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Resumo

A andlise de sobrevivéncia é uma das areas da estatistica com grande aplicabilidade
em diversas areas, especialmente em medicina, que é aplicada quando se pretende analisar
um fendémeno em relagao ao tempo transcorrido entre um evento inicial, no qual o indi-
viduo entra em um estado particular, e um evento final que modifica este estado. Uma
particularidade na analise de dados de sobrevivéncia é a presenca de dados censurados.
Em muitas aplicagoes pode-se observar um grande nimero de individuos censurados, em
geral a direita. Esse fato pode indicar que, em parte dos individuos em estudo, o evento
de interesse nunca acontecerd, ou seja, pode se ter uma fracao da populagao que é imune
(ou que se cura). Neste caso, é importante estudar a propor¢ao de pacientes que perma-
necem curados e analisar os efeitos das covaridveis, nao so sobre o tempo de sobrevivéncia,
como também sobre a fracao de cura. Modelos para andlise de dados com proporcao de
curados sao frequentemente chamados de modelos com fragao de cura. Em um estudo
experimental que exista uma proporc¢ao substancial de individuos que nao falhem ao final
do experimento, nao faz sentido considerar tais individuos como observacoes censuradas
vindas da mesma populacao daqueles que haviam morrido. Sendo assim, ¢ natural consi-
derar um modelo construido a partir da mistura de duas distribui¢oes: uma representando
a distribuicao dos individuos nao curados e outra correspondendo a uma distribuicao dos
individuos curados. Varias distribuicoes de probabilidade podem ser usadas na analise
de dados de sobrevivéncia na presenca ou nao de fracao de cura. Neste trabalho foi
analisado o modelo de mistura e de nao-mistura para a fracao de cura considerando em
especial a distribui¢ao Weibull Modificada Generalizada (WMG), comparando com varios
modelos de sobrevivéncia existentes, sob os enfoques bayesiano e classico. Para ilustrar
o uso da modelagems com fracao de cura é apresentado um estudo de simulagao com
geragao de dados considerando individuos curados e comparando os resultados estimados
pelos métodos classico e bayesiano. E apresentado também duas aplicacdes com dados
reais de pacientes com cancer, onde é realizado um estudo semi-paramétrico e um estudo
de modelagem utilizando os principais modelos de sobrevivéncia comparados ao modelo
WMG, sem fracao de cura, com fragdao de cura de mistura e com fracao de cura de nao-
mistura. Finalizando as aplicagoes foram incluidas as covaridveis identificadas no estudo
semi-paramétrico nos modelos escolhidos através dos critérios BIC e CAIC sob o enfoque
classico e EBIC e ECAIC sob o enfoque bayesiano. Os resultados obtidos demonstraram
que os modelos com fracao de cura podem apresentar solucoes mais adequadas aos dados
com presenca de individuos curados, tanto sob o enfoque classico quanto sob o enfoque
bayesiano.

Palavras-Chave: Fracao de cura, Andlise de Sobrevivéncia, Simula¢ao.






Abstract

Survival analysis is one of the areas of statistics with great applicability in various
fields, especially in medicine, which is applied when you want to analyze a phenomenon
in relation to the time between an initial event in which the individual enters a particular
state, and a final event which changes this state. A particularity in the survival data
analysis is the presence of censored data. In many applications it can be observed a large
number of subjects censored generally right. This may indicate that part of the study
subjects, the event of interest will never happen, or may have a fraction of the population
that is immune (or heals). In this case, it is important to study the proportion of patients
who remain healed and analyze the effects of covariates, not only about survival time,
but also about healing fraction. Models for data analysis proportion of cured are often
called models with healing fraction. In an experimental study that there is a substantial
proportion of individuals who do not fail at the end of the experiment, it makes sense
to consider such individuals as censored observations coming from the same population
of those who had died. Therefore, it is natural to consider a model built from the two
distributions mix: one representing the distribution of uncured and another corresponding
to a distribution of healed individuals individuals. Several probability distributions can be
used to analyze survival data on the presence or absence of fraction of cure. In this study
we analyzed the mixture model and non-mixture to cure fraction considering in particular
the distribution Weibull Modified Generalized (WMG), comparing with various existing
survival models, under the approaches Bayesian and classic. To illustrate the use of
modelagems curing fraction is presented a simulation study to generate data regarding
individuals cured and comparing the results estimated by classical and Bayesian methods.
It also presented two applications with real data of cancer patients, which is performed
a semi-parametric study and a modeling study using the main survival models compared
to WMG model without fraction of cure, with a mixture and of non-mix. Finishing
applications were included covariates identified in the semi-parametric study on the models
chosen by the BIC and CAIC criteria under the classical approach and EBIC and ECAIC
under the Bayesian approach. The results showed that the models with fraction of cure can
present best solutions to data with the presence of healed individuals, in both approach.

Keywords: Rate of Cure, Survival Analisys, Simulation.






1.1

2.1

2.2

4.1

4.2

4.3
4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

Dados simulados para uma amostra de tamanho n=100 a partir da distri-
bui¢ao Weibull Modificada Generalizada com fragdo de cura de 15% com
censura de 35% (a) e sem censura (b). . .. .. ...

Estimativa de Kaplan-Meier para os dados de pacientes com cancer inter-
nados na UTTdo INCA. . . . . . . .. . .. .. . ... ... .. ....
(a) Fungoes densidade, (b) de distribuicao, (c) de sobrevivéncia e (d) de
risco da distribuicao WMG. . . . . . .. ..o oo

Curvas de sobrevivéncia estimadas pelo método de Kaplan-Meier para as

covaridveis dos dados de pacientes com cancer internados na UTI do INCA.

Log (1(0\3 (t)) versus tempo para as covariaveis gptumor, leucopenia, co-
morbi e desnut. . . . . ..o L e
Residuos padronizados de Schoenfeld associados as covariaveis. . . . . . . .
Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponen-
cial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG) versus
a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier, sem fragao de cura,
sob enfoque classico. . . . . ... L
Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull,
Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada
(EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), sem fracao de cura, sob
enfoque classico. . . . . . .. L
Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponen-
cial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMQG) versus
a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier, sem fragao de cura,
sob enfoque Bayesiano. . . . . . . ... ... L L
Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull,
Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada
(EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), sem fracao de cura, sob
enfoque Bayesiano. . . . . . .. ... Lo
Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponen-
cial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMQG) versus
a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier, de fracao de cura de
mistura, sob enfoque classico. . . . . .. .. ..o oo

Lista de Figuras



LISTA DE FIGURAS

10

4.9

4.10

4.11

4.12

4.13

4.14

4.15

4.16

4.17

4.18

4.19

4.20
4.21

Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull,
Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada
(EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), de fracdo de cura de
mistura, sob enfoque cléssico. . . . . . . ... Lo
Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponen-
cial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMQG) versus
a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier, de fracao de cura de
mistura, sob enfoque Bayesiano. . . . . . .. ... oL
Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull,
Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada
(EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), de fracdo de cura de
mistura, sob enfoque Bayesiano. . . . . . ... ... o L
Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponen-
cial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMQG) versus
a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier, de fracao de cura de
nao-mistura, sob enfoque classico. . . . . . .. ... ...
Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull,
Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada
(EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), de fracdo de cura de
nao-mistura, sob enfoque classico. . . . . . . ... ... L.
Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponen-
cial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMQG) versus
a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier, de fracao de cura de
nao-mistura, sob enfoque Bayesiano. . . . . . ... ... .. L.
Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull,
Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada
(EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), de fracdo de cura de
nao-mistura, sob enfoque Bayesiano. . . . . . ... ... ... L.
Curvas de sobrevivéncia (esquerda) e de risco (direita) estimadas pelos
modelos WG e WMG de fragao de cura de mistura e de nao-mistura para
os dados de pacientes internados na UTI do INCA, sob o enfoque cléssico.
Curvas de sobrevivéncia (esquerda) e de risco (direita) estimadas pelos
modelos WG e WMG de fracao de cura de mistura e de nao-mistura para

os dados de pacientes internados na UTI do INCA, sob o enfoque Bayesiano.

Curvas de sobrevivéncia estimadas pelo método de Kaplan-Meier para as
covariaveis dos dados de pacientes com cancer gastrico. . . . . . .. .. ..

Log </§0\j (t)) versus tempo para a covariavel ¢rat. . . . . . . ... ... ..

Residuos padronizados de Schoenfeld associados & covariavel trat. . . . . .
Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponen-
cial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG) versus
a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier, sem fracao de cura,
sob enfoque classico. . . . . . ... L

74

75

79
80
80



LISTA DE FIGURAS 11

4.22 Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull,
Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada
(EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), sem fracao de cura, sob
enfoque classico. . . . . . . . L 83

4.23 Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponen-
cial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMQG) versus
a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier, sem fracao de cura,
sob enfoque Bayesiano. . . . .. .. ..o L Lo Lo 85

4.24 Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull,
Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada
(EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), sem fracao de cura, sob
enfoque Bayesiano. . . . .. .. ..o Lo 85

4.25 Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponen-
cial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMQG) versus
a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier, de fracao de cura de
mistura, sob enfoque classico. . . . . . ... . L L L 87

4.26 Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull,
Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada
(EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), de fracao de cura de
mistura, sob enfoque classico. . . . . . ... ... L Lo 87

4.27 Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponen-
cial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMQG) versus
a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier, de fracao de cura de
mistura, sob enfoque Bayesiano. . . . . ... ..., 89

4.28 Gréaficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull,
Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada
(EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), de fracdo de cura de
mistura, sob enfoque Bayesiano. . . . . . .. ..., 89

4.29 Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponen-
cial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMQG) versus
a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier, de fracao de cura de
nao-mistura, sob enfoque classico. . . . . .. ... ... L. 91

4.30 Gréaficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull,
Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada
(EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), de fracdo de cura de
nao-mistura, sob enfoque classico. . . . . .. ... ... oL, 91

4.31 Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponen-
cial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMQG) versus
a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier, de fracdao de cura de
nao-mistura, sob enfoque Bayesiano. . . . . . ... ... ... ... 93



LISTA DE FIGURAS

12

4.32 Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull,
Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada
(EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), de fracdo de cura de
nao-mistura, sob enfoque Bayesiano. . . . . . ... ... ...

4.33 Curvas de sobrevivéncia (esquerda) e de risco (direita) estimadas pelo mo-
delo WMG de fragao de cura de mistura e de nao-mistura para os dados
de pacientes com canccer gastrico do Hospital do Cancer de Barretos, sob
o enfoque classico. . . . . ...

4.34 Curvas de sobrevivéncia (esquerda) e de risco (direita) estimadas pelos
modelos EE sem fracao de cura, WG e WMG de fracao de cura de mistura
e EE e WMG de fracao de cura de nao-mistura para os dados de pacientes
com cancer gastrico do Hospital do Cancer de Barretos, sob o enfoque
Bayesiano. . . . . . . ...

C.1 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)
das cadeias geradas para o modelo da distribuicao GG sem fracao de cura.
C.2 Gréficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)
das cadeias geradas para o modelo da distribuicao G sem fracao de cura.
C.3 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)
das cadeias geradas para o modelo da distribuicdo LN sem fracao de cura. .
C.4 Gréficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)
das cadeias geradas para o modelo da distribuicao W sem fracao de cura.
C.5 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)
das cadeias geradas para o modelo da distribuicao EE sem fragao de cura. .
C.6 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)
das cadeias geradas para o modelo da distribuicio WG sem fracao de cura.
C.7 Gréficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)

145

. 146

146

. 146

147

147

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao WMG sem fracao de cura.148

C.8 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)
das cadeias geradas para o modelo da distribuicao GG de fracao de cura
de mistura. . . . . ... L e
C.9 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)
das cadeias geradas para o modelo da distribuicao G de fracao de cura de
mistura. . . . . ..o
C.10 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)
das cadeias geradas para o modelo da distribuicao LN de fracao de cura de
mistura. . . ...
C.11 Gréficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)
das cadeias geradas para o modelo da distribuicao W de fracao de cura de
MISEUTA. . . . o o o o o e e e e
C.12 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)
das cadeias geradas para o modelo da distribuicao EE de fracao de cura de
mistura. . . ... Lo
C.13 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)
das cadeias geradas para o modelo da distribuicao WG de fracao de cura
de mistura. . . . . . .. L
C.14 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)
das cadeias geradas para o modelo da distribuicao WMG de fracao de cura
de mistura. . . . . ...



LISTA DE FIGURAS 13

C.15 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao GG de fracao de cura

de nao-mistura. . . . . ... oL 152
C.16 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao G de fragao de cura de

NAO-MISTUTA. . . . . o o o o o e e e e e 152
C.17 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao LN de fragao de cura de

nao-mistura. . . . ... 153
C.18 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao W de fracao de cura de

NAO-MISTUTA. . . . .« o o o b o e e e e e 153
C.19 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao EE de fracao de cura de

nao-mistura. . . . ... L. Lo 154
C.20 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicado WG de fragao de cura

de nao-mistura. . . . . ... L. 154
C.21 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao WMG de fracao de cura

de nao-mistura. . . . .. .. Lo 155
C.22 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicdo GG sem fracao de cura. 156
C.23 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelacao (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao G sem fracao de cura. . 156
C.24 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao LN sem fracao de cura. . 157
C.25 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao W sem fracao de cura. . 157
C.26 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao EE sem fracao de cura. . 157
C.27 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicio WG sem fracao de cura. 158
C.28 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao WMG sem fracao de cura.158
C.29 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao GG de fracao de cura

de mistura. . . . . ... L 159
C.30 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao G de fragao de cura de

mistura. . . . ... o e 159
C.31 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao LN de fracao de cura de

MISEUTA. . . . v v v o o e e e e e e e e e 160
C.32 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelacao (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao W de fracao de cura de

mistura. . . . . ..o e 160
C.33 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao EE de fracao de cura de

mistura. . ... Lo 161



LISTA DE FIGURAS 14

C.34 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicaco WG de fracao de cura

de mistura. . . . . ... 161
C.35 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao WMG de fracao de cura

de mistura. . . . . . .. L e e 162
C.36 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao GG de fracao de cura

de nao-mistura. . . . ... .o Lo 162
C.37 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao G de fragao de cura de

NAO-MISTUTA. . . . .« o o ot o e e s e e e e 163
C.38 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao LN de fracao de cura de

nAao-Mistura. . . . . . . . .. L 163
C.39 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao W de fracao de cura de

NAO-MISTUTA. . . . .« o o ot o e e e e e e e e 164
C.40 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao EE de fracao de cura de

