(0,1) para todos o0s
parametros de regressdo fr ,r = 0,1,2,...,7 e usando o software OpenBugs com “burn-in”
de 10.000 amostras e 1000 amostras finais tomadas de 50 em 50, temos na Tabela 24 os

sumarios a posteriori de interesse.

A partir dos resultados da Tabela 24, é possivel observar que a covariavel estagio tem um
efeito significativo (intervalo de credibilidade de 95% para os parametros da regresséo
correspondentes ndo incluem o valor zero) para os tempos de sobrevida livre de doenga e da

sobrevida total.
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Tabela 24: Sumarios a posteriori de interesse — Distribuicdo geométrica bivariada Arnold — na
presenca de covariaveis.

Intervalo de Credibilidade (95%)

Parametro Meédia Desvio padrdo Limite Inferior Limite Inferior
Sobrevida livre da doenca
B1o -1,1500 0,8690 -2,8740 0,5450
Idade -0,6106 0,4773 -1,5210 0,3398
Herceptin -0,7497 0,6248 -2,0410 0,4093
Estagio -0,7921 0,3799 -1,5490 -0,0418
Cirurgia 0,1646 0,4980 -0,7901 1,1480
Resposta patoldgica completa -0,5464 0,4869 -1,5190 0,3899
Receptor de Estrogénio -0,3122 0,5590 -1,4280 0,7668
Receptor de Progesterona -0,4517 0,6064 -1,6620 0,7179
Sobrevida Total

B0 -1,1310 0,8939 -2,9280 0,6033
Idade 0,0109 0,0160 -0,0180 0,0446
Herceptin -0,8977 0,7486 -2,4380 0,5125
Estagio -1,3640 0,4298 -2,2120 -0,5195
Cirurgia 0,8478 0,6536 -0,4066 2,1540
Resposta patoldgica completa -0,7906 0,6164 -2,0110 0,4031
Receptor de Estrogénio -0,0024 0,6621 -1,3180 1,2740
Receptor de Progesterona -0,7040 0,7083 -2,1410 0,6498

Para uma segunda analise com a distribuicdo geométrica bivariada proposta por Arnold
sob um enfoque bayesiano com a presencga de covaridveis e 0 modelo de regressdo dado em
(72), vamos assumir distribuicdes a priori informativas, uso de métodos bayesianos empiricos
(ver, por exemplo, Carlin and Louis, 2002) para os parametros, baseando-se nos resultados da
Tabela 24: By ~ N(-1.15,1), Bao ~ N(-1.13,1), Brr ~ N(-0.61,1), P1o ~ N(-0.74,1), pr13 ~ N(-
0.79,1), P1a ~ N(0.16,1), B1s ~ N -0.54,1), B1s ~ N(-0.31,1), p17 ~ N(-0.45,1), B ~ N(0.02,1),
P22 ~ N(-0.89,1), Pos ~ N(-1.36,1), Pos ~ N(0.84,1), Pas ~ N(-0.80,1), Bos ~ N(-0.002,1) & fo7 ~
N(-0.70,1). Na simulacdo de amostras da distribuicdo a posteriori de interesse, consideramos
uma amostra de aquecimento de tamanho 1.000 e mais 1.000 amostras tomadas de 100 em
100.

E importante salientar que, neste caso, a convergéncia do algoritmo de Gibbs utilizando o

OpenBugs so6 foi obtida usando as distribui¢des a priori informativas.

A partir dos resultados da Tabela 25, observa-se que a covariavel estagio tem efeito
significativo sobre o parametro 6, relacionado com a distribuicdo marginal para os tempos de
sobrevida livre de doenga (intervalos de credibilidade de 95% para todos os parametros da
regressdo incluem o valor zero); da mesma forma as covariaveis estagio e tipo de cirurgia tem
efeitos significativos sobre o parametro 6, relacionado com a distribuicdo marginal para os
tempos de sobrevida global (os intervalos de credibilidade 95% para os parametros da

regressdo nao inclui o valor zero).
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Tabela 25: Sumarios a posteriori de interesse — Distribuicdo geométrica bivariada Arnold — na
presenca de covariaveis — utilizando distribuicdes a priori informativas.

Intervalo de Credibilidade (95%0)

Parametro Média Desvio padrao Limite Inferior Limite Inferior

Sobrevida livre da doenca

B1o -1,7140 0,8822 -3,3870 0,0032

Idade -0,0071 0,0101 -0,0268 0,0137

Herceptin -0,8801 0,5837 -2,0080 0,3045

Estagio -0,7286 0,3690 -1,4780 -0,0542

Cirurgia 0,2633 0,4948 -0,7073 1,2620

Resposta patoldgica completa -0,6618 0,5073 -1,6390 0,2715

Receptor de Estrogénio -0,3258 0,5475 -1,4120 0,7353

Receptor de Progesterona -0,5954 0,6393 -1,8410 0,5772

Sobrevida total

Ba2o -1,6740 0,9003 -3,5940 -0,0651

Idade 0,0126 0,0156 -0,0182 0,0437

Herceptin -0,9547 0,7826 -2,5520 0,4777

Estagio -1,3460 0,4422 -2,2710 -0,4310

Cirurgia 1,4810 0,7212 0,1432 2,9430

Resposta patoldgica completa -0,9938 0,6679 -2,2630 0,3098

Receptor de Estrogénio 0,1817 0,6863 -1,1220 1,5980

Receptor de Progesterona -1,0780 0,7662 -2,6040 0,3299

7.3. Analise Bayesiana dos tempos de sobrevida assumindo a distribuicdo geométrica

bivariada proposta por de Basu-Dhar

Assumindo distribuigdes a priori uniformes U(0,1) para 0S p;,p, e p1, da distribuigdo
geomeétrica bivariada Basu-Dhar para os tempos de sobrevida livre de doenca e os tempos de
sobrevida total da Tabela A.1, ndo considerando a presenca de covaridveis, também utilizando
o software OpenBugs (amostra “burn-in” de 10.000 e amostra final de tamanho 100, tomando
de 10 em 10 amostras de Gibbs entre 10.000 amostras simuladas) para encontrar 0S SUMAarios

a posteriori de interesse (ver Tabela 26).

A partir dos resultados da Tabela 26, as estimativas de Monte Carlo das médias a
posteriori para o tempo de sobrevida livre de doenca e o tempo de sobrevida total, sdo
respectivamente, 111,8 meses e 296,8 meses, isto €, resultados semelhantes aos obtidos
usando a distribuicdo de Block e Basu para o tempo de sobrevida livre de doenca (108,4

meses), mas um pouco diferente para o tempo de sobrevida total (232,6 meses).
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Tabela 26: Sumarios a posteriori de interesse - Distribuicdo geométrica bivariada Basu-Dhar -
sem a presenca de covariaveis.

Intervalo de Credibilidade (95%)

Parametro Média Desvio padrao — - — -
Limite Inferior Limite Inferior
Média 1 (SLD) 111,8000 29,2600 69,9700 177,9000
Média 2 (ST) 296,8000 121,6000 151,7000 559,6000
P1 0,9924 0,0019 0,9882 0,9957
P12 0,9981 0,0013 0,9952 0,9999
D> 0,9981 0,0013 0,9949 0,9999

Agora, considere uma andlise bayesiana dos dados de sobrevida discretos bivariados T,
(tempo de sobrevida livre da doenca) e T, (tempo de sobrevida total) na presenca de
covariaveis com uma distribuicdo geométrica bivariada Basu-Dhar e os seguintes modelos de

regresséo:

logit(p4i) = Bio + B11(idade; — 48.29) + B, hercep; + Biszestagio; + Bycirur; +

B1spCR; + Bigestrog; + B17progest;

logit(p,;) = B,o + B21(idade; — 48.29) + B, hercep; + Bysestagio; + Boscirur; +
B25PCR; + Baeestrog; + B,7progest;

logit(p12i) = Bso + B31(idade; — 48.29) + B3 hercep; + Bszestagio; + Ba4cirur; +
B3sPCR; + Bzgestrog; + Bzyprogest;

Assumindo distribui¢fes a priori normais N(0,1) para todos os parametros de regresséo e
usando o software OpenBugs (amostra “burn-in” de 2.000 e 1.000 amostras finais tomadas de

10 em 10), temos na Tabela 27, os sumarios a posteriori de interesse.

A partir dos resultados da Tabela 27, observa-se que a covariavel estagio tem um efeito
significativo (intervalo de credibilidade de 95% para os parametros da regressdo ndo incluem
o0 valor zero) para o tempo de sobrevida livre da doenca e total. Dai, conclui-se que o estagio

afeta tempos de sobrevida livre da doenca e total.
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Tabela 27: Sumarios a posteriori de interesse - Distribuicdo geométrica bivariada Basu e Dhar
- na presenca de covariaveis.

Intervalo de Credibilidade (95%)

Parametro Média Desvio padrdo Limite Inferior Limite Inferior
Bro 1,3400 0,8967 -0,3826 3,1100
Idade 0,0068 0,0101 -0,0127 0,0265
Herceptin 0,8981 0,6641 -0,2601 2,4000
Estagio 0,8167 0,3660 0,0935 1,5210
Cirurgia -0,1487 0,4878 -1,0990 0,7388
Resposta patoldgica completa 0,6196 0,4829 -0,2563 1,6430
Receptor de Estrogénio 0,4131 0,5548 -0,6165 1,5260
Receptor de Progesterona 0,4341 0,5914 -0,7340 1,6240
Bao 0,9537 0,9497 -0,8931 2,8510
Idade -0,0255 0,0527 -0,1516 0,0572
Herceptin 1,0080 0,8677 -0,6321 2,8090
Estagio 1,7860 0,6333 0,6847 3,2380
Cirurgia -0,3264 0,8780 -1,9660 1,4400
Resposta patoldgica completa 0,7544 0,8104 -0,8618 2,3520
Receptor de Estrogénio 0,0949 0,8715 -1,6010 1,8400
Receptor de Progesterona 0,4968 0,9086 -1,2900 2,2490
Bao 1,0840 0,8819 -0,6912 2,8430
Idade -0,0245 0,0518 -0,1481 0,0517
Herceptin 1,0030 0,8217 -0,6065 2,5550
Estagio 1,7230 0,6428 0,6972 3,2140
Cirurgia -0,3913 0,9357 -2,0500 1,8130
Resposta patoldgica completa 0,7146 0,7643 -0,7982 2,2340
Receptor de Estrogénio 0,1289 0,8498 -1,4520 1,8830
Receptor de Progesterona 0,5573 0,8718 -1,2300 2,2090

E importante salientar que, para este modelo, a convergéncia do algoritmo de simulag&o
MCMC considerando distribuicdes a priori ndo informativas foi facilmente obtida sem a
necessidade de distribui¢Bes a priori informativas como foi assumido usando a distribuicdo
geométrica bivariada de Arnold (uma vantagem da distribuicdo geométrica de Basu- Dhar,
quando comparado com a distribuicdo geométrica de Arnold). Além disso, observa-se que o
modelo de regressdo assumindo uma distribuicdo geométrica Basu-Dhar é mais sensivel para

identificar os efeitos significativos das covariaveis.

7.4. Discussao dos resultados obtidos

A identificagdo de modelos apropriados para analisar dados de sobrevivéncia bivariadas
na presenca de censuras e covariaveis é de grande importancia e interesse para muitas areas de
aplicacdo, tais como engenharia e medicina. Na presenca de uma grande parte dos dados
censurados, poderiamos ter grandes dificuldades para obter as inferéncias de interesse

assumindo distribuigdes bivariadas continuas apresentadas na literatura. Desta forma, a
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utilizacdo de distribuicOes discretas bivariadas poderia ser uma boa alternativa para analisar

dados de sobrevida com alguma estrutura de dependéncia.

A utilizacdo de métodos bayesianos e técnicas de simulagdo MCMC também abre um
novo horizonte na analise desses dados, como observado nos resultados da analise dos dados
de cancer de mama apresentados anteriormente. Além disso, observou-se que os modelos
bivariados considerando dados discretos podem ser mais sensiveis e eficientes na obtencédo de
inferéncias de interesse. Inferéncias importantes foram obtidas para a nossa aplicacéo,

considerando os dados de cancer de mama introduzidas na Tabela A.1.

Assumindo as trés distribui¢cdes de sobrevivéncia bivariadas, vemos que ndo ha diferencas
significativas entre os tempos de sobrevida para os pacientes que receberam pelo menos
quatro e menos de quatro ciclos de Herceptin® antes da cirurgia.

As covariaveis que mostraram evidéncias de afetar os tempos de sobrevida observados

foram: estagio e tipo de cirurgia (ndo simultaneamente).

Sob um modelo de regressdo para os parametros da distribuicdo de Block e Basu, vemos

gue somente a covariavel estagio tem efeito significativo.

Sob um modelo de regressdo para os parametros da distribuicdo Arnold assumindo
distribuicbes a priori ndo informativas e tempos de sobrevida independentes T; e T,, vemos
que a covariavel estagio tem efeito significativo. E para os parametros de regressdo
assumindo distribuicGes a priori informativas com o modelo bivariado Arnold (T; e T,

dependentes), vemos que as covariaveis estagio e tipo de cirurgia tém efeitos significativos.