NAO-MISTUTA. . . . . . . . o e 164
C.41 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagdo (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicaco WG de fracao de cura

de ndo-mistura. . . . . ... oL 165
C.42 Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c)

das cadeias geradas para o modelo da distribuicao WMG de fracao de cura

de nao-mistura. . . . . . ... 165



Lista de Tabelas

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

3.9

4.1

4.2

4.3
4.4
4.5
4.6

Estatisticas das estimacoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos,
para amostra de tamanho n=20, sem censura. Verdadeiros valores: a =
0,10, =9,00, vy =0,80, A\=0,40e 7 =0,15. . . . . .. ... ... ... 46
Estatisticas das estimacoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos,
para amostra de tamanho n=20, com 35% de censura. Verdadeiros valores:
a=0,10, 6=9,00,7v=0,80, A=0,40e 7 =0,15. . . . . ... ... ... 47
Estatisticas das estimacoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos,
para amostra de tamanho n=50, sem censura. Verdadeiros valores: a =
0,10, =9,00, vy =0,80, A\=0,40e 7 =0,15. . . . . ... .. ... ... 48
Estatisticas das estimacoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos,
para amostra de tamanho n=50, com 35% de censura. Verdadeiros valores:
a=0,10, 8=9,00,vy=0,80, A=0,40e 7 =0,15. . . . . ... .. .. .. 49
Estatisticas das estimacoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos,
para amostra de tamanho n=100, sem censura. Verdadeiros valores: a =
0,10, =9,00, vy =0,80, A\=0,40e 7 =0,15. . . . . ... .. ... ... 50
Estatisticas das estimacoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos,
para amostra de tamanho n—100, com 35% de censura. Verdadeiros valores:
a=0,10, 6=9,00,7vy=0,80, A=0,40e 7 =0,15. . . . . ... ... ... 51
Estatisticas das estimacoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos,
para amostra de tamanho n=>500, sem censura. Verdadeiros valores: a =
0,10, =9,00,y=0,80, A\=0,40e 7 =0,15. . . . . .. ... ... ... 52
Estatisticas das estimacoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos,
para amostra de tamanho n—500, com 35% de censura. Verdadeiros valores:
a=0,10, 6=9,00,7v=0,80, A=0,40e 7 =0,15. . . . . ... .. .. .. 53
CV médio, PC média e Proporcao de parametros dentro do IC das estima-
coes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos, para todos os tamanhos
amostras considerando dados sem censura e com 35% de censura. . . . . . 54

Variaveis utilizadas presentes nos dados de pacientes com cancer internados

na UTTdo INCA. . . . . . . . . o 55
Testes logrank e de Wilcoxon-Gehan utilizados para as covariaveis conside-

radas no estudo de pacientes com cancer. . . . . . . ... ... ... 57
Testes logrank e de Wilcoxon-Gehan utilizados para a covariavel gptumor. . 57
Selecao de covaridveis usando o modelo gama generalizado. . . . . . . . .. 58
Testes da proporcionalidade das taxas de falha no modelo ajustado. . . . . 59
Resultados do ajuste do modelo de Cox para os dados do estudo e as razoes

de taxas de falhas (RTF). . .. . ... ... .. .. .. ... ... 60

15



LISTA DE TABELAS 16

4.7

4.8
4.9

4.10
4.11

4.12

4.13

4.14

4.15

4.16

4.17

4.18

4.19

4.20

4.21
4.22

4.23

4.24

4.25
4.26

4.27

Logaritmo da fungio de verossimilhanga e resultados do Erro Padrao (EP),
teste da razdo de verossimilhancas (TRV), Bayesian Information Criterion
(BIC) e Akaike Information Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos
sem fracao de cura. . . . . .. Lo 62
Resultados das posteriores assumindo o modelo sem fragao de cura. . . . . 64
Logaritmo da fungao de verossimilhanca e resultados do teste da razao de
verossimilhangas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike
Information Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos de fracao de cura
de mistura. . . . . ... 66
Resultados das posteriores assumindo o modelo de fragao de cura de mistura. 68
Logaritmo da fungao de verossimilhanca e resultados do teste da razao de
verossimilhangas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike
Information Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos de fra¢ao de cura

de nao-mistura. . . . . ... Lo 70
Resultados das posteriores assumindo o modelo de fragao de cura de nao-
MISTUTA. . . . . . . o o o e e e e e e 72

Resumo da analise sob o enfoque classico segundo os critérios Bayesian In-
formation Criterion (BIC) e Akaike Information Criterion Corrigido (CAIC). 74
Resumo da analise sob o enfoque Bayesiano segundo os critérios EBIC e
ECAIC. . . . 75
Logaritmo da funcao de verossimilhanca e resultados do teste da razao de
verossimilhangas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike
Information Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos sem e com cova-
TIAVEIS. . . . o o o o 76
Resumo da analise sob o enfoque classico segundo os critérios Bayesian In-
formation Criterion (BIC) e Akaike Information Criterion Corrigido (CAIC),

para os modelos sem e com covariaveis. . . . . . . . ... ... ... 77
Resultados das posteriores assumindo o modelo sem e com covariaveis. . . 77
Resumo da analise sob o enfoque Bayesiano segundo os critérios EBIC e
ECAIC, para os modelos sem e com covariaveis. . . . . . . ... ... ... 78
Varidveis presentes nos dados de pacientes com cancer gastrico do Hospital
do Cancer de Barretos. . . . . . . . . . ... 78
Testes logrank e de Wilcoxon-Gehan utilizados para as covaridveis conside-
radas no estudo de pacientes com cancer. . . . . . . . ... ... ... ... 79
Selecao de covariaveis usando o modelo gama generalizado. . . . . . . . .. 79
Testes da proporcionalidade das taxas de falha no modelo ajustado para
pacientes com cancer gastrico. . . . . ... ..o oo e 80
Resultados do ajuste do modelo de Cox para os dados do estudo e as razoes
de taxas de falhas (RTF), para pacientes com cancer gastrico. . . . . . .. 81

Logaritmo da funcao de verossimilhanga e resultados do Erro Padrao (EP),
teste da razao de verossimilhancas (TRV), Bayesian Information Criterion
(BIC) e Akaike Information Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos
sem fracdo de cura. . . . . . ... 82
Resultados das posteriores assumindo o modelo sem fragao de cura. . . . . 84
Logaritmo da funcao de verossimilhanga e resultados do teste da razao de
verossimilhangas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike
Information Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos de fragao de cura
de mistura. . . . . . .. e 86
Resultados das posteriores assumindo o modelo de fracao de cura de mistura. 88



LISTA DE TABELAS 17

4.28

4.29

4.30

4.31

4.32

4.33

4.34

4.35

Logaritmo da fungao de verossimilhanca e resultados do teste da razao de
verossimilhangas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike
Information Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos de fracao de cura

de nao-mistura. . . . .. .. Lo 90
Resultados das posteriores assumindo o modelo de fragao de cura de nao-
MISTUTA. . . . . . o o o o e e e e 92

Resumo da analise sob o enfoque classico segundo os critérios Bayesian In-
formation Criterion (BIC) e Akaike Information Criterion Corrigido (CAIC). 94
Resumo da analise sob o enfoque Bayesiano segundo os critérios EBIC e
ECAIC. . . . e 95
Logaritmo da fungao de verossimilhanca e resultados do teste da razao de
verossimilhangas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike
Information Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos sem e com a
covariavel tratamento. . . . . . . . . ..o 96
Resumo da analise sob o enfoque classico segundo os critérios Bayesian In-
formation Criterion (BIC) e Akaike Information Criterion Corrigido (CAIC),

para os modelos sem e com a covariavel tratamento. . . . . . . . . . . ... 96
Resultados das posteriores assumindo, para os modelos sem e com a cova-
riavel tratamento. . . . . . . . L . L L 97

Resumo da analise sob o enfoque Bayesiano segundo os critérios EBIC e
ECAIC, para os modelos sem e com a covariavel tratamento. . . . . . . .. 97






Lista de Siglas

CV: Coeficiente de Variacao.

DP: Desvio-Padrao.

EE: Exponencial Exponenciada.

EP: Erro Padrao.

EQM: Erro Quadratico Médio.

FCT: Faculdade de Ciéncias e Tecnologia.
GG: Gama Generalizada.

IC: Intervalo de Confianca/Credibilidade.
INCA: Instituto Nacional de Céancer.

KM: Estimador de Kaplan-Meier.

LN: Log-Normal.

MCMC: métodos de Monte Carlo em Cadeias de Markov.
PC: Probabilidade de Cobertura.

RTF': Razoes de Taxas de Falhas.

SANN: Simulated annealing.

TRV: Teste de Razao de Verossimilhancas.
UTTI: Unidade de Terapia Intensiva.

WG: Weibull Generalizada.

WMG: Weibull Modificada Generalizada.

19






Sumario

Resumo 5

Abstract 7

Lista de Figuras 8

Lista de Tabelas 14

Lista de Siglas 19
Capitulos

1 Introdugao 23

2 Desenvolvimento tedrico 27

2.1 Introdugao a Anélise de Sobrevivéncia . . . . . .. ... .. ... ... .. 27

2.1.1 Tiposde Censura . . . . . . . . . . . e 27

2.1.2  Funcoes de Sobrevivéncia de Interesse . . . . . . .. . .. .. .. .. 29

2.1.3  Estimador de Kaplan-Meier (KM) . . . . . ... ... ... ... .. 30

2.2 Analise de Regressao . . . . . . . . . ..o 31

2.2.1 Modelo de Regressaode Cox . . . . . . . .. .. .. ... ... ... 32

2.3 Selecao demodelos . . . ..o 34

2.4 Modelo com Fracao de Cura . . . . . . . . . .. .o 35

2.5 Distribuicdo de Weibull Modificada Generalizada (WMG) . . . . . . .. .. 36

2.5.1 Modelos Especiais . . . . . . . . . .. ... 37

2.5.2  Modelo Padrao de fracao de cura para a distribuicao WMG . . . . 39

2.6 Analise Bayesiana . . . . . . . ... 40

2.6.1 Estimacao pontual e intervalar. . . . . . . . .. ... ... ..... 40

2.6.2 Andlise Bayesiana de modelos considerando fracao de cura . . . . . 42

3 Simulacgoes 43

4 Aplicacoes 55

4.1 Pacientes com cancer internados na UTT do INCA . . . . . . .. .. .. .. 55

4.1.1 Analise semi-paramétrica e Selecao de Covariaveis . . . . . . . . .. 57

4.1.2 Modelos sem fracao decura . . . .. .. .. ..o oo 62

4.1.3 Modelos de fracao de cura de mistura . . . . . . . .. .. ... ... 66

4.1.4 Modelos de fracao de cura de ndo-mistura . . . . . . .. ... ... 70

4.1.5 Resumo da aplicacao com Pacientes com Cancer na UTI do INCA . 74
4.1.6  Acrescentando covariaveis ao modelo selecionado para a aplicacao
com Pacientes com Céancer na UTIdoINCA . . . .. .. ... ... 76



4.2 Dados de cancer gastrico do Hospital do Cancer de Barretos . . . . . . .. 78

4.2.1 Analise semi-paramétrica e Selecao de Covariaveis . . . . . . . . .. 79
4.2.2 Modelos sem fracao decura . . . . . .. ..o 82
4.2.3 Modelos de fracao de cura de mistura . . . . . . . .. .. ... .. 86
4.2.4  Modelos de fracao de cura de nao-mistura . . . . .. .. .. .. .. 90
4.2.5 Resumo da aplicagao com Pacientes com Cancer Géastrico do Hos-

pital do Cancer de Barretos . . . . . . .. . ... .. ... .. ... 94

4.2.6  Acrescentando covariaveis ao modelo selecionado para a aplicacao
com Pacientes com Cancer Gastrico do Hospital do Cancer de Barretos 96

Conclusao 99
Referéncias 100
Apéndices
Parametrizacao das distribuicoes utilizadas 107
A1 Gama Generalizada (GG) . . . ... ... . o 107
A2 Gama . . . ... 108
A3 Log-Normal (LN) . . .. .. ... . o 108
A4 Weibull . . . .. 109
A5 Weibull Generalizada (WG) . . . . ... .. ... L. 109
A.6 Exponencial Exponenciada (EE) . . . . . .. .. ... .00 110
Programas 111
B.1 Simulacao . . . . . . ... 111
B.1.1 Geracaodosdados . . . ... . ... .. ... ... 111
B.1.2 Estimacoes . . . . . . . . . . .. 114
B.2 Aplicagoes . . . . . . .. e 126
Graficos da densidade a posteriori, autocorrelacao e histérico de séries
temporais das amostras simuladas 145
C.1 Pacientes com cancer internados na UTT do INCA . . . . .. ... ... .. 145

C.2 Dados de cancer géstrico do Hospital do Cancer de Barretos . . . . . . .. 156



CAPITULO

Introducao

A andlise de sobrevivéncia ¢ uma das areas da estatistica com grande aplicabilidade
em diversas dreas especialmente em medicina e engenharia. Em andlise de sobrevivéncia,
a resposta é por natureza longitudinal. Nos estudos clinicos, particularmente no estudo
de doencas cronicas, a medida da sobrevida dos pacientes torna-se um critério importante
para avaliar a eficicia dos tratamentos adaptados a determinadas doencas cronicas. Isto
se d& através do tempo de sobrevida dos doentes, desde a aplicagao do tratamento até a
ocorréncia do evento de interesse. Esse evento de interesse pode ser o 6bito do paciente,
o tempo de alta hospitalar ou o tempo da ocorréncia de uma recidiva.

A anélise de sobrevivéncia é uma técnica estatistica aplicada quando se pretende ana-
lisar um fenémeno em relacao a um periodo de tempo, 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. Define-se sobrevida como o intervalo de tempo desde a entrada
do individuo no estudo (data do diagnostico) até a ocorréncia do evento de interesse (falha
ou 6bito), ou até ao que se denomina censura.

Em estudos de anéalise de sobrevivéncia, avalia-se o tempo até que certo evento ocorra.
Entretanto, existem casos em que parte dos individuos pode nao apresentar o evento de
interesse. Por exemplo, se um grupo de pacientes que passou por um tratamento de um
mesmo tipo de cancer é acompanhado para se conhecer o tempo até o reaparecimento da
doenca, uma parcela deles poderé ter recidivas e outra nao apresentar a recorréncia do
evento. Nesse caso temos a presenca de fracao de cura. Isso motiva o desenvolvimento de
modelos estatisticos para anélise de sobrevivéncia na presenca de fragao de cura, isto €,
incluindo os pacientes imunes no estudo.

Uma situacao comum na presenca de fracao de cura pode ser visualizada no gréafico do
estimador nao-paramétrico de Kaplan-Meier para a funcao de sobrevivéncia onde a curva
permanece horizontal ap6s um determinado tempo. Este fato traduz-se graficamente na
estabilizacao da curva da estimativa de Kaplan-Meier da fun¢ao de sobrevivéncia, como
ilustra a Figura 1.1.

Muitas vezes, ao se analisar os dados de sobrevivéncia, percebe-se que ha um grande
nimero de individuos censurados a direita, ou seja, individuos que apresentam o evento de
interesse apos o inicio do estudo. Esse fato pode ser uma indicacao de que, em parte dos
individuos em estudo, o evento de interesse nunca acontecera, ou seja, pode se ter uma
fragdo da populagao que é imune (ou que se cura). A literatura apresenta muitos artigos
com diferentes modelos de sobrevivéncia na presenca de fragao de cura, nesse trabalho
utiliza-se [54]| como principal referéncia para os modelos de mistura e ndo mistura de
fracao de cura baseados na distribuicao Weibull Modificado Generalizada.
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Figura 1.1: Dados simulados para uma amostra de tamanho n=100 a partir da distribuicao
Weibull Modificada Generalizada com fragdo de cura de 15% com censura de 35% (a) e
sem censura (b).

Outra referéncia importante nesta area é o artigo introduzido por [19] em que é apre-
sentado um modelo de mistura para modelar os casos em que h& uma proporcao m de
individuos curados. Em [2], modelos de sobrevivéncia com fra¢ao de cura sdo construidos
a partir de interpretagoes médicas baseadas no nimero nao observado de células suscep-
tiveis a ter cancer, que um individuo possui.

O aumento nos tltimos anos do niimero de pessoas com doencas cronico-degenerativas
tem-se constituido em um grande desafio para os servigos de satide e para a sociedade. Isso
motiva estudos envolvendo novos modelos para analise de sobrevivéncia pois essas técnicas
estatisticas tém grande importancia na andlise de dados associados a essas doencas, na
descoberta de fatores de riscos e para a realizacao de previsoes.

A aplicacao de novos modelos estatisticos nos estudos, que buscam conhecer as varia-
veis relevantes que explicam este alto nimero de casos envolvendo doencgas cronicas, pode
levar a conclusoes mais claras e confiaveis, a fim de buscar gestao de satide mais eficientes.