Finalmente, de acordo com um modelo de regressdo para os parametros da distribuicao
bivariada de Basu-Dhar, apenas a covariavel estagio tem efeito significativo (zero ndo incluso

no intervalo de credibilidade 95% para os parametros da regressdo associados no modelo).
A partir desses resultados de inferéncia considerando os trés modelos, temos que,

e As pacientes com estagios avancados em geral, ttm mais recidivas e morrem mais,
como se observa nas estimativas ndo-paramétricas de Kaplan e Meier indicadas na
Figura 2 e na Figura 4.

e O tipo de cirurgia € um fator de confusdo. A cirurgia radical ndo afeta diretamente os
tempos de sobrevida, na verdade, as pacientes em estagio mais avangado, no estagio 3,

se submetem mais a cirurgia radical (72%). Por isso, tem-se a impressdo de que
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aquelas que fazem a cirurgia radical vivem menos, mas na verdade as pacientes mais

suscetiveis sdo do estagio 3.

As estimativas de Monte Carlo para as médias a posteriori p; e p,, médias de T,
(sobrevida livre da doenca) e T, (sobrevida total) sdo muito semelhantes assumindo a
distribuicdo exponencial bivariada de Block e Basu (108,4 e 232,6 meses) e a distribuicao
Basu-Dhar (111,8 e 296,8 meses), mas os intervalos de credibilidade 95% sdo diferentes
(maior para a distribuicdo Basu-Dhar). Assim, as estimativas de Monte Carlo para as médias a
posteriori y; e u, sdéo muito diferentes assumindo a distribuicdo bivariada de Arnold (140,4 e

343,6 meses), com intervalos de credibilidade 95% maiores.

E importante salientar, que métodos de discriminacio devem ser desenvolvidos para a
comparacdo dos diferentes modelos de sobrevida bivariados assumidos na anélise dos dados
de cancer de mama da Tabela A.1, na presenca de um grande nimero de observacdes
censuradas, pois alguns métodos de discriminacao existentes como o critério DIC (Deviance
Information Criterion) introduzido por Spiegelhalter et al (2002) pode ndo ser confiavel para

discriminar os modelos propostos.

Como uma forma empirica para comparar os modelos propostos, poderiamos comparar as
estimativas de Monte Carlo obtidas das médias a posteriori para os tempos de sobrevida livre
de doenca e 0s tempos de sobrevida total com uma estimativa ndo-paramétrica (estimativas de
Kaplan-Meier). A partir das estimativas apresentadas na Tabela 28, observa-se que as
estimativas baseadas na distribuicdo de Block e Basu estdo mais proximas das estimativas de
Kaplan-Meier para as medias, sendo assim, uma possivel indicacdo de melhor ajuste dos
dados. Observe que o conjunto de dados apresenta uma grande proporcdo de observagdes
censuradas e 0s modelos bivariados propostos sdo mais sensiveis para incorporar esse fato.

Outra possibilidade em um trabalho futuro: uso de modelos bivariados com fragédo cura.

Tabela 28: Estimativas para as médias dos tempos de sobrevida livre de doenca e os tempos
de sobrevida global assumindo os modelos bivariados propostos.

Método Sobrevida livre da doenca Sobrevida total
Kaplan-Meier 63,0 73,5
Block and Basu 108,4 232,6

Arnold 140,4 343,6

Basu-Dhar 111,8 296,8
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8. Consideracoes Finais

O interesse do médico pesquisador no estudo que gerou o banco de dados aqui utilizado
(Tabela A.1) foi de caracterizar as pacientes com cancer de mama localmente avangado com
superexpressdo do Her-2 que foram submetidas a quimioterapia neoadjuvante associada com
0 Herceptin® (Buzatto, 2015). Entender quais os fatores fazem com que algumas pacientes se
beneficiem do tratamento enquanto que outras ndo e acabam vir a 6bito. Uma primeira

descricdo dos dados foi apresentada na se¢do 1.5, Tabela 2.

O Herceptin® (Trastuzumabe) é uma medicacdo de alto custo, que enfrenta muitas
dificuldades préaticas para a sua obtencdo e causa alguns efeitos colaterais (principalmente
cardiacos). Devido a isso, a grande importancia de estudos que possam evidenciar as
caracteristicas das pacientes que mais se beneficiam da medicacgdo, tornando o tratamento de

cancer de mama cada vez mais individualizado.

Na secdo 1.7 foi mostrado o banco de dados utilizado (Tabela A.1) em particular ndo
pode ser analisado utilizando o modelo de Cox de riscos proporcionais, que sdo usualmente
utilizados na literatura médica. Piccart-Gebhart et. al. (2007) conduziram um estudo
aleatorizado que acompanhou mulheres com cancer de mama que receberam Trastuzumabe
no tratamento adjuvante por 1 ou 2 anos com mulheres que nao receberam a medicacao. Esse
estudo contou com 1701 mulheres que tomaram a medicacdo por 2 anos, 1703 por 1 anos e
1698 controles (dessas, 861 optaram posteriormente em receber a medicacdo). O modelo de
Cox de riscos proporcionais foi utilizado neste estudo para estimar os riscos relativos. Outro
estudo recente que também utilizou 0 modelo de Cox foi o estudo de Gianni et. al. (2010) que
compara pacientes que receberam Trastuzumabe por 1 ano (neoadjuvante e adjuvante; n=117)
com paciente que ndo o receberam (controle; n=118). Esses estudos contam com tamanhos
amostrais grandes, caracteristica ndo presente no banco de dados utilizado nesse estudo, que

pode prejudicar os resultados de analises dependentes de teorias assintéticas.

Os resultados do presente estudo apresentam alternativas para a andlise de
sobrevivéncia com tempos de sobrevida na presenca de fracdo de cura, censuras e Vvarias
covariaveis. O modelo de riscos proporcionais de Cox nem sempre se adequa as
caracteristicas do banco de dados estudado, sendo necesséaria a busca de modelos estatisticos

mais adequados que produzam inferéncias consistentes.
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Usualmente na andlise de dados de sobrevivéncia tem-se a presenca de fracdo de cura,
quando em certa proporcdo de individuos ndo ocorre o evento de interesse. Dessa forma,
modelos tradicionais sem a presenca de fracdo de cura podem néo ser apropriados. Através
das aplicacBes pode-se observar que a distribuicdo de Weibull é uma boa opc¢do quando
comparada a outras distribuic@es utilizadas em andlise de sobrevivéncia, pois apresenta uma

boa flexibilidade no ajuste e tambeém por ser a distribui¢cdo que mais se adequou aos dados.

Em alguns casos, além da presenca de fracdo de cura, podem-se ter dois ou mais
tempos de sobrevida associados a cada unidade amostral. Sendo muito importante utilizar um
pardmetro de dependéncia entre os tempos, se utilizando de distribui¢cdes bivariadas. Pela
aplicacdo considerada, 0 modelo bivariado, permitiu aprimorar os resultados para a tomada de
deciséo e a utilizacdo de distribuicdes discretas bivariadas poderia ser uma boa alternativa

para analisar os dados com tempos de sobrevida bidimensional.