A proposta deste trabalho é estudar o modelo de mistura padrao e modelos de nao-
mistura, supondo a distribuicao Weibull Modificada Generalizada para os tempos de vida
dos individuos em risco, introduzidos por [54]. Além disso, tem-se como foco, o estudo de
diferentes técnicas classicas e Bayesianas existentes na literatura para verificar a adequa-
bilidade do modelo proposto para a analise dos dados.

Neste trabalho é analisado o modelo de mistura e de nao-mistura para a fracao de
cura para a distribuicao Weibull Modificada Generalizada, comparando com os modelos
de sobrevivéncia, sob os enfoques Bayesiano e classico. Na abordagem Bayesiana realizou-
se um estudo da sensibilidade nas inferéncias obtidas, assumindo diferentes distribuicoes
a priori ou diferentes escolhas dos valores dos hiperparametros destas distribuicoes, para
os modelos de mistura e de nao-mistura da fracao de cura além do modelo sem a pre-
senca da fracao de cura. Explorando a literatura Bayesiana propoe-se distribuicoes a
priori informativas e nao-informativas, para a estimacao dos parametro utilizando-se os
métodos MCMC (Monte Carlo em cadeias de Markov) através do algoritmo de Metropolis-
Hastings. Para ilustracao da metodologia proposta, apresentou-se um estudo de simulacao
e realizaram-se duas aplicacoes com dados reais de pacientes com cancer.
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Para o desenvolvimento do trabalho desenvolveu-se programas computacionais para a
analise estatistica dos dados assumindo os modelos propostos, utilizando principalmente,
o software R e o software OpenBugs.






CAPITULO

2

Desenvolvimento teérico

Nessa secao ¢ apresentado a teoria necessaria para a realizacao do trabalho, tais como
introducao a anélise de sobrevivéncia, tipos de censura, funcoes de sobrevivéncia de in-
teresse, estimador de Kaplan-Meier (KM), andlise de regressao, modelo de regressao de
Cox, selecao de modelos, modelo padrao de fracao de cura, distribuicao de Weibull Modi-
ficada Generalizada (WMG), modelo Padrao de fragao de cura para a distribuicaio WMG
e analise Bayesiana.

2.1 Introducao a Analise de Sobrevivéncia

Em modelos de sobrevivéncia, o objetivo principal é o tempo até a ocorréncia de um
determinado evento de interesse, em geral denominado tempo de sobrevivéncia, vida ou
de falha. O tempo até a ocorréncia da morte de um paciente com cancer, a recidiva de um
tumor, ou de um individuo quitar uma divida com uma institui¢ao financeira, sao todos
fendmenos que podem ser objetos de estudo em andlise de sobrevivéncia.

No desenvolvimento deste texto, consideramos que os individuos sao as unidades em
estudo e o conjunto de dados observados é referente ao tempo de vida dos individuos.

A principal caracteristica relacionada a estes dados, diz respeito a presenca de obser-
vagoes incompletas, denominado como censura, e esta ocorre por varios motivos, dentre
elas, o abandono do tratamento, a saida do estudo por outros motivos além do estudado
ou a nao ocorréncia da falha até o término do experimento. E importante observar, que
mesmo sendo observacoes parciais, elas fornecem alguma informacao sobre o tempo até a
falha e nao devem ser omitidas na analise do problema.

2.1.1 Tipos de Censura

Existem véarios tipos de censuras, dentre elas citam-se:

e Censura tipo I: Ocorre quando o experimento é conduzido até um periodo de tempo
pré-definido.

e Censura tipo IT: E aquela em que o estudo termina apds ocorrer o evento de interesse
em um namero pré-estabelecido de individuos.

e Censura aleatoria: Acontece quando ha uma falha por outros motivos no ocorrer do
estudo sem ter relagao ao evento de interesse.

27
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O mecanismo de censura pode ser informativo e nao informativo. Diz-se que a censura
é nao informativa, se a ocorréncia independe do mecanismo que provoca a falha. Suponha
que um laboratorio esta interessado na eficicia de uma nova droga e no decorrer do
experimento os responsaveis pelo estudo retiram aqueles individuos que apresentaram
alguma complicagao de satiide devido ao tratamento com esta nova droga; neste caso, se
esta diante de uma censura informativa. Neste trabalho consideram-se que o mecanismo
de censura é nao informativa.

Esses mecanismos de censura apresentados sao conhecidos por censura a direita, pois
o tempo de ocorréncia do evento de interesse esti a direita do tempo observado, esta é
a situacao mais comum em dados de sobrevivéncia. Mas existem outras duas formas de
censura que podem ocorrer, a censura & esquerda e censura intervalar.

A censura a esquerda ocorre quando o tempo observado é maior do que o tempo
de ocorréncia do evento de interesse, o tempo de falha, ou seja, o evento de interesse ja
aconteceu quando o individuo foi observado. Em [31] é citado o exemplo de um estudo para
determinar a idade em que as criancas aprendem a ler em uma determinada comunidade.
Quando os pesquisadores comecaram a pesquisa algumas criancas ja sabiam ler e nao
lembravam quando isso ocorreu. Neste estudo pode ocorrer o chamado tempos de vida
duplamente censurados, que significa que no estudo pode ocorrer tanto a censura a direita,
pessoas que nao sabiam ler quando iniciou-se o estudo, quanto a censura a esquerda,
pessoas que ja sabiam ler quando iniciou-se o estudo.

A censura intervalar, segundo [31], é um tipo de censura mais geral, pois em estudos
em que os pacientes sao acompanhados em visitas peridédicas e é conhecido somente que
o evento de interesse ocorreu em um intervalo de tempo, ou seja, o tempo de falha nao
é conhecido exatamente, sabe-se apenas que ocorreu em um intervalo. Usualmente esses
dados sao chamados de dados de censura intervalar. As censuras a direita e & esquerda
podem ser consideradas como sendo um caso especial da censura intervalar, pois nesses
casos o limite inferior e o limite superior do intervalo sao iguais, zero para a esquerda e
infinito para a censura a direita.

Existem ainda, em alguns estudos de sobrevivéncia o truncamento que ¢ em muitas
vezes confundido com a censura. O truncamento é quando um individuo é retirado do
estudo por alguma condicao. Os pacientes nao sao acompanhados a partir do tempo
inicial, mas sim somente ap6s um certo evento. O truncamento & esquerda é quando se
deseja fazer um estudo em que os individuos experimentam o evento de interesse a partir
de um determinado evento. Por exemplo, um estudo do tempo de vida dos moradores de
uma certa localidade em informacoes provenientes de um banco de dados da previdéncia,
ou seja, somente moradores aposentados fazem parte da amostra.

Para o truncamento a direita, tem-se individuos com uma condicao que ainda nao
manifestaram um certo evento e sao retirados da amostra. Por exemplo, pacientes de
AIDS que estao infectados mas nao manifestaram a doenca até o momento de inicio do
estudo sao retirados da amostra. Sendo assim apenas pacientes que comprovadamente
tém a doenca fazem parte da amostra.

O conjunto de dados que temos interesse em analisar consiste de n observacoes dadas
por dados bivariados na forma (77, 01), (1, 62),- -+, (T, d,), sendo que T; é o tempo real-
mente observado para a i-ésima unidade, sendo que esta pode ter sido uma falha ou uma
censura, ou seja, definimos T o tempo de sobrevivéncia da i-ésima unidade e X; o tempo
até a censura da i-ésima unidade em experimento. Assim,

T, = min{T?, X;},i=1,--- ,n,

sendo TP, -+, TV variaveis aleatorias i.i.d. independentes de Xp,---,X,. A variavel
indicadora ¢; é tal que §; = 0, se a i-ésima observacdo é censurada e §; = 1, se a i-ésima
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observagao esta associada a uma falha, a qual é representada da seguinte forma,

5 1, seT?<X;
"0, seT?> X,

2.1.2 Funcgoes de Sobrevivéncia de Interesse

Seja T uma variavel aleatoria nao negativa, continua, representando o tempo de fa-
lha. Usualmente o comportamento de 7T é especificada através da funcao densidade de
probabilidade, f(t), fungao de sobrevivéncia, S(t), ou fung¢ao de risco, h(t).

Como o tempo de vida é ndo negativo, temos que f(t) > 0 para todot >0 e

]O ) dt=1,

com funcao de distribuicao acumulada de T definida por:

mw:ngw:/ﬂm du (2.1)

A funcao de sobrevivéncia é definida como a probabilidade de uma unidade sobreviver
pelo menos até um instante t pré-estabelecido, isto é,

ao:mT>w:/ﬂm du=1—F(t) (2.2)

Em decorréncia de (2.1), a funcao de sobrevivéncia S(t) apresenta as seguintes propri-
edades:

i. E uma funcao nao crescente;

fii. limy_e S(t) =0

Como consequéncia da propriedade (iii), a fun¢ao de sobrevivéncia definida em (2.2)
¢ denominada funcao de sobrevivéncia propria.

A funcao de risco ou taxa de falha, é definida como o limite da probabilidade de um
individuo falhar no intervalo de tempo [t,t + At], dado que o individuo tenha sobrevivido
até o instante ¢, e é dada por:

_ PE<ST<t+AlT >1)
At—0 At '

Esta funcao pode ser interpretada como sendo a taxa de falha instantanea no tempo
t. A funcao de risco descreve a distribuicao do tempo de vida, ou seja, representa a forma
como a taxa instantanea de falha muda com o tempo. Graficamente a funcao de risco
pode apresentar comportamento constante, crescente, decrescente e até mesmo formas
nao mondtonas.

Algumas funcoes sao usuais para descrever os tempos de vida, como por exemplo, a
distribuicao exponencial que apresenta forma de risco constante, a distribuicao de Weibull
com formas crescente, decrescente e constante. No entanto, estas distribuicoes nao sao



2. Desenvolvimento tedrico 30

capazes de modelar taxas de falha nao mondtonas, como em forma de banheira ou uni-
modal, o que sao bem comuns em anélise de sobrevivéncia. Com a proposta de obter uma
distribuigao que comporta as varias formas mencionadas, [1]| propos a distribuigao Weibull
Modificada Generalizada (WMG), que é capaz de modelar fung¢oes de risco monétonas e
também as nao monotonas.

A partir das fungoes f(t), S(t) e h(t), algumas relacoes mateméaticas podem ser defini-
das:

(= -0
W) = % (23

H(t) :/h(u) du (2.4)

S(t) = exp{—H(t)}

Sendo H(t), denotada por fungao de risco acumulada. Desta forma, no conhecimento
de uma das funcoes é possivel encontrar as demais.

2.1.3 Estimador de Kaplan-Meier (KM)

Uma maneira de estimar a funcao de sobrevivéncia considerando um conjunto de dados
com censuras, foi proposto por [4]. Este método, ndo paramétrico, é o mais utilizado em
estudos clinicos, e é também conhecido na literatura como estimador produto-limite. Este
¢ uma adaptacao da funcao de sobrevivéncia empirica, que considera tantos intervalos de
tempo quantos forem o nimero de falhas distintas. Os limites dos intervalos de tempo
sao os tempos de falha da amostra. Considere:

o t) <t < -+ <tw),os k tempos distintos e ordenados de falha;
e d; o namero de falhas em ¢(;), 7 =1,--- k3

e n; o nimero de individuos em risco em ¢(;, ou seja, os individuos que nao falharam
e nao censuraram até o instante imediatamente anterior a ;).

O estimador de Kaplan-Meier (KM) ¢ definido por:

W ME) M) e

jitj<t jitj<t

A expressdo (2.5) é uma funcdo escada com degraus nos tempos observados de falha
de tamanho %, em que n é o tamanho da amostra.

A Figura 2.1 ilustra a curva de sobrevivéncia estimada através de KM, em que os dados
sao provenientes de um estudo de coorte com 862 pacientes com cancer internados na UTI
do INCA, publicado por [26], cujo objetivo foi avaliar fatores associados a sobrevivéncia.

Observa-se na Figura 2.1 que ap6s um determinado tempo a curva tende a se estabilizar
nao havendo mais falhas. Isto sugere que os individuos censurados no final do experimento
possam ser imunes ao risco em questao ou foram curados durante o experimento. As
técnicas usuais de sobrevivéncia nao incorporam a fracao de cura.
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Figura 2.1: Estimativa de Kaplan-Meier para os dados de pacientes com cancer internados
na UTI do INCA.

2.2 Analise de Regressao

A Analise de Regressao possibilita encontrar uma relagao razoavel entre as variaveis de
entrada e saida, por meio de relacoes empiricas. A utilizacao desta abordagem necessita
de coleta de dados e do uso de métodos estatisticos de Anélise de Regressao.

Se estamos interessados na relacao de uma variavel de entrada com a variavel resposta
temos o caso de Regressao Linear Simples. Mas se queremos relacionar a variavel resposta
com mais de uma variavel regressora, a Regressao Linear Mtultipla é utilizada.

Modelos de Regressao sao construidos com os objetivos:

i) Predi¢ao - Uma vez que esperamos que grande parte da variacao da variavel de saida
seja explicada pelas varidveis de entrada, podemos utilizar o modelo para obter valores
de Y correspondentes a valores de X que nao estavam entre os dados. Esse procedimento
é chamado de predicao e, em geral, usamos valores de X que estao dentro do intervalo
de variacao estudado. A utilizacao de valores fora desse intervalo recebe o nome de
extrapolacao e deve ser usada com muito cuidado, pois, o modelo adotado pode nao ser
correto fora do intervalo estudado;

ii) Selegao de varidveis - Frequentemente, nao se tem ideia de quais sdo as variaveis
que afetam significativamente a variacdo de Y. Para responder a esse tipo de questao,
estudos sao realizados com um grande nimero de variaveis. A analise de regressao pode
auxiliar no processo de selecao de varidveis eliminando aquelas cuja contribuicao nao seja
importante;

iii) Estimacgao de parametros - Dado um modelo e um conjunto de dados referente
as variaveis resposta e preditoras, estimar parametros ou ajustar um modelo aos dados
significa obter valores ou estimativas para os parametros, por algum processo, tendo por
base o modelo e os dados observados;

iv) Inferéncia - O ajuste de um modelo de regressao em geral tem por objetivos
bésicos, além de estimar os parametros, realizar inferéncias sobre eles, tais como, testes
de hipoteses e intervalos de confianca.
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2.2.1 Modelo de Regressao de Cox

Na pratica, os dados de sobrevivéncia frequentemente apresentam dados censurados
e presenca de covariaveis que podem estar relacionadas com os tempos de sobrevivéncia.
Dessa forma os modelos de regressao linear simples e multiplo usuais introduzidos, nao
sao adequados para a andlise de dados de sobrevivéncia. Essas covaridveis devem ser
incluidas na analise estatistica dos dados para explicar o seu possivel efeito no tempo
de sobrevivéncia. Uma das alternativas metodolégicas existentes para a analise de dados
de sobrevivéncia que incorpora a introducao de covariaveis ¢ o popular modelo de riscos
proporcionais, usualmente considerado na andlise de dados de sobrevivéncia médicos.

Uma escolha comum para fazer esta relacao entre a variavel resposta e as covaridveis é
dada pelo modelo de riscos proporcionais, introduzido por [34]. A importancia do modelo
de Cox deve-se ao fato deste ser um modelo semi-paramétrico, de facil interpretagdo e no
qual a ocorréncia de censura é facilmente acomodada. Além disso encontra-se disponivel
na maioria dos programas estatisticos. No entanto, apesar destas vantagens, ¢ necessario
algum cuidado na sua utilizacao. Assim ao longo, desta se¢ao, nao s6 fazemos uma
descricao deste modelo, como também apresentamos alguns métodos graficos e testes de
hipoteses para a sua validacao.

O modelo de Cox assume que a funcao de risco pode ser escrita na forma,

h(t;z) = ho(t) €77,

onde hg(t) é uma fungao de risco suporte arbitraria nao negativa, ' um vetor de coefici-
entes de regressao transposto e Z um vetor de covaridveis.

Note-se que a razao das funcoes de risco para dois individuos com vetores de covaria-
veis fixos é constante no tempo - este é o motivo pelo qual o modelo é também conhecido
por modelo de riscos proporcionais. Esta razao nao depende do tempo, isto é, o risco de
falha de um individuo em relacao ao outro é constante para todos os tempos de acom-
panhamento. Os dois componentes multiplicativos do modelo sao de naturezas distintas,
um nao-paramétrico e o outro paramétrico sendo este o motivo do modelo ser do tipo
semi-paramétrico o que o torna flexivel.

Assim, duas caracteristicas deste modelo sao:

e as funcoes de risco correspondentes a dois individuos diferentes com vetores de
covariaveis Z; e Z, sao proporcionais, pelo fato de que a razao entre estas fungoes
em qualquer instante ¢

h(t’ Zl) ho(t) 69/21 _ 6‘9/(21722)
h(t, ZQ) h() (t) 69/22

nao depende de ¢;

e as covariaveis afetam a funcao de risco de modo multiplicativo de acordo com o fator
/ 2 . . .
e?# que é designado por risco relativo.

O modelo de regressao de Cox é caracterizado pelos coeficientes # que medem o efeito
das covariaveis sobre a funcao de risco. Dessa maneira é necessario um método de esti-
magao para se fazer inferéncia no modelo. [34] construiu uma fungao de verossimilhanga
que nao depende de hy(t), permitindo assim a realizacdo de inferéncias sobre 6 sem que
seja necessario especificar ho(t).

Considerando n individuos em estudo e k instantes distintos de observacao de eventos,
tal que t; < ty < -+ < tg, em que k < n, o conjunto de risco no instante ¢;, designado
por R; é definido por
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sendo o conjunto de indices associados aos individuos em observacao imediatamente antes
do instante ;.

A fungao de verossimilhanga, proposta por [34] para a realizagdo de inferéncia sobre
0, é dada por

t e@’zi

- 9’2[ )
i=1 ZlGRi e

em que z; ¢ o vetor de covariaveis associadas ao individuo com evento no instante ;.
[35] designou a fung¢ao L(#) por funcao de verosimilhanca parcial. Assim, mostrou que,
embora nao se trate de uma funcao no sentido usual, dado nao permitir a obtencao de
um estimador do vetor de parametros 6, e sob certas condicoes bastante gerais, verifica
as propriedades usuais dos estimadores de maxima verossimilhanca.

Note-se que a funcdo de verossimilhanga proposta por [34] ndo depende de hq(t), o que
permite a realizacao de inferéncia sobre o vetor de parametros #, sem que seja necessario
fazer restri¢oes a forma de hy(t).

Este fato, faz com que o método de maxima verossimilhanca usual nao seja utilizado,
pois a presenga da componente ndo-paramétrica hg(t) na funcdo de verosimilhanca torna
este método inapropriado. Frente a tal dificuldade, [35] propos o método de méaxima
verossimilhanga parcial que condiciona a verossimilhanca a histéria dos tempos de sobre-
vivéncia e censuras anteriores e desta forma elimina a fungao de base desconhecida [41].
Tal como [35] mostrou, o método de construgao de verossimilhanga parcial, sob condi¢oes
de regularidade bastante fracas, leva as propriedades assintéticas usuais de inferéncia
baseada na verossimilhanca.

Caso ocorra falha em mais que um individuo em simultaneo dando origem a valores
iguais, a funcao de verossimilhanca parcial nao podera ser aplicada. Nesta situacao,
para os n individuos em estudo, suponha que foram observados eventos nos instantes
t1 <tg < --- <t Seja d; o nimero de eventos ocorridos no instante ¢;, e Z;; o vetor de
covariaveis explicativas associadas ao individuo j, cujo evento ocorre em t;, j = 1,--- ,d;,
t =1,---,k. Na comparacao com o nimero de individuos pertencentes ao conjunto de
risco R;, i =1,--- ,k, se o numero d; de individuos com evento em ¢; for pequeno, entao
a funcao de verossimilhanga parcial pode ser aproximada pela funcao, proposta por [23],

L) =T ———.
E [ZZERi e?a |

onde s; = ijl Zij, para t = 1,--- k. Esta funcao de verosimilhanca ¢ habitualmente
usada nos programas estatisticos. Caso sejam observados um nimero substancial de
tempos de sobrevivéncia iguais, entao sera aconselhavel optar por um modelo discreto.

Segundo [39], o modelo de Cox tem como desvantagem a vulnerabilidade a certos
problemas de consisténcia, sendo assim é necesséario o desenvolvimento de modelos alter-
nativos a serem aplicados em situacoes que as hipoteses do modelo de Cox nao sao validas.
O modelo de Cox é valido quando se considera um vetor com p covaridveis. No entanto, a
proporcionalidade entre as fungoes de risco correspondentes aos individuos diferentes nao
se mantém, em geral, quando ¢ omissa alguma covariavel, ainda que esta seja indepen-
dente das restantes. O mesmo problema se poe quando se verifica alteracdes na precisao
com que sao medidas as covariaveis. Portanto, se uma covariavel é medida com erro ou
é mal classificada, o estimador de verossimilhanca parcial nao serd a melhor opcao, visto
que conduzirad a resultados enviesados.

L(#)

0's;
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2.3 Selecao de modelos

Alguns critérios comuns na literatura podem ser utilizados para selecao de modelos.
Esses critérios levam em consideracao a complexidade do modelo no critério de selecao.
Sao critérios que, essencialmente, penalizam a verossimilhanca, utilizando o nimero de
varidveis do modelo e, eventualmente, o tamanho da amostra. Essa penalizacao é feita
subtraindo-se do valor da verossimilhanga uma determinada quantidade do quao complexo
¢ o modelo.

E proposto em [12] a utilizacdo da informacdo de Kullback-Leibler para a selecio de
modelos. Ele estabeleceu uma relacao entre a maxima verossimilhanca e a informagcao de
Kullback-Leibler desenvolvendo entao um critério para estimar a informagao de Kullback-
Leibler, posteriormente chamado critério de informacdo de Akaike (AIC). Em 2007 foi
proposto uma corregao por 5] conhecido como AIC corrigido (CAIC).

O critério de informagao Bayesiano (BIC), também chamado de critério de Schwarz,
é um critério de avaliagao de modelos definido em termos da probabilidade a posteriori,
sendo assim chamado porque [68] forneceu um argumento Bayesiano para prové-lo. Se-
gundo esses critérios, o melhor modelo serd aquele que apresentar menor valor para AIC,
BIC e CAIC.

Considerando uma amostra aleatoria X, -, X, de tamanho n e o vetor de parame-
tros 0, as estatisticas AIC, BIC e CAIC podem ser calculadas por:

AIC = —21(0) + 2d,

BIC = —2[(0) + dlog(n),

2(d+2)(d+ 3)
(n—d-3) "’

em que [(f) representa o maximo da funcao de log-verossimilhanca, d é o nimero de
parametros do modelo e n é o nimero de observacoes em estudo.

Para o caso da metodologia Bayesiana em que as amostras das distribui¢oes a poste-
riori para os parametros do modelo sao obtidos usando métodos MCMC, o critério mais
utilizado é o Deviance Information Criterion (DIC), mas no caso de assimetria extrema,
bimodalidade ou modelos de mistura, o DIC pode nao ser adequado, entao optou-se pela
utilizacao dos critérios EAIC, EBIC e ECAIC.

Uma extensao natural dos critérios AIC, BIC e CAIC, para o contexto Bayesiano, é
considerar a densidade a posteriori dos parametros do modelo, baseando-se na média a

posteriori do deviance, E [D (0)] = D (0), sendo que D (0) é o deviance.

CAIC = AIC +

EAIC = D (0) + 2d,

EBIC = D () + dlog(n),
2(d+2)(d+3)
(n—d—-3) "’
Os critérios EAIC, EBIC e ECAIC indicam os melhores modelos quanto menor for o
valor observado.

ECAIC = FAIC +
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2.4 Modelo com Fracao de Cura

Segundo [58], em muitos estudos de acompanhamento, pacientes que respondem bem
ao tratamento podem tornar-se imunes aos sinais e sintomas da doenca e assim serem
considerados curados, ou seja, nao suscetiveis ao evento de interesse. Neste caso, é im-
portante estudar a proporcao de pacientes que permanecem curados e analisar os efeitos
das covariaveis, nao so6 sobre o tempo de sobrevivéncia, como também sobre a taxa (ou
fracao) de cura.

Modelos para anéalise de dados com proporcao de curados sao frequentemente chama-
dos de modelos com fracao de cura.

Considere uma populacao heterogénea que pode ser dividida em duas subpopulacoes:
imunes (curados) e suscetiveis (ndo curados). Em um estudo experimental analisado por
[63], por exemplo, os autores observaram que havia uma proporcao substancial de animais
expostos a toxinas que continuavam vivos ao final do experimento. Segundo eles, nao fazia
sentido considerar tais animais como observacoes censuradas vindas da mesma populacao
daqueles que haviam morrido.

Devido a essa heterogeneidade, ¢ natural considerar um modelo construido a partir
da mistura de duas distribuicoes: uma representando a distribuicao dos tempos de falha
ou sobrevivéncia dos nao curados e outra correspondendo a uma distribuicao degenerada
que permita tempos de sobrevida (em principio, infinitos) para pacientes curados [53].

O modelo de mistura de fragao de cura, também conhecido como modelo padrao de
fracao de cura, assume que a populacao estudada é uma mistura de individuos susce-
tiveis, que experimentam o evento de interesse e individuos nao suscetiveis que nunca
o experimentam. Os individuos que nao correm o risco sao considerados imunes, nao-
suscetiveis ou curados (ver por exemplo, [53]). Diferentes formulac¢oes, paramétricas e
nao parameétricas, tém sido consideradas para o modelo de fracao de cura.

Seguindo [53], suponha que a populacao é dividida em dois grupos de individuos: um
grupo de individuos curados com probabilidade 7 e um grupo de individuos suscetiveis com
funcao de sobrevivéncia Sy(t) = P (T > t), onde T indica o tempo de vida do individuo
com probabilidade 1 — 7.

Neste modelo de mistura, temos

S =m+(1—7)8 (), (2.6)

em que T € (0,1) e Sy(t) é a funcdo de sobrevivéncia para os individuos susceptiveis
(observagoes nao-censuradas).

Considerando uma amostra aleatoria (7;,0;), ¢ = 1,--+ ,n, a contribui¢do do i-ésimo
individuo para a funcao de probabilidade é dada por:
5 —5;
L= [f ()" S ()] 2.7)

onde 9; é uma variavel indicadora de censura. Isto é, §; = 1 para um tempo de vida
observada e d; = 0 para um tempo de vida censurado.
Assumindo o “modelo de mistura” (2.6), a funcao densidade de probabilidade (fdp)

para o tempo de vida T (partindo de f(t) = dl;—)@), ¢ dada por:

f@t) = (1 —=m)folt), (2.8)

em que F(t) = 1— S(t) e fo(t) é a fungdo densidade de probabilidade dos individuos
susceptiveis. A substituicdo da densidade de mistura e da funcdo de sobrevivéncia na
fungao de verossimilhanga padrao (2.7), produz a verossimilhanga do modelo de mistura
de fracao de cura,

Li= (1 —m)" [fo (t)]% [x + (1 —7) Sp (ta)]' . (2.9)
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Portanto, o log da verossimilhanca para as n observagoes é dada por,

InL = Zaln1—7r +Z§lnf0 +Z (1=6)In[r+(1—7)S ()], (2.10)

em que > ., d; ¢ o nimero de observacoes sem censura. Parametricamente, as distribui-
¢oes Exponencial e Weibull sao escolhas usuais para Sy(t) (ver por exemplo, [78]).

Em [51] foi sugerida uma formulagdo de modelagem alternativa de nao-mistura que
define uma assintota para o risco acumulado e, consequentemente, para a fracao de cura.
Neste caso, a funcao de sobrevivéncia para o modelo de nao-mistura da fracao de cura é
dada por,

S (t) = nfo®), (2.11)

onde 0 < m < 1 representa a probabilidade dos individuos curados e Fy (t) =1 —S; (¢) é
a funcao de distribuicao para os individuos susceptiveis.

De (2.11), a fungao de sobrevivéncia e de risco para o modelo de ndo-mistura da fracdo
de cura pode ser escrita, respectivamente, da seguinte forma

S(t) =exp[Fy (t)Inw], h(t)=—(nx) fo(t). (2.12)

Uma vez que h(t) = % , a contribuicao do i-ésimo individuo para a funcao de

verossimilhancga (2.7) é dada p
L = [h (1)) S (t:), (2.13)

isto é,
L; = [— (In7) fo (¢:)]% exp [Fo (t;) In7] . (2.14)
Supondo uma amostra aleatoria de tamanho n, a funcao de log-verossimilhanca é dada
por

n

InL = Z d;In (— (In7)) + Z(s In (fo (t:) + (Inm) Y [1 = Sy (t)]. (2.15)

i=1

2.5 Distribuicao de Weibull Modificada Generalizada
(WMG)

Segundo [1], varias distribui¢oes tém sido utilizadas para descrever tempos de sobre-
vivéncia, sendo a distribuicao de Weibull a mais amplamente usada para modelar dados
de sobrevivéncia para fenomenos com taxas de falha (fungoes de risco) monétonas. En-
tretanto, esta distribuicao nao apresenta flexibilidade para modelar funcoes de risco nao
mondtonas, dessa forma novas classes de distribuigoes foram propostas baseadas em mo-
dificacoes da distribuicao de Weibull com a finalidade de acomodar funcoes de risco nao
monotonas.

A distribuicao Weibull Modificada Generalizada (WMG), proposta por [1], apresenta
flexibilidade em acomodar diversas formas para a funcoes de risco, podendo assim ser
utilizada em uma variedade de problemas para modelagem de dados de sobrevivéncia.

Outra caracteristica desta distribuicao é apresentar varios sub modelos, como as distri-
buicoes: exponencial, exponencial exponenciada, Weibull, Weibull exponenciada, Weibull
modificada, dentre outras.
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Uma variavel aleatoria T, ndo negativa (t > 0) e continua, tem distribuicao WMG
com parametros a > 0,7 >0, A > 0e 3 > 0, se sua funcao densidade de probabilidade é
dada por
B )\ﬁtv—l(,y + at)eat—Aﬂeat

(1- e—AﬂeM)lfﬁ

fo (t) , (2.16)
em que A\ é o parametro de escala, v e § sao parametros de forma e « funciona como
um fator de aceleracao no tempo. Sendo assim, o termo e pode ser visto como um
fator acelerador na sobrevida, significando que conforme o tempo aumenta, o parametro
a funciona como um fator de fragilidade na sobrevivéncia do individuo.