E importante salientar que os resultados obtidos sob o enfoque frequentista s&o menos
precisos em relacdo aos resultados sob o enfoque bayesiano por se utilizarem de métodos
assintdticos para os estimadores de maxima verossimilhanga, por apresentarem uma grande
proporcdo de dados censurados e por serem dependentes do tamanho amostral. Na aplicacdo
apresentada, a presenca de uma grande proporcdo de dados censurados pode levar a

inferéncias assintoticas ndo muito precisas.

Um diferencial da técnica bayesiana em relacdo a frequentista, se da devido a
possibilidade de incorporar a informacdo do especialista, no caso, do médico. Dessa forma

tém-se inferéncias mais precisas sob o enfoque bayesiano.
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9. Algumas Perspectivas Futuras

A partir dos resultados obtidos neste trabalho, observa-se varias perspectivas
promissoras para 0 desenvolvimento de trabalhos futuros considerando modelos paramétricos

discretos e continuos para os dados bivariados especialmente sob o enfoque bayesiano.

Na situacdo univariada é possivel conduzir um estudo mais detalhado a respeito das

prioris com o objetivo de obter resultados mais precisos com menores erro padréo.

Outros conjuntos de dados de sobrevivéncia com dados medicos podem ser

considerados.

Uma possibilidade de estudo é considerar fung¢6es copulas para capturar a dependéncia
entre dados bivariados. Considerar também fracGes de curas para os novos modelos

estudados.

Métodos de discriminacdo e técnicas de verificacdo de ajuste para os modelos de
sobrevivéncia bivariados podem ser desenvolvidos com o objetivo de comparar diferentes

modelos e definir o mais adequado a cada banco de dados utilizado.
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A. Conjunto de dados de pacientes com Cancer de mama

Tabela A.1 - Dados de 54 pacientes com cancer de mama.

Idade Hercep Est Cirur pCR  Estr Proge Recidiva SLD Obito ST

50 1 3 1 1 0 0 0 60 0 60
24 1 2 0 1 1 1 0 45 0 45
44 1 3 1 1 1 1 0 83 0 83
43 1 3 1 1 1 1 0 53 0 53
29 1 3 0 0 1 1 1 30 0 58
40 1 3 1 0 0 0 0 72 0 72
48 1 3 1 1 1 1 0 30 0 30
62 1 3 0 0 0 0 0 65 0 65
51 1 3 0 1 0 0 0 68 0 68
48 1 3 1 1 0 0 1 20 0 60
50 1 3 0 0 1 0 0 64 0 64
44 1 3 1 0 0 1 0 33 0 33
63 1 2 1 1 0 0 0 37 0 37
52 1 3 1 0 1 0 0 27 0 27
35 1 3 1 0 0 0 1 22 0 59
41 1 3 1 0 0 0 0 34 0 34
57 1 3 1 1 0 0 0 34 0 34
57 1 3 0 1 1 0 0 46 0 46
32 1 3 1 0 0 0 0 32 0 32
71 1 3 1 0 0 0 0 66 0 66
37 1 3 1 0 1 0 1 53 1 61
62 1 2 0 1 0 0 0 55 0 55
42 1 3 1 1 0 0 0 65 0 65
30 1 3 1 0 1 1 1 44 1 50
60 1 3 1 0 1 0 1 15 1 53
51 1 3 1 0 0 0 1 33 1 37
62 1 3 1 0 0 0 1 12 1 17
47 1 2 0 0 1 1 0 59 0 59
42 1 3 1 0 1 0 0 39 0 39
42 1 3 1 0 1 1 0 29 0 29
63 1 3 1 0 0 0 0 35 0 35
57 1 3 1 1 0 0 1 22 1 28
56 1 2 * * 0 0 * 8 1 8

63 1 3 1 0 0 0 * 22 0 22
30 1 3 0 0 0 0 1 47 0 62
34 1 2 1 0 0 0 0 25 0 25
39 1 3 1 1 0 0 1 48 0 58
41 1 3 1 0 1 1 1 49 0 83
58 1 2 0 1 0 0 1 31 0 41
57 2 3 0 0 0 0 0 42 0 42
39 2 3 0 1 0 0 0 30 0 30
65 2 3 0 0 1 1 0 30 0 30
54 2 3 1 0 1 1 0 56 0 56
53 2 3 1 1 0 0 0 32 0 32
49 2 3 0 0 1 1 0 40 0 40
57 2 3 1 1 0 0 1 39 1 44
41 2 3 1 0 1 1 0 37 0 37
62 2 3 0 0 0 0 1 24 0 34
56 2 3 0 1 1 0 0 58 0 58
52 2 2 1 1 1 1 0 29 0 29
49 2 3 1 1 0 0 0 44 0 44
40 2 3 1 1 1 1 0 22 0 22
51 2 2 1 1 1 1 0 31 0 31
48 2 2 0 1 1 1 0 16 0 16
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Idade: Idade da Paciente (0: <40 anos; 1:>40 anos)

Hercep: Uso do medicamento Herceptin® (1: >4 ciclos; 2: <4 ciclos)
Est: Estagio da doenca (2 ou 3)

Cirur: Tipo de cirurgia realizada na Paciente (1:radical; 0:conservadora)
pPCR: Resposta Patologica Completa (1:Sim; 0:N&o)

Estr: Receptor de Estrogénio (1:positivo; 0:negativo)

Proge: Receptor de Progesterona (1:positivo; 0:negativo)
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B. Programas utilizados no Open Bugs

Esse apéndice apresenta 0s programas computacionais desenvolvidos no software

OpenBUGS verséo 3.2.3, utilizados nas secdes 5 e 7 deste presente trabalho.

B1. Modelo de Weibull sob enfoque bayesiano

1
2
3
4
5
6
7
8
9
1

model {
for (i in 1:N) {
t[i] ~ dweib(alpha,theta)l(delta[i],)

}

alpha ~ dgamma(0.1,0.1)

theta ~ dgamma(0.1,0.1)

b <- pow(theta,1/alpha)

média.tempo <- (1/b)*exp(loggam(1+1/alpha))
lambda <- 1/b

B2. Modelo de Weibull bayesiano na presenca de fragéo de cura

model {
for (iin 1:N) {
zeros[i] <- 0
phi[i] <- -log(L[i])
zerosli] ~ dpois(phi[i])
al[i]<- pow(t[i]/lambda,k-1)
a2[i]<- pow(t[i]/lambda,k)
a3[i]<- exp(-a2[i])
fli]<- (k/lambda)*al[i]*a3][i]
SO[i]<- a3[i]
L[i]<- exp(delta[i]*log(1-phil)+ delta[i]*log(f[i])+(1-delta[i])*log(phil+(1-phil)*SO[i]))
}
k ~ dgamma(1,1)
phil~ dbeta(70,30)
lambda~ dunif(0,300)
}