As funcoes de sobrevivéncia e de risco sao expressas respectivamente por

So(t)=1— (1 - e—meaty, (2.17)

MBI (y + at)eot—Ae (1 _ efxﬂeat)ﬁfl
B 1— (1 — e Aenty

Uma caracteristica da distribuicao WMG é que sua funcao de risco acomoda diver-
sas formas dependendo basicamente dos parametros de forma ~ e § com as seguintes
propriedades:

ho (t) : (2.18)

i. Paray>1,0< 8 <1eVt>0,h(t) >0, h(t) é crescente;
ii. Para0<y<1,8>1eVt>0,h'(t) <0, h(t) & decrescente;
iii. Para0 <y <1e 83— oo, h(t) é unimodal;
iv. Sea=0,7>1e~0 <1, h(t) tem forma de banheira;
v. Quando 8 =1, h(t) tem forma de banheira.
A geragao dos valores aleatorios da distribuicio WMG, pode-se obter através da ex-

pressao’
1og(1—u1/13)>1/"’
A

7W<

~

t= - (2.19)

em que u ~ U[0,1], A>0,7>0,a>0e 3 >0, W é conhecido como a funcio Omega
de Lambert que pode ser obtida pela a funcdo inversa da expressao f(w) = we".
Na Figura 2.2 apresenta-se o comportamento das fungoes: a) densidade, b) distribuicgao

c¢) de sobrevivéncia e d) de risco, da distribuicio WMG, com os parametros o« = 0.5,
A=05,v=0.5e20e =05, 1.5¢ 10.0.

2.5.1 Modelos Especiais

A distribui¢ao WMG apresenta como casos particulares alguns modelos listados abaixo,
em que apresentamos a funcao de sobrevivéncia.

! Expressdo obtida através do programa M athematica®, sendo a funcao inversa da funcao de distri-
buicao acumulada da distribuicao WMG.
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(a)

mp=05 y=05 mpB=15 y=05 7 =10, y=05
m =05 y=2 mp=15 y=2 m =10, y=2

Figura 2.2: (a) Fungoes densidade, (b) de distribuigao, (c¢) de sobrevivéncia e (d) de risco
da distribuicao WMG.

e Modelo exponencial.
O modelo WMG com a =0, 5 =1e vy =1sereduz a
S(t) = e M.

o Modelo Rayleigh
Para a =0, 8 =1 e~y =2, obtemos
S(t) = e,

o Modelo Rayleigh generalizada
Fixando o = 0 e v = 2, temos

S(t)=1— (1 - e_)‘t2>5.

o Modelo Wesbull
Para a =0e g =1, S(t) para o modelo WMG se reduz a
S(t) = e M.

e Modelo exponencial exponenciada
Sea=0e~y=1, temos
St)=1—(1—e )7,

o Modelo Weibull exponenciada
Se apenas o = 0, obtemos

St)=1—(1—e M)A,

e Modelo Weibull modificada
S(t) para a distribuicio WMG com = 1 se reduz a
S(t) = e A7
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2.5.2 Modelo Padrao de fracao de cura para a distribuicao WMG

Assumindo o modelo de mistura (2.6), a funcao de log-verossimilhanca (2.10) para m,
a, B, A e~ é dada por

[(m,o, B,0,7) = riIn(l—m)+rnf+rmA+(B—-1v+(y—1)n
+w = Ay (@,7) +ap + Az (1,0, 8,4, 7) (2.20)

em que

r= Z 5i7 V= Z 61 In []- - e—At?eo‘ti} ) Y = Z 5zt17
=1 i= =1

=1

n=> 0lnt;, w=> 6Iny+at], A (a,y) =73 0t/e,
= =1 i=1

e

Ay (o, B, A, 7y) = i (I1—-29;)In |:7T +(1—m) (1 —(1- e_)‘tzeo‘”)ﬁﬂ :

=1

Assumindo o modelo de ndo-mistura (2.11), a funcdo de log-verossimilhanca (2.15)
para m, a, 3, X e v é dada por

l(mya,B,A,v) = rIn(—(In7))+rnp+rhA+(—-—Dv+(y—1)n
+w — A (o, 7) + ap + (In7) Az (a, B, A, 7) (2.21)

em que
n n Y at; n
T’:Z(si, V:Z(Siln[l—e*)‘tie Z}, @:Z(gltza
i=1 i=1 i=1

n=>6Int;, w=> dlny+at], A (o) =>0it] e,
=1 = =1

= =1

e

As(a, B\, y) = Xn: [1 - (1 - (1- e*’\tzeat)ﬁﬂ .

=1
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2.6 Analise Bayesiana

Considere uma quantidade de interesse desconhecida 6 (tipicamente nao observavel).
A informacao de que dispomos sobre , resumida probabilisticamente através de p(6),
pode ser aumentada observando-se uma quantidade aleatéria X relacionada a 6, com
distribui¢do amostral p(z|0) definindo esta relacdo. A ideia de que apos observar X = x
a quantidade de informacao sobre # aumenta é intuitiva e o teorema de Bayes é a regra
de atualizacao utilizada para quantificar este aumento de informacao, da seguinte forma:

p(0,x) _ px|0)p(0) _ p(x|0)p(6) _  L(0;x)7(0)
p(x) p(x) Jp(0.2)do [ L(0;x)w(0) db

A expressao ﬁ nao depende de 6, funcionando como uma constante normalizadora
de p(0|x).

Para um valor fixo de z, a fungao [(0; x) = p(x|0) fornece a verossimilhanga de cada um
dos possiveis valores de 6, enquanto p(6) é chamada distribuicao a priori de 6. Estas duas
fontes de informacao, priori e verossimilhanca, sao combinadas levando a distribuicao a
posteriori de 6, p(0|x). Assim, a forma usual do teorema de Bayes é

p(0lz) oc 1(6; x)p(6),

p(f]z) =

ou seja, a distribuicao a posteriori é proporcional a funcao de verossimilhanca multiplicada
pela distribuicao a priori.

Esta forma simplificada do teorema de Bayes é tutil em problemas que envolvam esti-
macao de parametros ja que o denominador é apenas uma constante normalizadora. Em
outras situacgoes, como selecao de modelos, este termo tem um papel crucial.

E intuitivo também que a probabilidade a posteriori de um particular conjunto de
valores de 6 sera pequena se p(f) ou [(6; x) for pequena para este conjunto. Em particular,
se atribuirmos probabilidade a prior: igual a zero para um conjunto de valores de 6 entao
a probabilidade a posteriori serd zero qualquer que seja a amostra observada.

A constante normalizadora da distribuicao a posteriori pode ser facilmente recuperada
pois

p(Olz) =k p(x]0) p(0)
em que

b = [ o010y (6) d6 = Ealp (XI6)) = p )

é chamada distribuicao preditiva. Esta é a distribuicao esperada para observacao z dado
0. Assim antes de observar X podemos checar a adequacao da priori fazendo predicoes
via p(z). Se X observado recebia pouca probabilidade preditiva entdo o modelo deve ser
questionado.

2.6.1 Estimacao pontual e intervalar

Partindo da necessidade de resumir a informacao contida a posteriori através de pou-
cos valores numéricos, tem-se como forma mais simples a estimagao pontual. Nela, a
distribuicao a posteriori é resumida através de um tnico niimero, 6. R

Da perspectiva de Teoria da Decisao, para escolher uma estimativa pontual 6 de
alguma quantidade deve-se trabalhar como se 6 fosse §. Para isso, é necessario especificar

uma funcgao de perda [ (5 \6), medindo as consequéncias de trabalhar como se o verdadeiro

valor da quantidade de interesse 6 fosse 0. A perda esperada a posteriori se 9 for usado é:
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l<§]$> :/@z@w)p(e;x) do

e a estimativa de Bayes é o valor de gque minimiza [ <§]9) em O. O estimador de Bayes

¢ a funcao dos dados 0* (z) = argmingq ! (5]:5) [40].

A estimativa de Bayes depende da funcao de perda escolhida. A funcao de perda
geralmente deve ser escolhida tendo como base as utilizacoes previstas da estimativa. No
entanto, algumas funcoes de perda convencionais tém sido sugeridas para as situagoes em
que nao estao previstas utilizagoes particulares. Estas fun¢oes de perda produzem estima-
tivas que podem ser consideradas como simples descricoes da localizagao da distribuicao
posterior.

__ Se a fungao de perda ¢ quadratica, entao a estimativa de Bayes ¢ a média a posteriori,
0 = E [0|x] com:

Blokel = [ op k) @, i=1- K
S

Se a funcao de perda é a funcao 0-1 definida como:

~ 1, se h—0|>c¢
z(eye)z _ . VYe>0
0, se |#—0|<e

entao, neste caso pode-se mostrar que a estimativa de Bayes é a moda a posteriori, tal
que

p(é[ﬂ:) = max (f|z)

0cO
= 0)1(6
max {p (0) 1 (0]z)}
Se 0 é univariada e a funcao de perda é linear, a estimativa de Bayes é a mediana a
posteriori tal que o vetor de medianas a posteriori: 0 = (91, e ,9k> é definido como:
py0i = 5]:5 > 1
B S
peli<Oilry > 3

Segundo [37], a principal restrigao da estimagao pontual é que quando estimamos um
parametro através de um tinico valor numérico, toda a informacao presente na distribuicao
a posteriori é resumida através desse numero. E importante também associar alguma
informacao sobre o quao precisa é a especificacao desse nimero.

O intervalo de confianca Bayesiano, ou intervalo de credibilidade, é obtido de uma
regiao de © que contenha uma parte substancial da massa probabilistica a posteriori [60].

Entao, IC' é um intervalo de credibilidade de 100 (1 — «) % para 6 se:

PlelICl 21—«

Intervalos de credibilidade sao invariantes. Assim, para qualquer intervalo de credi-
bilidade 100 (1 — )% IC = [a,b] de 6, entdo [p (a), e (b)] também é um intervalo de
credibilidade 100 (1 — «) % para ¢ (6), onde ¢ (-) é uma transformacdo um a um.

Dados os infinitos intervalos de credibilidade 100 (1 — o) % que podem ser construidos,
é interessante apenas aquele com o menor tamanho (comprimento, area, volume) possivel.
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Obtidos em regides onde todos os pontos da regiao tem maior densidade de probabilidade
(HPD) a posteriori que os pontos exteriores a regido.

Os intervalos HPD sao invariantes a transformacoes lineares ¢ (-), mas nao a transfor-
magoes um a um ¢ (+). Assim, para qualquer HPD 100 (1 — «) % IC = [a, ] de 0, entao
[¢ (a), e (b)] também é um intervalo de HPD 100 (1 — «) % para ¢ (6), mas [p (a), ¢ (b)]
nao serd um HPD 100 (1 — «) % para ¢ (#). No entanto, mesmo perdendo a caracteris-
tica de ser HPD, [p (a), ¢ (b)] ainda serd um intervalo de credibilidade 100 (1 — a)) % para

v (0).

2.6.2 Analise Bayesiana de modelos considerando fracao de cura

Para uma andlise Bayesiana dos modelos de mistura e de nao-mistura para a distri-
buicao WMG, introduzido na secao 2.5.2, podemos assumir prioris nao informativas, tais
como uma distribui¢ao a priori U(0, 1) para a probabilidade de cura 7 e a distribuicdo a
priori Gama(0.01,0.01) para os parametros de escala (\), do fator de aceleragio («) e de
forma (8 e ), onde Gama(a,b) indica a distribui¢do gama com média § e variancia ;3.
Assume-se também a independéncia a priori entre w, o, 3, X e 7.

Sendo assim, a distribuicao a posteriori conjunta para o modelo padrao de fragao de
cura pode ser obtida por

p(Olz) = L (7, a,B,\v;2)p(0) (2.22)

em que p(0|x) é a distribuicao a posteriori conjunta, p (6) = p(m)p(a)p(B)p (AN p(7y) é
a distribuigao a priori de 6 = (m,, 5, A\, 7y) e L (m,, 5, \,v;x) é a funcao de verosssimi-
lhanca da distribuicao WMG.

Na presenca de um vetor de covariaveis x = (21,22, -+ ,2;) que afetam os parametros
7, o e A, mas que nao afetam os parametros de forma [ e v, pode-se supor o seguinte
modelo de regressao

Ai = voexp (V1xy; + -+ + Vi)
a; = ¢oexp (P11 + -+ - + Opri) -

In (J‘m) =70+ 1% + -+ TRTki (2.23)

Sendo assim, para os modelos de mistura e de nao-mistura introduzidos na secao 2.5.2,
pode-se considerar uma priori com distribuicao Gamma(0.01,0.01) para os parametros
de regressao vy, ¢g e 79 e uma priori com distribuicdo N(0,100) para os parametros de
regressao vy, ¢ € 7, [ = 1,--- k. Também pode-se assumir a independéncia a priori
entre os parametros.

Sumérios a posteriori de interesse sao obtidos a partir de amostras simuladas para a
distribuicao a posteriori conjunta usando métodos de Monte Carlo em Cadeias de Markov
(MCMC) como o algoritmo amostrador de Gibbs (ver maiores detalhes em [42]) ou o
algoritmo Metropolis-Hastings(ver maiores detalhes em [29]).

Neste trabalho, foram utilizados os programas Mathematica, R, SAS e OpenBUGS
para a obtencao dos resultados sob o enfoque classico e Bayesiano.



CAPITULO

3

Simulacoes

Neste capitulo sao descritas as simulagoes computacionais realizadas via software R
(versao 3.0.1), juntamente com os resultados numeéricos obtidos, os programas utilizados
para essa secao sao apresentados no apéndice B. As simulagdes tém por objetivo gerar
dados de sobrevivéncia com fracao de curados a fim de testar a significancia dos parametros
do modelo de fracao de cura.

Foram geradas 1000 amostras para os tamanhos amostrais n = (20, 50, 100, 500), da
distribuicao Weibull Modificada Generalizada com fracao de cura, sem censura e com 35%
de censura, considerando os seguintes valores para os parametros: o = 0.10, g = 9.00,
v =0.80 e A = 0.40 e da fracao de cura m = 0.15. A geracao dos dados simulados foi
realizada, basicamente, em 4 passos:

1°: calculou-se aleatoriamente o nimero de individuos nao curados (nc), através da
distribuicao binomial com parametros, n e 7;

2°:  gerou-se os tempos através da funcdo geradora de valores aleatorias (2.19), para os
individuos nao curados;

3°: definiu-se as censuras aleatorias novamente através da distribuicao binomial com
parametros nc e 1 — censura;

4°: definiu-se o tempo dos individuos curados sendo o méximo tempo observado na
geragao do 2° passo.

Foram consideradas as estimativas classicas e Bayesianas para os parametros do mo-
delo. Para tanto, foram adotados 3 conjuntos de prioris nao informativas, no primeiro
conjunto de prioris utilizou-se distribuicao o priori U(0,1) para todos os parametros,
no segundo conjunto de prioris utilizou-se a distribuicao a priori Gamma(1;0,1) to-
dos os parametros e no terceiro conjunto de prioris utilizou-se para alguns parame-
tros diferentes prioris, sendo que para o parametro m ~ Beta(1;1), para o parametro
a ~ Gamma(1;0,01), para o parametro 5 ~ Gamma(0,01;0,01), para o parametro
v ~ Gamma(1;0,01) e para o parametro A ~ Gamma(1;0,01).

Adoutou-se a estratégia de utilizacao da priori uniforme para todos os parametros no
primeiro conjunto para demonstrar que a utilizacao de prioris que nao contenham todo o
espaco paramétrico pode gerar estimacoes muito ruins, como pode ser visto nas Tabelas
3.1 a 3.8.

Toda inferéncia Bayesiana dos parametros foi realizada via MCMC - Markov Chain
Monte Carlo - através do pacote MCMCPack do R (R Core Team, 2013), usando o mé-
todo de Simulated Annealing (SANN), considerando 100.000 iteragoes, 50.000 de burning

43
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e espacamento igual 10, sendo assim, para as estimativas de cada parametro foram con-
sideradas 5.000 iteracoes.