B3. Modelo de Weibull sob enfoque bayesiano com covariaveis

1

2
3
4

model {
for(iin1:N){

t[i] ~ dweib(alpha,lambda[i])l(delta[i],)

lambdali] <-
exp(betaO+betal*idade[i]+beta2*herceptin[i]+beta3*estagio[i]+betad*tipo.cirurgia[i]+beta5*pCR[i]+
beta6™* estrogénio [i]+beta7*progesterona[i])

b[i] <- pow(lambda[i],1/alpha)

média.tempoli] <- (1/b[i])*exp(loggam(1+1/alpha))

}

alpha ~ dgamma(1,1)
betaO ~ dnorm(0,1)
betal ~ dnorm(0,1)
beta2 ~ dnorm(0,1)
beta3 ~ dnorm(0,1)
betad4 ~ dnorm(0,1)
beta5 ~ dnorm(0,1)
beta6 ~ dnorm(0,1)
beta7 ~ dnorm(0,1)
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B4. Modelo de Weibull sob enfoque bayesiano na presenca de fragdo de cura afetando o pardmetro de escala
com covariaveis

P POO~NOOTR~,WNPRE

= O

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

model {
for (iin 1:N) {

zeros[i] <- 0

phi[i] <- -log(L[i])

zeros[i] ~ dpois(phi[i])

al[i]<- pow(t[i]/lambdal[i],k-1)

a2[i]<- pow(t[i]/lambda[i],k)

a3[i]<- exp(-a2[i])

flil<- (k/lambda[i])*a1[i]*a3[i]

SO[i]<- a3[i]

lambda[i] <-
exp(betaO+betal*idade[i]+beta2*herceptin[i]+beta3*estagio[i]+betad*tipo.cirurgia[i] +beta5*pCR[i]+
beta6* estrogénio [i]+beta7*progesterona[i])

L[i]<- exp(delta[i]*log(1-phil)+ delta[i]*log(f[i])+(1-delta[i])*log(phil+(1-phil)*SO[i]))

}

k ~dgamma(1,1)
phil~ dbeta(70,30)
betaO ~ dnorm(0,1)
betal ~ dnorm(0,1)
beta2 ~ dnorm(0,1)
beta3 ~ dnorm(0,1)
beta4 ~ dnorm(0,1)
beta5 ~ dnorm(0,1)
beta6 ~ dnorm(0,1)
beta7 ~ dnorm(0,1)

B5. Modelo de Weibull sob enfoque bayesiano na presenca de fracdo de cura afetando o pardmetro de escala e a
probabilidade de cura com covaridveis

[E

2
3
4
5
6
7
8
9
1
1

= O

12

13
14
15
16
17
18
19
20
21

model {
for (iin 1:N) {

zeros[i] <- 0

phi[i] <- -log(L[i])

zerosli] ~ dpois(phi[i])

al[i]<- pow(t[i]/lambda[i],k-1)

az[i]<- pow(t[i]/lambda[i],k)

a3[i]<- exp(-a2[i])

fli]<- (k/lambda[i])*al[i]*a3[i]

SO[i]<- a3[i]

lambda[i] <-
exp(betaO+betal*idade[i]+beta2*herceptin[i]+beta3*estagio[i]+betad*tipo.cirurgia[i]+beta5*pCR[i]+beta6*
estrogénio [i]+beta7*progesterona[i])

logit(phil[i])<-
alphaO+alphal*idade[i]+alpha2*herceptin[i]+alpha3*estagio[i]+alphad*tipo.cirurgia[i] +alpha5*pCR[i]+alp
ha6*estrogénio [i]+alpha7*progesterona[i]

L[i]<- exp(delta[i]*log(1-phil[i])+ delta[i]*log(f[i])+(1-delta[i])*log(phil[i]+(1-phil[i])*SO[i]))

}

k ~dgamma(1,1)
betaO ~ dnorm(0,1)
betal ~ dnorm(0,1)
beta2 ~ dnorm(0,1)
beta3 ~ dnorm(0,1)
beta4 ~ dnorm(0,1)
beta5 ~ dnorm(0,1)



22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
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beta6 ~ dnorm(0,1)
beta7 ~ dnorm(0,1)
alpha0 ~ dnorm(0,1)
alphal ~ dnorm(0,1)
alpha2 ~ dnorm(0,1)
alpha3 ~ dnorm(0,1)
alpha4 ~ dnorm(0,1)
alpha5 ~ dnorm(0,1)
alpha6 ~ dnorm(0,1)
alpha7 ~ dnorm(0,1)
¥

B6. Distribuicdo exponencial bivariada Block e Basu sem a presenca de covariaveis

co~No ol WN -

NMNNNNNNNNRPRPRPREPRPRRPRPRRREO
DURWNRPOO®OMNOUTAWNR O

N
~

28
29

30

31
32

33
34
35
36
37

model {
lambda<- lambdal+lambda2+lambda3
lambdal2<- lambdal+lambda2
lambdal3<- lambdal+lambda3
lambda23<- lambda2+lambda3
al<- (lambda*lambdal*lambda23)/lambdal2
a2<- (lambda*lambda2*lambdal3)/lambdal2
meanl<- 1/lambdal3+(lambda2*lambda3)/(lambda*lambdal2*lambdal3)
mean2<- 1/lambda23+(lambdal*lambda3)/(lambda*lambdal2*lambda23)
di<-lambda2*lambda3*(2*lambdal*lambda+lambda2*lambda3)
varl<-1/pow(lambdal3,2)+d1/(pow(lambda,2)*pow(lambdal2,2)*pow(lambdal3,2))
sdl<-sqrt(varl)
d2<-lambdal*lambda3*(2*lambda2*lambda+lambdal*lambda3)
var2<-1/pow(lambda23,2)+d2/(pow(lambda,2)*pow(lambdal2,2)*pow(lambda23,2))
sd2<-sqrt(var2)
bl<-(pow(lambdal,2)+pow(lambda2,2))*lambda3*lambda+lambdal*lambda2*pow(lambda3,2)
b2<- pow(lambda,2)*lambdal2*lambdal3*lambda23
covl12<-b1/b2
rhol12<-cov12/(sd1*sd2)
for (iin 1:N) {
zeros[i] <- 0
phi[i] <- -log(L[i])
zeros[i] ~ dpois(phi[i])
fi[i]<- al*exp(-lambdal*t1[i]-lambda23*t2[i])
f2[i]<- a2*exp(-lambdal3*t1[i]-lambda2*t2[i])
S1[i]<- (lambda/lambdal2)*exp(-lambdal*t1[i]-lambda23*t2[i])-
(lambda3/lambdal2)*exp(-lambda*t2[i])
S2[i]<- (lambda/lambdal2)*exp(-lambdal3*t1[i]-lambda2*t2[i])-
(lambda3/lambdal2)*exp(-lambda*t1[i])
Sstar1tl[i]<- (lambda*lambdal)/(lambdal2)*exp(-lambdal*t1[i]-lambda23*t2[i])
Sstar2t1[i]<- (lambda*lambdal3)/(lambdal2)*exp(-lambdal3*t1[i]-lambda2*t2[i])-
(lambda*lambda3)/(lambdal2)*exp(-lambda*t1[i])
Sstar1t2[i]<- (lambda*lambda23)/(lambdal2)*exp(-lambdal*t1[i]-lambda23*t2[i])-
(lambda*lambda3)/(lambdal2)*exp(-lambda*t2[i])
Sstar2t2[i]<- (lambda*lambda2)/(lambdal2)*exp(-lambdal3*t1[i]-lambda2*t2[i])
L[i]<- exp(v[i]*deltal[i]*delta2[i]*log(fL[i])+ (1-v[i])*deltal[i]*delta2[i]*log(f2[i])+
v[i]*deltal[i]*(1-delta2[i])*log(Sstarltl[i]) + (1-v[i])*deltal[i]*(1-delta2[i])*log(Sstar2t1[i]) + v[i]*(1-
deltal[i])*delta2[i]*log(Sstarlt2[i]) + (1-v[i])*(1-deltal[i])*delta2[i]*log(Sstar2t2[i]) + v[i]*(1-
deltal[i])*(1-delta2[i])*log(S1[i]) + (1-v[i])*(1-deltal[i])*(1-delta2[i])*log(S2[i]))
}