O método SANN ¢é, por padrao, uma variante do recozimento simulado dada em [17].
Simulated Annealing pertence a classe de métodos estocésticos de optimizacao global.
Ele usa apenas valores da funcao, mas é relativamente lento. Ele também trabalha para
funcoes nao-diferenciaveis. Esta implementacao utiliza a funcao Metropolis para a proba-
bilidade de aceitacao. Nao é um método de uso geral, mas pode ser muito til na obtencao
de um bom valor para dados com mais de uma moda.

Esta técnica comeca sua busca a partir de uma solucao inicial qualquer. O procedi-
mento principal consiste em um loop ou lago que a cada iteracao, gera aleatoriamente
um unico vizinho s’ da solucao corrente s, e é testada a variacdo A do valor da funcao
objetivo, isto &, A = f(s') — f(s), onde temos as seguintes situagoes:

- A < 0: O método aceita a solugdo e s’ passa a ser a nova solucao.
- A =0: A aceitacao da solugao ¢ indiferente.

- A > 0: Para calcular a probabilidade de se aceitar a nova solugao, uma funcao
conhecida por fator de Boltzmann, que é dada por e 2/", onde T é um parametro
do método, chamado de temperatura e que regula a probabilidade de soluc¢oes ruins,
que podera ser:

- Gera-se um numero aleatorio u retirado de uma distribuigao uniforme no in-
tervalo [0, 1].

AJT

- Se u for menor ou igual a e2/* | aceita-se a solucao.

AJT

- Se u for maior que e”=/" | rejeita-se a solucao.

O procedimento é finalizado quando a temperatura chega a um valor préximo de zero
e nenhuma solucao que piore o valor da melhor solugao seja mais aceita, ou seja, quando
o sistema estiver estavel. A solucao obtida quando o sistema encontra-se nesta situacao
evidencia o encontro de um minimo local.

Para todas as simulagoes foram realizados os diagnosticos de convergéncia de Geweke
e Heidelberg & Walch, e em todos os casos os dois testes apresentaram convergéncia.
Foi analisado também a taxa de aceitagao das simulagoes e considerou-se como aceitavel
quando a taxa de aceitacao encontrava-se entre 20% e 40%, como é recomendado em
diversas bibliografias estudadas.

A seguir, sao apresentados nas Tabelas 3.1 a 3.8 as estatisticas para a comparacao de
qual método de estimagao, Classico ou Bayesiano, apresentou os melhores resultados para
os modelos WMG de fragao de cura de mistura, de fracao de cura de nao-mistura e sem
fracao de cura, nos tamanhos amostrais n = 20, 50, 100, 500, sem a presenca de censura
e na presenca de censura de 35%. Para o método de estimacao Bayesiano foi considerado
as prioris Uniforme (U), Gama (G) e Hibrida (H).

As estatisticas apresentadas nas tabelas 3.1 a 3.8 sdo a Média, Desvio-Padrao (DP),
Coeficiente de Variagao (CV), Erro Quadratico Médio (EQM), Probabilidade de Cober-
tura (PC) e Intervalo de confianca para o método classico ou Intervalo de Credibilidade
para os métodos Bayesianos, ambos os intervalos considerando 95% de confiabilidade/-
credibilidade (IC).

Como critério para a obtencao da melhor estimacao observou-se os menores valores de
EQM e CV, maior PC e se o verdadeiro valor de 6; esta dentro do IC.

Para os dados simulados sem a presenca de censura para todos os tamanhos amostrais
observa-se que o método Bayesiano com priori Gama apresentaram melhores resultados
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para a estimacdo dos parametros nos modelos WMG em estudo (de fragdo de cura de
mistura, de fragdo de cura de ndo-mistura e sem fracao de cura). O mesmo ocorreu para
as simulacoes com presenca de censura de 35%, nos tamanhos menores n = 20, 50 e 100,
exceto para o modelo WMG sem fracao de cura no tamanho amostral n = 100.

Pela tabela 3.9, pode-se observar que apenas o modelo WMG de fracao de cura de
nao-mistura sem a presenca de censura para o tamanho amostral n = 500, estimado pelo
método classico apresentou menor coeficiente de variacao médio, mas no que diz respeito
a probabilidade de cobertura média e na propor¢ao de Intervalos de Confianca/Credibili-
dade que contém o verdadeiro valor do parametro 6;, o método Bayesiano com priori Gama
apresentou os melhores resultados. Sendo assim o método Bayesiano com priori Gama
também foi considerado como o melhor método de estimacao para o modelo WMG de
fracao de cura de nao-mistura sem presenca de censura para o tamanho amostral n = 500.

Ainda pela tabela 3.9 observa-se que o tamanho amostral n = 100 para o modelo
WMG sem fracdo de cura com a presenca de censura de 35% os métodos Bayesianos
apresentaram melhores resultados sendo que no que diz respeito ao CV médio a priori
Uniforme apresentou melhores resultados, para a PC média apresentou melhor resultado
com a priori Gama e na proporc¢ao de IC em que os verdadeiros valores de 6; estao contidos
a priori Hibrida apresentou melhor resultado. Como a priori Hibrida foi a dnica que os
verdadeiros valores de todos #; estavam contidos no IC, entao essa foi a priori selecionada.

Para o tamanho n = 500 com a presenca de censura de 35%, o método classico
apresentou menor CV médio para os modelos WMG de fracao de cura de mistura e de
fracao de cura de nao-mistura, ja para o modelo sem a fragao de cura o método Bayesiano
com priori Gama apresentou menor CV médio. No que diz respeito a PC média todos
os métodos apresentaram valores abaixo de 30% de cobertura. Quanto a propor¢ao de
IC que contém o verdadeiro valor de 6;, a maior proporcao foi de 60%, sendo que para o
modelo WMG sem fracao de cura cada método conseguiu estimar apenas um parametro,
considerando o IC. Para esse tamanho amostral definiu-se entao a escolha do método
Bayesiano com priori Hibrida para o modelo WMG de fracdo de cura de mistura e a
priori Gama para os modelos WMG de fracao de cura de nao-mistura e sem fracao de
cura.

Pelos resultados obtidos das simulacoes pode-se observar que, conforme aumenta-se o
tamanho amostral para os dados com presenca de censura, os parametros mais afetados
sao « e m, que correspondem ao fator de aceleragao do tempo e & fracao de cura, respec-
tivamente. Os resultados obtidos mostram também que o modelo WMG apresenta um
problema de identificabilidade muito grande.
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Tabela 3.1: Estatisticas das estimagoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos, para
Verdadeiros valores: o = 0,10, 8 = 9,00,

amostra de tamanho n=20, sem censura.
v=0,80, A =0,40 e 7 = 0, 15.

50

Modelos WMG 0; | Métodos / Prioris Média DP CV EQM PC i .IC 95% -
nferior | Superior
Maxima Verossimilhanga | 0,0740 | 0,0864 | 1,1679 0,0081 | 0,9950 | -0,0954 0,2434
o Uniforme 0,0943 | 0,0318 | 0,3368 0,0010 | 0,9990 | 0,0429 0,1573
Gama 0,1385 | 10,0460 | 0,3319 0,0036 | 1,0000 | 0,0595 0,2245
Hibrida 0,1363 | 0,0498 | 0,3651 0,0038 | 1,0000 | 0,0548 0,2269
Maxima Verossimilhanca | 5,7882 | 2,7313 | 0,4719 17,7684 | 0,8460 | 5,6188 5,9576
3 Uniforme 59,8222 | 33,9377 | 0,5673 | 3733,5129 | 0,6160 | 10,6546 | 127,7531
Gama 12,3362 | 3,1024 | 0,2515 20,7456 | 1,0000 | 6,9850 | 18,6161
Hibrida 19,8389 | 14,0353 | 0,7075 | 314,2724 | 0,9890 | 4,7583 | 47,0323
Maxima Verossimilhanga | 1,0143 | 0,5050 | 0,4979 0,3007 | 0,9610 | 0,8449 1,1837
Com mistura 5 Uniforme 0,4274 | 10,1324 | 0,3098 0,1564 | 0,8220 | 0,1828 0,6913
Gama 0,6523 | 0,1309 | 0,2007 0,0389 | 1,0000 | 0,4243 0,8923
Hibrida 0,6407 | 0,1423 | 0,2222 0,0456 | 0,9980 | 0,4143 0,9124
Maxima Verossimilhanca | 0,2330 | 0,1622 | 0,6960 0,0541 | 0,7920 | 0,0636 0,4024
A Uniforme 1,4020 | 0,4848 | 0,3458 1,2387 | 0,6300 | 0,3802 2,2896
Gama 0,5392 | 0,1452 | 0,2693 0,0405 | 0,9940 | 0,2672 0,8254
Hibrida 0,6596 | 0,2693 | 0,4083 0,1399 | 0,9860 | 0,2185 1,1906
Maéxima Verossimilhanga | 0,0789 | 0,0773 | 0,9799 0,0110 | 0,9880 | -0,0905 0,2483
Uniforme 0,1371 | 0,0575 | 0,4192 0,0035 | 1,0000 | 0,0446 0,2459
T | Gama 0,1398 | 0,0575 | 0,4113 0,0034 | 1,0000 | 0,0441 0,2433
Hibrida 0,1402 | 0,0580 | 0,4137 0,0035 | 1,0000 | 0,0432 0,2454
Maxima Verossimilhanca | 0,0799 | 0,0795 | 0,9954 0,0067 | 0,9950 | -0,0760 0,2358
o Uniforme 0,0959 | 0,0322 | 0,3353 0,0010 | 0,9990 | 0,0473 0,1603
Gama 0,1442 | 0,0441 | 0,3056 0,0039 | 0,9990 | 0,0670 0,2256
Hibrida 0,1425 | 0,0461 | 0,3237 0,0039 | 0,9990 | 0,0635 0,2262
Maxima Verossimilhanca | 5,7347 | 2,5744 | 0,4489 17,2835 | 0,7900 | 5,5788 5,8906
3 Uniforme 43,2901 | 25,8670 | 0,5975 | 1844,2492 | 0,7300 | 5,8517 | 95,5596
Gama 10,9405 | 3,1531 | 0,2882 13,6976 | 0,9900 | 4,9284 | 16,8922
Hibrida 15,3473 | 19,9060 | 0,6455 | 138,3189 | 0,9890 | 3,3833 | 36,5801
Maxima Verossimilhanga | 0,9033 | 0,4787 | 0,5299 0,2396 | 0,9810 | 0,7474 1,0592
Sem mistura 5 Uniforme 0,4089 | 0,1336 0,32('37 0,1?08 0,82('30 0,1798 0,6788
Gama 0,6070 | 0,1431 | 0,2357 0,0577 | 0,9950 | 0,3704 0,8938
Hibrida 0,6112 | 0,1756 | 0,2873 0,0664 | 0,9970 | 0,3246 0,9044
Méxima Verossimilhanca | 0,2005 | 0,1398 | 0,6973 0,0593 | 0,6860 | 0,0446 0,3564
A\ Uniforme 1,1597 | 0,4543 | 0,3917 0,7833 | 0,7710 | 0,2117 2,0099
Gama 0,4375 | 10,1347 | 0,3080 0,0195 | 0,9790 | 0,1694 0,6853
Hibrida 0,5239 | 0,2264 | 0,4322 0,0666 | 0,9810 | 0,1416 0,9714
Maxima Verossimilhanga | 0,0787 | 0,0731 | 0,9291 0,0104 | 0,7650 | -0,0772 0,2346
- Uniforme 0,1482 | 0,0565 | 0,3811 0,0032 | 0,9960 | 0,0505 0,2534
Gama 0,1473 | 0,0570 | 0,3871 0,0033 | 0,9970 | 0,0502 0,2498
Hibrida 0,1504 | 0,0568 | 0,3777 0,0032 | 0,9950 | 0,0537 0,2578
Maxima Verossimilhanca | 0,0633 | 0,0851 | 1,3450 0,0086 | 0,9900 | -0,1036 0,2302
o Uniforme 0,0789 | 0,0344 | 0,4362 0,0016 | 0,9480 | 0,0244 0,1477
Gama 0,1050 | 0,0459 | 0,4368 0,0021 | 0,9940 | 0,0286 0,1951
Hibrida 0,1065 | 0,0489 | 0,4592 0,0024 | 0,9910 | 0,0256 0,2009
Méxima Verossimilhanga | 4,6354 | 1,5028 | 0,3242 21,3060 | 0,6640 | 4,4685 4,8023
Uniforme 36,0478 | 15,8085 | 0,4385 | 981,2440 | 0,9290 | 12,5715 | 67,7324
B Gama 11,2818 | 2,1025 | 0,1864 9,6226 | 0,9990 | 7,2188 | 15,1409
Sem fracao de cura Hibrida . 14,3696 | 5,7240 | 0,3983 61,5641 | 0,9990 | 4,3730 | 24,8655
Maxima Verossimilhanca | 1,1821 | 0,3647 | 0,3085 0,2789 | 0,9470 | 1,0152 1,3490
Uniforme 0,4516 | 0,1195 | 0,2647 0,1357 | 0,9100 | 0,2574 0,7230
7| Gama 0,6294 | 0,1027 | 0,1632 0,0396 | 0,9970 | 0,4463 0,8554
Hibrida 0,6301 | 0,1073 | 0,1702 0,0403 | 0,9950 | 0,4229 0,8304
Méxima Verossimilhanga | 0,1956 | 0,1204 | 0,6157 0,0563 | 0,6560 | 0,0287 0,3625
A\ Uniforme 1,2364 | 0,3878 | 0,3136 0,8498 | 0,8680 | 0,4793 2,0110
Gama 0,5849 | 10,1509 | 0,2580 0,0569 | 0,9950 | 0,3050 0,8928
Hibrida 0,6515 | 10,2144 | 0,3291 0,1091 | 0,9920 | 0,2152 1,0360
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Tabela 3.2: Estatisticas das estimacgoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos, para
amostra de tamanho n—20, com 35% de censura. Verdadeiros valores: o = 0,10, 8 =9, 00,
v=0,80, A =0,40 e 7 = 0, 15.

=G

Modelos WMG 0; | Métodos / Prioris Meédia DP (6)% EQM PC i .IC 95% -
nferior | Superior
Maxima Verossimilhanga | 0,3910 | 0,2633 | 0,6734 0,1540 | 0,9920 | -0,1250 0,9070
o Uniforme 0,2049 | 0,0507 | 0,2473 0,0136 | 1,0000 | 0,1108 0,2977
Gama 0,3051 | 0,0643 | 0,2109 0,0462 | 1,0000 | 0,1994 0,4459
Hibrida 0,2791 | 0,0621 | 0,2223 0,0359 | 1,0000 | 0,1667 0,4006
Maxima Verossimilhanca | 6,4285 | 2,4974 | 0,3885 12,8436 | 0,9420 | 5,9125 6,9445
3 Uniforme 74,6061 | 47,4357 | 0,6358 | 6552,0517 | 0,3730 | 11,7574 | 173,5936
" | Gama 15,7361 | 5,7500 | 0,3654 78,4042 | 0,9760 | 7,0891 | 28,8643
Hibrida 29,4907 | 23,4794 | 0,7962 | 970,5968 | 0,8750 | 4,9503 | 84,7787
Maxima Verossimilhanga | 1,0907 | 0,7315 | 0,6707 0,6190 | 0,9940 | 0,5747 1,6067
Com mistura 5 Uniforme 0,7074 | 10,1927 | 0,2724 0,0457 | 0,9970 0755679 1,0918
Gama 0,8885 | 0,1865 | 0,2100 0,0426 | 1,0000 | 0,5107 1,2319
Hibrida 0,8580 | 0,1741 | 0,2029 0,0336 | 1,0000 | 0,5328 1,1884
Maxima Verossimilhanca | 0,0633 | 0,0644 | 1,0172 0,1175 | 0,1900 | -0,4527 0,5793
\ Uniforme 0,6058 | 0,3180 | 0,5249 0,1434 | 0,7930 | 0,1332 1,2427
Gama 0,2005 | 0,0917 | 0,4575 0,0482 | 0,5620 | 0,0552 0,3744
Hibrida 0,2835 | 10,1480 | 0,5220 0,0355 | 0,7600 | 0,0705 0,5713
Maxima Verossimilhanga | 0,1797 | 0,1571 | 0,8745 0,0256 | 0,9200 | -0,3363 0,6957
Uniforme 0,2505 | 10,1042 | 0,4161 0,0210 | 0,9310 | 0,0985 0,4817
™| Gama 0,2448 | 10,0993 | 0,4055 0,0188 | 0,9530 | 0,0851 0,4475
Hibrida 0,2470 | 10,1004 | 0,4066 0,0195 | 0,9470 | 0,0802 0,4439
Maxima Verossimilhanca | 0,3746 | 0,2565 | 0,6847 0,1411 | 0,9950 | -0,1281 0,8773
o Uniforme 0,2097 | 0,0653 | 0,3115 0,0163 | 0,9780 | 0,0960 0,3328
Gama 0,2874 | 10,0586 | 0,2040 0,0385 | 1,0000 | 0,1855 0,4077
Hibrida 0,2641 | 0,0572 | 0,2166 0,0302 | 1,0000 | 0,1584 0,3751
Maxima Verossimilhanca | 6,2498 | 2,5448 | 0,4072 14,0329 | 0,9120 | 5,7471 6,7525
3 Uniforme 60,2856 | 48,2002 | 0,7995 | 4951,1488 | 0,4090 | 8,4341 | 162,9037
P Gama 15,8453 | 6,1084 | 0,3855 84,1342 | 0,9450 | 6,6916 | 28,1179
Hibrida 27,4997 | 20,4944 | 0,7453 | 761,8396 | 0,8420 | 5,2573 | 67,7028
Maxima Verossimilhanga | 1,0333 | 00,6903 | 0,6680 0,5304 | 0,9910 | 0,5306 1,5360
Sem mistura 5 Uniforme 0,6618 | 0,1798 0,27}7 0,0514 | 0,9830 | 0,3135 0,9891
Gama 0,8288 | 10,2032 | 0,2452 0,0421 | 1,0000 | 0,4177 1,1701
Hibrida 0,8080 | 0,1919 | 0,2375 0,0369 | 0,9990 | 0,4641 1,1629
Maxima Verossimilhanca | 0,0580 | 0,0621 | 1,0711 0,1208 | 0,1580 | -0,4447 0,5607
\ Uniforme 0,5331 | 0,3109 | 0,5832 0,1143 | 0,7160 | 0,0952 1,2227
Gama 0,2024 | 10,0943 | 0,4658 0,0479 | 0,4800 | 0,0572 0,3739
Hibrida 0,2851 | 0,1585 | 0,5559 0,0383 | 0,7040 | 0,0368 0,5978
Maxima Verossimilhanga | 0,1814 | 0,1548 | 0,8534 0,0249 | 0,8020 | -0,3213 0,6841
. Uniforme 0,2652 | 0,1035 | 0,3904 0,0240 | 0,9250 | 0,0707 0,4676
Gama 0,2533 | 10,0996 | 0,3934 0,0206 | 0,9510 | 0,0851 0,4498
Hibrida 0,2582 | 0,1016 | 0,3937 0,0220 | 0,9340 | 0,0901 0,4576
Maxima Verossimilhanca | 0,2474 | 00,1990 | 0,8043 0,0613 | 0,9970 | -0,1426 0,6374
o Uniforme 0,1813 | 0,0522 | 0,2882 0,0093 | 1,0000 | 0,0841 0,2829
Gama 0,2231 | 0,0616 | 0,2760 0,0190 | 0,9980 | 0,1091 0,3376
Hibrida 0,1997 | 0,0578 | 0,2894 0,0133 | 0,9990 | 0,0979 0,3128
Maxima Verossimilhanga | 5,9556 | 1,7040 | 0,2861 12,1690 | 0,9280 | 5,5656 6,3456
Uniforme 29,6438 | 14,3187 | 0,4830 | 630,9872 | 0,8430 | 10,5332 | 55,0457
B Gama 14,2353 | 3,8837 | 0,2728 42,4766 | 0,9740 | 7,5608 | 22,2619
Sem fragio de cura Hibrida . 27,4538 | 20,4204 | 0,7438 | 757,1182 | 0,8790 | 5,6779 | 65,0768
Maxima Verossimilhanga | 1,3005 | 0,5884 | 0,4524 0,5963 | 0,9830 | 0,9105 1,6905
Uniforme 0,6461 | 0,1705 | 0,2638 0,0527 | 0,9810 | 0,3476 1,0115
7| Gama 0,7244 | 0,1587 | 0,2191 0,0309 | 0,9960 | 0,3970 1,0349
Hibrida 0,6707 | 0,1713 | 0,2555 0,0460 | 0,9900 | 0,3470 0,9956
Maxima Verossimilhanga | 0,0738 | 0,0526 | 0,7133 0,1091 | 0,2010 | -0,3162 0,4638
\ Uniforme 0,5324 | 0,2457 | 0,4616 0,0779 | 0,8910 | 0,1617 1,0005
Gama 0,3301 | 0,1375 | 0,4166 0,0238 | 0,8740 | 0,1084 0,6018
Hibrida 0,4816 | 0,2826 | 0,868 0,0864 | 0,8910 | 0,1230 1,0464
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Tabela 3.3: Estatisticas das estimagoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos, para
Verdadeiros valores: o = 0,10, 8 = 9,00,

amostra de tamanho n=50, sem censura.
v=0,80, A =0,40 e 7 = 0, 15.

Modelos WMG 0; | Métodos / Prioris Média DP (6AY% EQM PC .IC 95% :
! Inferior | Superior
Méxima Verossimilhanga | 0,0520 | 0,0548 | 1,0542 0,0053 | 0,9940 | -0,0554 0,1594
Uniforme 0,0805 | 0,0269 | 0,3341 0,0011 | 0,9960 | 0,0403 0,1357
“ | Gama 0,1019 | 0,0351 | 0,3443 0,0012 | 0,9970 | 0,0463 0,1718
Hibrida 0,0971 | 0,0361 | 0,3720 0,0013 | 0,9970 | 0,0406 0,1690
Maxima Verossimilhanca | 5,5855 | 2,0876 | 0,3738 16,0124 | 0,6870 | 5,4781 5,6929
Uniforme 49,5744 | 23,5524 | 0,4751 | 2200,4456 | 0,5760 | 11,5521 | 94,7248
p Gama 13,7302 | 3,7993 | 0,2767 36,7953 | 1,0000 | 6,7480 | 21,0455
Hibrida 22,9183 | 13,6884 | 0,5973 | 380,9042 | 0,9790 | 5,2233 | 51,2223
Maxima Verossimilhanca | 1,1742 | 0,4215 | 0,3590 0,3175 | 0,8620 | 1,0668 1,2816
Com mistura 5 Uniforme 0,4706 | 0,1350 | 0,2869 0,1267 | 0,8280 | 0,2300 0,7515
Gama 0,7225 | 0,1288 | 0,1783 0,0226 | 1,0000 | 0,4700 0,9330
Hibrida 0,6733 | 0,1541 | 0,2289 0,0398 | 0,9930 | 0,4234 0,9836
Maxima Verossimilhanca | 0,2143 | 0,1203 | 0,5612 0,0489 | 0,6700 | 0,1069 0,3217
A Uniforme 1,3221 | 0,3992 | 0,3020 1,0095 | 0,5680 | 0,6096 2,1539
Gama 0,5767 | 10,1207 | 0,2093 0,0458 | 0,9980 | 0,3463 0,8161
Hibrida 0,7673 | 0,2813 | 0,3666 0,2140 | 0,9820 | 0,2682 1,3309
Méxima Verossimilhanga | 0,1087 | 0,0632 | 0,5815 0,0057 | 0,9460 | 0,0013 0,2161
Uniforme 0,1245 | 0,0469 | 0,3765 0,0028 | 0,9510 | 0,0413 0,2232
™| Gama 0,1298 | 0,0472 | 0,3637 0,0026 | 0,9520 | 0,0429 0,2274
Hibrida 0,1290 | 0,0471 | 0,3653 0,0027 | 0,9520 | 0,0481 0,2305
Méxima Verossimilhanca | 0,0689 | 0,0647 | 0,9391 0,0051 | 0,9950 | -0,0579 0,1957
Uniforme 0,0850 | 10,0258 | 0,3032 0,0009 | 0,9980 | 0,0403 0,1373
“ | Gama 0,1105 | 0,0343 | 0,3108 0,0013 | 0,9990 | 0,0564 0,1769
Hibrida 0,1089 | 0,0376 | 0,3450 0,0015 | 0,9990 | 0,0456 0,1816
Méxima Verossimilhanga | 5,4490 | 1,7968 | 0,3298 15,8348 | 0,6360 | 5,3222 5,5758
3 Uniforme 36,1510 | 18,7663 | 0,5191 | 1088,9991 | 0,7510 | 8,5934 | 75,9703
" | Gama 13,0255 | 4,2059 | 0,3229 33,8766 | 0,9980 | 5,7126 | 21,5560
Hibrida 17,5696 | 10,8925 | 0,6200 | 191,9646 | 0,9760 | 3,5828 | 35,7490
Méaxima Verossimilhanga | 1,0403 | 0,3855 | 0,3705 0,2062 | 0,9120 | 0,9135 1,1671
Sem mistura 5 Uniforme 0,4238 | 0,1271 | 0,2998 0,1577 | 0,8070 | 0,1916 0,6756
Gama 0,6235 | 0,1310 | 0,2101 0,0483 | 0,9990 | 0,3821 0,8365
Hibrida 0,6150 | 0,1625 | 0,2642 0,0606 | 0,9870 | 0,3182 0,8797
Maxima Verossimilhanca | 0,1799 | 0,0985 | 0,5474 0,0581 | 0,5770 | 0,0531 0,3067
\ Uniforme 1,1045 | 0,3704 | 0,3354 0,6334 | 0,7780 | 0,3943 1,8423
Gama 0,5209 | 0,1352 | 0,2595 0,0329 | 0,9920 | 0,2319 0,7648
Hibrida 0,6219 | 0,2581 | 0,4151 0,1158 | 0,9780 | 0,1448 1,0821
Méaxima Verossimilhanga | 0,1033 | 0,0599 | 0,5803 0,0058 | 0,8720 | -0,0235 0,2301
Uniforme 0,1256 | 0,0449 | 0,3574 0,0026 | 0,9520 | 0,0427 0,2147
™| Gama 0,1296 | 0,0452 | 0,3488 0,0025 | 0,9600 | 0,0481 0,2242
Hibrida 0,1295 | 0,0450 | 0,3474 0,0024 | 0,9620 | 0,0417 0,2168
Maxima Verossimilhanca | 0,0167 | 0,0279 | 1,6714 0,0077 | 0,9540 | -0,0380 0,0714
Uniforme 0,0424 | 0,0247 | 0,5837 0,0039 | 0,5420 | 0,0079 0,0925
“ | Gama 0,0479 | 10,0285 | 0,5956 0,0035 | 0,6820 | 0,0089 0,1048
Hibrida 0,0472 | 10,0286 | 0,6051 0,0036 | 0,6540 | 0,0089 0,1049
Méxima Verossimilhanga | 4,5842 | 1,2053 | 0,2629 20,9509 | 0,4860 | 4,5295 4,6389
5 | Uniforme 33,6471 | 12,3174 | 0,3661 | 759,0436 | 0,8230 | 15,6998 | 61,0117
B Gama 14,3393 | 12,9276 | 0,2042 37,0700 | 0,9990 | 9,5149 | 20,2897
Sem fracdo de cura Hibrida 19,0785 | 7,0733 | 0,3707 | 151,5576 | 0,9870 | 8,3853 | 32,6271
Méaxima Verossimilhanca | 1,2548 | 0,2602 | 0,2074 0,2745 | 0,8600 | 1,2001 1,3095
Uniforme 0,5430 | 0,1110 | 0,2045 0,0784 | 0,8860 | 0,3270 0,7595
7| Gama 0,7154 | 10,0932 | 0,1302 0,0158 | 1,0000 | 0,5464 0,9045
Hibrida 0,6857 | 10,1025 | 0,1496 0,0236 | 0,9860 | 0,4868 0,8883
Maxima Verossimilhanca | 0,2130 | 0,1062 | 0,4988 0,0462 | 0,6200 | 0,1583 0,2677
\ Uniforme 1,2163 | 0,2962 | 0,2436 0,7540 | 0,6700 | 0,7097 1,8190
Gama 0,7018 | 10,1403 | 0,2000 0,1108 | 0,9960 | 0,4479 0,9979
Hibrida 0,8256 | 0,2207 | 0,2674 0,2298 | 0,9710 | 0,4147 1,2566
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Tabela 3.4: Estatisticas das estimacgoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos, para
amostra de tamanho n—=50, com 35% de censura. Verdadeiros valores: o = 0,10, 8 =9, 00,
v=0,80, A =0,40 e 7 = 0, 15.