lambdal~ dgamma(1,100)
lambda2~ dgamma(1,100)
lambda3~ dgamma(1,100)

}
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B7. Distribuicéo exponencial bivariada Block e Basu com a presenga de covariaveis

1 model {
2 for (iin 1:N) {
3 lambdal[i]<- alphal*

exp(betall*idade[i]+betal2*herceptin[i]+betal3*estagio[i]+betald*tipo.cirurgia[i]+betal5*pCRJi]+betal6
*estrogénioli]+betal7*progesterona[i])

4 lambda2[i]<- alpha2*
exp(beta21*idade[i]+beta22*herceptin[i]+beta23*estagio[i]+beta24*tipo.cirurgia[i]+beta25*pCR[i] +beta26
*estrogénioli]+beta27*progesterona[i])

5 lambda[i]<- lambdal[i]+lambda2[i]+lambda3

6 lambdal2[i]<- lambdal[i]+lambda2[i]

7 lambdal3[i]<- lambdal[i]+lambda3

8 lambda23[i]<- lambda2[i]+lambda3

9 alfi]<- (lambda[i]*lambdal[i]*lambda23[i])/lambdal2[i]

10 a2[i]<- (lambda[i]*lambda2[i]*lambdal3[i])/lambdal2][i]

11 zeros[i] <- 0

12 phi[i] <- -log(L[i])

13 zeros[i] ~ dpois(phi[i])

14 fi[i]<- al[i]*exp(-lambdal[i]*t1[i]-lambda23[i]*t2[i])

15 f2[i]<- a2[i]*exp(-lambdal3[i]*t1[i]-lambda2[i]*t2[i])

16 S1Ji]<- (lambda[i]/lambdal2[i])*exp(-lambdal[i]*t1[i]-lambda23[i]*t2[i])-
(lambda3/lambdal12[i])*exp(-lambda[i]*t2[i])

17 S2[i]<- (lambda[i]/lambdal2[i])*exp(-lambdal3[i]*t1[i]-lambda2[i]*t2[i])-
(lambda3/lambdal12[i])*exp(-lambda[i]*t1[i])

18 Sstarltl[i]<- (lambda[i]*lambdal[i])/(lambdal2[i])*exp(-lambdal[i]*t1[i]-lambda23[i]*t2[i])

19 Sstar2t1[i]<- (lambda[i]*lambda13[i])/(lambdal2[i])*exp(-lambdal3[i]*t1[i]-
lambda2[i]*t2[i])- (lambda[i]*lambda3)/(lambdal2[i])*exp(-lambda[i]*t1[i])

20 Sstarl1t2[i]<- (lambda[i]*lambda23[i])/(lambdal2[i])*exp(-lambdal[i]*t1[i]-
lambda23[i]*t2[i])- (lambda[i]*lambda3)/(lambdal2[i])*exp(-lambda[i]*t2[i])

21 Sstar2t2[i]<- (lambda[i]*lambda2[i])/(lambdal2[i])*exp(-lambdal3[i]*t1[i]-lambda2[i]*t2[i])

22 L[i]<- exp(v[i]*deltal[i]*delta2[i]*log(fi[i])+ (1-v[i])*deltal[i]*delta2[i]*log(f2[i])+

v[i]*deltal[i]*(1-delta2[i])*log(Sstarltl[i]) + (1-v[i])*deltal[i]*(1-delta2[i])*log(Sstar2t1[i]) + v[i]*(1-
deltal[i])*delta2[i]*log(Sstar1t2[i]) + (1-v[i])*(1-deltal[i])*delta2[i]*log(Sstar2t2[i]) + v[i]*(1-
deltal[i])*(1-delta2[i])*log(S1[i]) + (1-v[i])*(1-deltal[i])*(1-delta2[i])*log(S2[i]))

23 meanl[i]<- 1/lambdal3[i]+(lambda2[i]*lambda3)/(lambda[i]*lambdal2[i]*lambdal3[i])
24 mean2[i]<- 1/lambda23[i]+(lambdal[i]*lambda3)/(lambda[i]*lambdal2[i]*lambda23[i])
25

}
26 lambda3~ dgamma(1,100)
27 alphal~ dgamma(1,1)
28 alpha2~ dgamma(1,1)
29 betall~ dnorm(0,1)
30 betal2~ dnorm(0,1)
31 betal3~ dnorm(0,1)
32 betald~ dnorm(0,1)
33 betal5~ dnorm(0,1)
34 betal6~ dnorm(0,1)
35 betal7~ dnorm(0,1)
36
37 beta21~ dnorm(0,1)
38 beta22~ dnorm(0,1)
39 beta23~ dnorm(0,1)
40 beta24~ dnorm(0,1)
41 beta25~ dnorm(0,1)
42 beta26~ dnorm(0,1)
43 beta27~ dnorm(0,1)
44}

B8. Distribuicdo geométrica bivariada Arnold sem a presenca de covaridveis
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model {

gammal <- 1-thetal-theta2

gamma2 <- 1-thetal
gamma3 <- 1-theta2
for (i in 1:N) {

zeros[i] <- 0
phi[i] <- -log(L[i])
zeros[i] ~ dpois(phi[i])

alfi]<-
a2[i]<-
a3[i]<-
ad[i]<-
P1[i]<-
P2[i]<-
as[i]<-
ab[i]<-
S1[i]<-
S2[i]<-
arlil<-
a8[i]<-
ag[i]<-
R1[i]<-
R2[i]<-

pow(gammal,t1[i]-1)
pow(gamma3,t2[i]-t1[i]-1)
pow(gammal,t2[i]-1)
pow(gammaz2,t1[i]-t2[i]-1)
thetal*theta2*al[i]*a2[i]
thetal*theta2*a3[i]*a4[i]
pow(gammal,t2[i])
pow(gammaz2,t1[i]-t2[i]-1)
thetal*al[i]*a2[i]
thetal*a5[i]*a6[i]
pow(gammal,t1[i])
pow(gamma3,t2[i]-t1[i]-1)
pow(gammaz2,t1[i]-t2[i])
theta2*a8[i]*a7[i]
theta2*a9[i]*a3[i]

al0[i]<- pow(gamma3,t2[i]-t1[i])
U1[i]<- al0[i]*a7[i]
U2[i]<- a9[i]*a5[i]

L[i]<- exp(v[i]*delta1[i]*delta2[i]*log(PL[i])+(1-
v[i])*deltal[i]*delta2[i]*log(P2[i])+V[i] *deltal[i]*(1-delta2[i])*log(S1[i])+
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(1-vi])*deltal [i]*(1-delta2[i])*log(S2[i]) + V[i]*(1-deltal[i])*delta2[i] *log(R1[i]) +
(1-v[i])*(1-deltal[i])*delta2[i]*log(R2[i]) + v[i]*(1-deltal[i])*(L-delta2[i])*log(U1[i])
+ (1-v[i])*(1-deltal[i])*(1-delta2[i])*log(U2[i]))

thetal<- p[1]

theta2<- p[2]

r<- p[3]
p[1:3]~ddirich(alpha[])

meanl<-(1-thetal)/thetal
mean2<-(1-theta2)/theta2

. Distribuicdo geométrica bivariada Arnold com a presenca de covariaveis

model{
for (iin 1:N) {
zeros[i] <- 0

phi[i] <- -log(L[i])

zeros[i] ~ dpois(phi[i])

al[i] <- 1-theta[i]

p1[i] <- theta[i]*pow(al[i],t1[i])
p2[i] <- pow(al[i],t1[i])

L[i]<- exp(deltal[i]*log(p1[i])+(1-deltal[i])*log(p2[i]))
logit(theta[i]) <-betalO+betall*idade[i]+betal2*herceptin[i]+

betal3*estagio[i]+betald*tipo.cirurgia[i]+betal5*pCRJi]+betal6*estrogénio[i]+betal7*progesteronali]
mean[i]<-(1-theta[i])/theta[i]

}
betal0~dnorm(0,1)
betall~ dnorm(0,1)
betal2~dnorm(0,1)
betal3~dnorm(0,1)



17
18
19
20
21

betald~dnorm(0,1)
betal5~dnorm(0,1)
betal6~dnorm(0,1)
betal7~ dnorm(0,1)

}
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B10. Distribuicdo geométrica bivariada Arnold com a presenca de covariaveis e utilizando distribui¢des a priori
informativas

1
2
3
4
5
6
Z
8

9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

28

29

30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

model {
for (iin 1:N) {
zeros[i] <- 0
phi[i] <- -log(L[i])
zeros[i] ~ dpois(phi[i])
gammal[i] <- 1-thetal[i]-theta2[i]
gamma2[i] <- 1-thetal[i]
gamma3][i] <- 1-theta2[i]
al[i]<- pow(gammal[i],t1[i]-1)

a2[i]<- pow(gamma3[i],t2[i]-t1[i]-1)

a3[i]<- pow(gammadl[i],t2[i]-1)

ad[i]<- pow(gamma2[i],t1[i]-t2[i]-1)
P1[i]<- thetal[i]*theta2[i]*al[i]*a2[i]
P2[i]<- thetal[i]*theta2[i]*a3[i]*a4[i]

ab[i]<- pow(gammall[i],t2[i])

ab[i]<- pow(gamma2[i],t1[i]-t2[i]-1)

S1[i]<- thetal[i]*al[i]*a2[i]
S2[i]<- thetal[i]*a5[i]*a6[i]
a7[i]<- pow(gammal[i],t1[i])

a8[i]<- pow(gamma3[i],t2[i]-t1[i]-1)

a9[i]<- pow(gamma2[i],t1[i]-t2[i])
R1[i]<- theta2[i]*a8[i]*a7[i]
R2[i]<- theta2[i]*a9[i]*a3[i]

al0[i]<- pow(gamma3[i],t2[i]-t1[i])

U1[i]<- al0[i]*a7[i]
U2[i]<- a9[i]*a5[i]
logit(thetal[i]) <-

betalO+betall*idade[i]+betal2*herceptin[i]+betal3*estagio[i]+betald*tipo.cirurgia[i]+betal5*pCR[i]+bet

al6*estrogénioli]+betal7*progesteronali]

logit(theta2[i]) <- beta20+

beta21*idade[i]+beta22*herceptin[i] +beta23*estagio[i]+beta24*tipo.cirurgia[i]+beta25*pCR[i]+beta26*estr

ogénio[i]+beta27*progesteronali]

L[i]<- exp(v[i]*deltal[i]*delta2[i]*log(P1[i])+(1-v[i])*deltal[i]*delta2[i]*log(P2[i])+V[i]*deltal[i]*(1-
delta2[i])*log(S1[i])+(1-v[i])*deltal[i]*(1-delta2[i])*log(S2[i])+V[i]*(1-deltal[i])*delta2[i]*log(R1[i])+(1-

v[i])*(1-deltal[i])*delta2[i]*log(R2[i]) + V[i]*(L-deltal[i])*(1-delta2[i])*log(UL[i])+(L-v[il)*(1-

deltal[i])*(L-delta2[i])*log(U2[i]))

}

betal0~ dnorm(-1.1500,1)
betall~ dnorm(-0.6106,1)
betal2~ dnorm(-0.7497,1)
betal3~ dnorm(-0.7921,1)
betald~ dnorm(0.1646,1)

betal5~ dnorm(-0.5464,1)
betal6~ dnorm(-0.3122,1)
betal7~ dnorm(-0.4517,1)
beta20~ dnorm(-1.1310,1)
beta21~ dnorm(0.0109,1)

beta22~ dnorm(-0.8977,1)
beta23~ dnorm(-1.3640,1)
beta24~ dnorm(0.8478,1)



44
45
46
47
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beta25~ dnorm(-0.7906,1)
beta26~ dnorm(-0.0024,1)
beta27~ dnorm(-0.7040,1)

}

B11. Distribuicdo geométrica bivariada Basu-Dhar sem a presenca de covariaveis

18

20
21
22
23
24

model {
for (iin 1:N) {
zeros[i] <- 0
phi[i] <- -log(L[i])
zeros[i] ~ dpois(phi[i])
z1[i]<-max(t1[i]-1,t2[i])
z2[i]<-max(t1[i],t2[i])
z3[i]<-max(t1[i],t2[i]-1)
log(AL[i])<-(t1[i]-1)*log(p1)+ (t2[i]-1)*(log(p2)+log(p12))+log(1-pl)+log(1-p2*pl2)
log(A2[i])<-(t1[i]-1)*(log(p1)+log(p2)+log(p12))+ log(1-pl*p2-p2*pl2+pl*p2*pl2)
log(A3[i])<-(t2[i]-1)*log(p2)+ (t1[i]-1)*(log(pl)+log(pl2))+log(1l-p2)+log(1-pl*pl2)
log(P11[i])<-deltal[i]*(1-delta2[i])*(1-delta3[i])*log(A1[i])+
delta3[i]*(1-deltal[i])*(1-delta2[i])*log(A2[i])+ delta2[i]*(1-deltal[i])*(1-
delta3[i])*log(A3[i])
log(P10[i])<- (t1[i]-1)*log(p1)+ t2[i]*log(p2)+log(pow(p12,z1[i])-pl*pow(pl2,z2[i]))
log(PO1[i])<- t1[i]*log(pl)+(t2[i]-1)*log(p2)+log(pow(p12,z3[i])-p2*pow(pl2,z2[i]))
log(POO[i])<- t1[i]*log(p1)+t2[i]*log(p2)+z2[i]*log(p12)
log(L[i])<- va[i]*v2[i]*log(P11[i])+V1[i]*(1-v2[i])*log(P1O[i])+(1-
vi[iD)*v2[i]*log(PO1[i])+(1-v1[i])*(L1-v2[i])*log(POO[i])

}
pl~ dunif(0,1)
p2~ dunif(0,1)
p12~ dunif(0,1)
meanl<-1/(1-p1*pl2)
mean2<-1/(1-p2*p12)
}

B12. Distribuicdo geométrica bivariada Basu-Dhar com a presenca de covariaveis

~No oS, WN -

10
11

12
13

14

model {

for (iin 1:N) {

zeros[i] <- 0

phi[i] <- -log(L[i])

zeros[i] ~ dpois(phi[i])

z2[i]<-max(t1[i],t2[i])

logit(p1[i]) <-
betalO+betall*idade[i]+betal2*herceptin[i]+betal3*estagio[i]+betald*tipo.cirurgia[i]+betal5*pCR[i]+bet
al6*estrogénio[i]+betal7*progesterona[i]

logit(p2[i]) <-
beta20+beta21*idade[i]+beta22*herceptin[i]+beta23*estagio[i]+beta24*tipo.cirurgia[i] +beta25*pCR[i]+bet
a26*estrogénio[i]+beta27*progesterona[i]

logit(p12[i]) <-

beta30+beta31*idade[i]+beta32*herceptin[i]+beta33*estagio[i] +beta34*tipo.cirurgia[i]+beta35*pCR[i] +bet
a36*estrogénio[i]+beta37*progesterona[i]

log(AL[i])<-(t1[i]-1)*log(p1[i])+ (t2[i]-1)*(log(p2[i])+log(p12[i]))+log(1-p1[i])+log(1-p2[i]*p12[i])
log(A2[i])<-(t1[i]-1)*(log(p1[i])+log(p2[i])+log(p12[i]))+ log(1-p1[i]*p2[i]-
p2[i*pl2[i]+pl[i*p2[i]*p12[i]) _ . _ _ _
log(A3[i])<-(t2[i]-1)*log(p2[i])+ (t1[i]-1)*(log(p1[i])+log(p12[i]))+log(1-p2[i])+log(1-p1[i]*p12[i])
log(P11[i])<-deltal[i]*(1-delta2[i])*(1-delta3[i])*log(Al[i])+delta3[i]*(1-deltal[i])*(1-
delta2[i])*log(A2[i])+ delta2[i]*(1-deltal[i])*(1-delta3[i])*log(A3[i])

log(P10[i])<- ((t1[i]-1)*log(pa[i])+ t2[i]*log(p2[i])+ t2[i]*log(p12[i])+ log(1-p1][i]))* deltal[i]+((t1[i]-
Dy*log(pl[i])+ t2[i]*log(p2[i])+ t1[i]*log(p12[i])+ log(1-p1[i]))*delta3[i]+ ((t2[i])*log(p1[i])+(t1[i]-
D*log(p1[i])+(t1[i]-1)*log(p12[i])+ log(1-p1[i]*p12[i]))*delta2]i]
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log(PO1[i])<- ((t1[iD)*log(p1[i])+ (t2[i]-1)*log(p2[i])+ (t2[i]-1)*log(p12[i])+ log(1-
p2[i]*p12[i]))*deltal[i]+((t2[i]-1)*log(p2[i])+ t1[i]*log(pl[i])+ t1[i]*log(p12[i])+ log(1-
p2[i]))*delta3[i]+((t2[i]-1)*log(p2[i])+(t1[i])*log(p1[i])+(t1[i])*log(p12[i])+log(1-p2[i]))*delta2[i]

16
17

18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

log(P0O[i])<- t1[i]*log(p1[il)+t2[i]*log(p2[i])+z2[i]*log(p12[i])
log(L[i])<- va[i]*v2[i]*log(P11[i])+VL1[i]*(1-v2[i])*log(P1O[i])+(1-V1[i])*v2[i]*log(POL[i])+(1-V1[i])*(1-

v2[i])*log(POOI])

meand[i]<-(1/(1-p1[i*p12[i]))
mean2[i]<-(1/(1-p2[i]*p12[i]))

}
betal0~ dnorm(0,1)

betall~ dnorm(0,1)
betal2~ dnorm(0,1)
betal3~ dnorm(0,1)
betal4~ dnorm(0,1)
betal5~ dnorm(0,1)
betal6~ dnorm(0,1)
betal7~ dnorm(0,1)
beta20~ dnorm(0,1)
beta21~ dnorm(0,1)
beta22~ dnorm(0,1)
beta23~ dnorm(0,1)
beta24~ dnorm(0,1)
beta25~ dnorm(0,1)
beta26~ dnorm(0,1)
beta27~ dnorm(0,1)
beta30~ dnorm(0,1)
beta31~ dnorm(0,1)
beta32~ dnorm(0,1)
beta33~ dnorm(0,1)
beta34~ dnorm(0,1)
beta35~ dnorm(0,1)
beta36~ dnorm(0,1)
beta37~ dnorm(0,1)

}