Modelos WMG 6; | Métodos / Prioris Média DP (6AY% EQM PC .IC 95% :
! Inferior | Superior
Méxima Verossimilhanga | 0,0833 | 0,0967 | 1,1606 0,0096 | 0,9950 | -0,1062 0,2728
Uniforme 0,0885 | 10,0327 | 0,3694 0,0012 | 0,9990 | 0,0412 0,1553
“ | Gama 0,1215 | 10,0447 | 0,3679 0,0025 | 0,9990 | 0,0525 0,2081
Hibrida 0,1186 | 0,0489 | 0,4123 0,0027 | 0,9990 | 0,0481 0,2184
Maxima Verossimilhanca | 5,9394 | 2,4180 | 0,4071 15,2080 | 0,7670 | 5,7499 6,1289
3 Uniforme 46,6452 | 24,6457 | 0,5284 | 2023,9642 | 0,7240 | 8,2277 | 93,6976
Gama 12,4484 | 3,4384 | 0,2762 23,7028 | 0,9990 | 6,2296 | 19,0440
Hibrida 19,8513 | 12,8456 | 0,6471 | 282,5949 | 0,9850 | 3,8487 | 45,4799
Maxima Verossimilhanca | 1,0182 | 0,4483 | 0,4403 0,2484 | 0,9460 | 0,8287 1,2077
Com mistura 5 Uniforme 0,4380 | 0,1309 | 0,2989 0,1482 | 0,8580 | 0,1940 0,6911
Gama 0,6557 | 0,1284 | 0,1958 0,0373 | 1,0000 | 0,4108 0,9017
Hibrida 0,6318 | 0,1423 | 0,2253 0,0485 | 0,9960 | 0,3989 0,8966
Maxima Verossimilhanca | 0,2315 | 0,1403 | 0,6060 0,0480 | 0,7370 | 10,0420 0,4210
A Uniforme 1,2704 | 0,4098 | 0,3225 0,9252 | 0,7280 | 0,5553 2,2005
Gama 0,5357 | 0,1372 | 0,2561 0,0372 | 0,9990 | 0,2720 0,7818
Hibrida 0,6820 | 0,2775 | 0,4069 0,1564 | 0,9790 | 0,1297 1,1756
Méxima Verossimilhanga | 0,2266 | 0,1187 | 0,5236 0,0199 | 0,8020 | 0,0371 0,4161
Uniforme 0,2469 | 0,0825 | 0,3341 0,0162 | 0,8700 | 0,1005 0,4095
™| Gama 0,2535 | 0,0815 | 0,3214 0,0173 | 0,8560 | 0,0970 0,4018
Hibrida 0,2534 | 0,0822 | 0,3245 0,0174 | 0,8570 | 0,1048 0,4119
Méxima Verossimilhanca | 0,0885 | 0,0966 | 1,0915 0,0095 | 0,9930 | -0,1008 0,2778
Uniforme 0,0901 | 0,0351 | 0,3893 0,0013 | 0,9980 | 0,0393 0,1578
“ | Gama 0,1255 | 10,0427 | 0,3399 0,0025 | 0,9990 | 0,0532 0,2093
Hibrida 0,1252 | 0,0477 | 0,3813 0,0029 | 1,0000 | 0,0526 0,2203
Maxima Verossimilhanca | 5,7471 | 2,0605 | 0,3585 14,8229 | 0,7350 | 5,5578 5,9364
Uniforme 40,2980 | 22,5399 | 0,5593 | 1487,1053 | 0,7420 | 6,6732 | 88,5721
B Gama 12,0669 | 3,5330 | 0,2928 21,8754 1 0,9960 | 5,8613 | 19,1202
Hibrida 16,6798 | 11,2601 | 0,6751 | 185,6434 | 0,9790 | 4,1871 | 37,9042
Méaxima Verossimilhanga | 0,9663 | 0,4443 | 0,4598 0,2249 | 0,9490 | 0,7770 1,1556
Sem mistura 5 Uniforme 0,4141 | 0,1488 | 0,3593 0,1710 | 0,7900 | 0,1912 0,7193
} Gama 0,6113 | 0,1397 | 0,2286 0,0551 | 1,0000 | 0,3726 0,8604
Hibrida 0,6083 | 0,1733 | 0,2849 0,0668 | 0,9910 | 0,3297 0,8784
Maxima Verossimilhanca | 0,1977 | 0,1192 | 0,6028 0,0551 | 0,6650 | 0,0084 0,3870
\ Uniforme 1,1520 | 0,4263 | 0,3701 0,7472 | 0,7650 | 0,3423 2,0498
Gama 0,4886 | 0,1330 | 0,2722 0,0255 | 0,9930 | 0,2210 0,7247
Hibrida 0,5799 | 0,2598 | 0,4481 0,0998 | 0,9810 | 0,1479 1,0745
Maxima Verossimilhanca | 0,2252 | 0,1161 | 0,5154 0,0191 | 0,7930 | 0,0359 0,4145
Uniforme 0,2530 | 0,0803 | 0,3175 0,0171 | 0,8550 | 0,1033 0,4086
™| Gama 0,2577 | 10,0795 | 0,3083 0,0179 | 0,8420 | 0,1117 0,4141
Hibrida 0,2585 | 0,0796 | 0,3079 0,0181 | 0,8460 | 0,1107 0,4131
Maxima Verossimilhanca | 0,0188 | 0,0317 | 1,6851 0,0076 | 0,9700 | -0,0433 0,0809
| Uniforme 0,0430 | 0,0223 | 0,5183 0,0037 | 0,6030 | 0,0107 0,0873
| Gama 0,0523 | 0,0275 | 0,5257 0,0030 | 0,7840 | 0,0131 0,1065
Hibrida 0,0531 | 0,0295 | 0,5548 0,0031 | 0,7910 | 0,0111 0,1100
Méxima Verossimilhanga | 4,6828 | 1,1739 | 0,2507 20,0146 | 0,6010 | 4,6207 4,7449
| Uniforme 30,3962 | 12,2637 | 0,4035 | 608,0483 | 0,8850 | 12,5187 | 56,7697
B Gama 13,6756 | 3,4019 | 0,2488 33,4227 | 1,0000 | 8,5447 | 20,5416
Sem fragio de cura Hibrida 15,8184 | 6,5065 | 0,4113 88,7827 | 0,9910 | 6,7199 | 28,5069
Méaxima Verossimilhanca | 1,1126 | 0,2479 | 0,2228 0,1591 | 0,9460 | 1,0505 1,1747
_ | Uniforme 0,4683 | 0,1051 | 0,2244 0,1210 | 0,8360 | 0,2590 0,6616
" | Gama 0,6075 | 0,0839 | 0,1381 0,0441 | 0,9960 | 0,4476 0,7805
Hibrida 0,6208 | 0,1093 | 0,1761 0,0441 | 0,9890 | 0,4041 0,8461
Maxima Verossimilhanca | 0,2204 | 0,1075 | 0,4877 0,0438 | 0,6810 | 0,1583 0,2825
A\ Uniforme 1,2043 | 0,3105 | 0,2578 0,7432 | 0,8000 | 0,6141 1,7885
Gama 0,7133 | 10,1442 | 0,2022 0,1189 | 0,9980 | 0,4447 0,9913
Hibrida 0,7544 | 10,2240 | 0,2969 0,1757 | 0,9880 | 0,3343 1,2202
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Tabela 3.5: Estatisticas das estimagoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos, para
amostra de tamanho n=100, sem censura. Verdadeiros valores: a = 0,10, 8 = 9,00,
v=0,80, A =0,40 e 7 = 0, 15.

Modelos WMG 0; | Métodos / Prioris Média DP ()% EQM PC .IC 95% .
! Inferior | Superior
Méxima Verossimilhanga | 0,0584 | 0,0546 | 0,9345 0,0047 | 0,9750 | -0,0486 0,1654
Uniforme 0,0820 | 0,0299 | 0,3652 0,0012 | 0,9820 | 0,0335 0,1431
“ | Gama 0,0905 | 0,0343 | 0,3795 0,0013 | 0,9940 | 0,0356 0,1598
Hibrida 0,0885 | 0,0339 | 0,3826 0,0013 | 0,9870 | 0,0346 0,1580
Méxima Verossimilhanga | 5,3396 | 1,5482 | 0,2899 15,7932 | 0,5600 | 5,2326 5,4466
Uniforme 41,1635 | 19,4194 | 0,4718 | 1411,2236 | 0,6430 | 11,2899 | 79,7116
p Gama 15,2558 | 14,6143 | 0,3025 60,4048 | 0,9990 | 7,4072 | 24,7314
Hibrida 23,2033 | 13,8446 | 0,5967 | 393,2156 | 0,9510 | 6,5394 | 49,9129
Maxima Verossimilhanca | 1,2125 | 0,3763 | 0,3104 0,3117 | 0,8010 | 1,1055 1,3195
Com mistura 5 Uniforme 0,5010 | 0,1522 | 0,3038 0,1125 | 0,8540 | 0,2056 0,7708
‘ Gama 0,7407 | 0,1382 | 0,1866 0,0226 | 0,9990 | 0,4799 0,9822
Hibrida 0,6910 | 0,1649 | 0,2386 0,0390 | 0,9840 | 0,3675 0,9895
Méxima Verossimilhanca | 0,1969 | 0,0926 | 0,4705 0,0498 | 0,5560 | 0,0899 0,3039
A Uniforme 1,1968 | 0,3608 | 0,3015 0,7650 | 0,6360 | 0,5998 2,0139
Gama 0,6131 | 0,1320 | 0,2154 0,0628 | 0,9990 | 0,3513 0,8689
Hibrida 0,7799 | 0,2895 | 0,3712 0,2280 | 0,9610 | 0,2416 1,3423
Méxima Verossimilhanga | 0,1307 | 0,0473 | 0,3618 0,0026 | 0,9350 | 0,0237 0,2377
Uniforme 0,1332 | 0,0382 | 0,2867 0,0017 | 0,9460 | 0,0577 0,2051
™| Gama 0,1374 | 0,0377 | 0,2746 0,0016 | 0,9530 | 0,0615 0,2070
Hibrida 0,1364 | 0,0377 | 0,2763 0,0016 | 0,9530 | 0,0621 0,2072
Méxima Verossimilhanca | 0,0800 | 0,0646 | 0,8074 0,0046 | 0,9880 | -0,0466 0,2066
Uniforme 0,0881 | 0,0286 | 0,3248 0,0010 | 0,9950 | 0,0393 0,1475
“ | Gama 0,1033 | 0,0343 | 0,3319 0,0012 | 0,9980 | 0,0463 0,1746
Hibrida 0,1030 | 0,0377 | 0,3655 0,0014 | 0,9960 | 0,0420 0,1769
Méxima Verossimilhanga | 5,3229 | 1,4271 | 0,2681 15,5560 | 0,5120 | 5,1963 5,4495
3 Uniforme 30,9504 | 14,7846 | 0,4777 | 700,1874 | 0,7800 | 6,4125 | 60,5317
" | Gama 13,3491 | 4,2471 | 0,3182 36,9351 | 0,9980 | 6,4359 | 21,5071
Hibrida 16,2420 | 10,9115 | 0,6718 | 171,3893 | 0,9680 | 4,0272 | 36,2227
Méaxima Verossimilhanga | 1,0510 | 0,3645 | 0,3468 0,1957 | 0,8630 | 0,9244 1,1776
Sem mistura 5 Uniforme 0,4389 | 0,1344 | 0,3061 0,1484 | 0,8240 | 0,1884 0,6894
Gama 0,6390 | 0,1350 | 0,2113 0,0441 | 1,0000 | 0,3970 0,9220
Hibrida 0,6604 | 0,1886 | 0,2855 0,0550 | 0,9780 | 0,3429 1,0129
Méxima Verossimilhanga | 0,1739 | 0,0830 | 0,4773 0,0580 | 0,4400 | 0,0473 0,3005
\ Uniforme 1,0173 | 0,3235 | 0,3180 0,4856 | 0,8050 | 0,4327 1,7143
Gama 0,5318 | 0,1389 | 0,2611 0,0366 | 0,9950 | 0,2925 0,8227
Hibrida 0,5804 | 0,2681 | 0,4620 0,1044 | 0,9690 | 0,1549 1,1125
Méaxima Verossimilhanga | 0,1235 | 0,0472 | 0,3825 0,0029 | 0,9240 | -0,0031 0,2501
. Uniforme 0,1291 | 0,0371 | 0,2875 0,0018 | 0,9400 | 0,0561 0,1989
Gama 0,1331 | 0,0369 | 0,2774 0,0016 | 0,9530 | 0,0582 0,2010
Hibrida 0,1329 | 0,0367 | 0,2761 0,0016 | 0,9530 | 0,0635 0,2044
Méaxima Verossimilhanga | 0,0065 | 0,0104 | 1,5988 0,0089 | 0,7920 | -0,0139 0,0269
Uniforme 0,0213 | 0,0160 | 0,7518 0,0065 | 0,1180 | 0,0032 0,0537
“ | Gama 0,0219 | 0,0160 | 0,7293 0,0064 | 0,1520 | 0,0042 0,0541
Hibrida 0,0217 | 0,0158 | 0,7303 0,0064 | 0,1320 | 0,0042 0,0547
Méxima Verossimilhanga | 4,9245 | 1,0651 | 0,2163 17,7428 | 0,4420 | 4,9041 4,9449
5 | Uniforme 32,3799 | 10,7651 | 0,3325 | 662,3914 | 0,5780 | 15,0845 | 55,3554
B Gama 18,9391 | 5,4394 | 0,2872 | 128,3424 | 0,9420 | 9,8623 | 29,2492
Sem fragio de cura Hibrida 27,5091 | 12,0963 | 0,4397 | 488,7623 | 0,7970 | 11,0869 | 53,8463
Méaxima Verossimilhanca | 1,1969 | 0,1987 | 0,1660 0,1970 | 0,8180 | 1,1765 1,2173
Uniforme 0,6037 | 0,0945 | 0,1565 0,0474 | 0,7830 | 0,4162 0,7893
7| Gama 0,7182 | 0,0817 | 0,1138 0,0134 | 0,9770 | 0,5528 0,8767
Hibrida 0,6572 | 0,1015 | 0,1545 0,0307 | 0,8800 | 0,4628 0,8502
Maxima Verossimilhanca | 0,2449 | 0,0972 | 0,3968 0,0335 | 0,6620 | 0,2245 0,2653
\ Uniforme 1,1917 | 0,2583 | 0,2167 0,6934 | 0,4130 | 0,7256 1,7523
Gama 0,8485 | 0,1779 | 0,2097 0,2328 | 0,8220 | 0,5057 1,1921
Hibrida 1,0534 | 0,2834 | 0,2691 0,5073 | 0,6900 | 0,5698 1,6843
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Tabela 3.6: Estatisticas das estimacgoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos, para
amostra de tamanho n—=100, com 35% de censura. Verdadeiros valores: o = 0,10, 8 =
9,00, v =0,80, A\=0,40 e 7 = 0, 15.

=G
Modelos WMG 0; | Métodos / Prioris Média DP CV EQM PC i .IC 95% :
nferior | Superior
Maxima Verossimilhanga | 0,4105 | 0,1878 | 0,4574 0,1316 | 0,9910 | 0,0425 0,7785
o Uniforme 0,1988 | 0,0673 | 0,3387 0,0143 | 0,9920 | 0,0896 0,3355
Gama 0,2796 | 0,0690 | 0,2469 0,0370 | 0,9600 | 0,1559 0,4187
Hibrida 0,2573 | 0,0791 | 0,3074 0,0310 | 0,9630 | 0,1120 0,4003
Maxima Verossimilhanca | 5,7308 | 1,3637 | 0,2380 12,5453 | 0,7610 | 5,3628 6,0988
3 Uniforme 49,0869 | 31,1471 | 0,6345 | 2576,1338 | 0,3880 | 6,4697 | 106,6866
" | Gama 16,6663 | 6,3603 | 0,3816 99,1838 | 0,8540 | 7,0993 | 29,9538
Hibrida 24,5733 | 15,7130 | 0,6394 | 489,1801 | 0,7520 | 5,4536 | 54,6817
Maxima Verossimilhanga | 1,1287 | 0,6599 | 0,5846 0,5430 | 0,9800 | 0,7607 1,4967
Com mistura 5 Uniforme 0,7812 | 10,2398 | 0,3070 0,0578 | 0,9930 | 0,3478 1,2257
Gama 0,8898 | 10,2662 | 0,2992 0,0789 | 0,9970 | 0,3591 1,3631
Hibrida 0,8761 | 0,2573 | 0,2937 0,0720 | 0,9980 | 0,4009 1,3340
Maxima Verossimilhanca | 0,0487 | 0,0315 | 0,6478 0,1244 | 0,0310 | -0,3193 0,4167
\ Uniforme 0,5002 | 0,2773 | 0,5544 0,0869 | 0,6750 | 0,0906 1,0286
Gama 0,2211 | 0,1006 | 0,4549 0,0421 | 0,5730 | 0,0656 0,4191
Hibrida 0,2835 | 0,1482 | 0,5229 0,0355 | 0,7020 | 0,0589 0,6014
Maxima Verossimilhanga | 0,2655 | 0,0716 | 0,2698 0,0185 | 0,5140 | -0,1025 0,6335
Uniforme 0,2442 | 0,0676 | 0,2768 0,0134 | 0,6880 | 0,1202 0,3710
| Gama 0,2507 | 10,0660 | 0,2633 0,0145 | 0,6710 | 0,1195 0,3650
Hibrida 0,2497 | 0,0669 | 0,2678 0,0144 | 0,6650 | 0,1212 0,3700
Maxima Verossimilhanca | 0,4236 | 0,1781 | 0,4204 0,1364 | 0,9900 | 0,0745 0,7727
Uniforme 0,1997 | 0,0653 | 0,3270 0,0142 | 0,9900 | 0,0782 0,3230
“ | Gama 0,2655 | 0,0612 | 0,2304 0,0311 | 0,9870 | 0,1632 0,3871
Hibrida 0,2425 | 0,0743 | 0,3065 0,0258 | 0,9920 | 0,1158 0,3944
Maxima Verossimilhanca | 5,6292 | 1,2804 | 0,2275 13,0000 | 0,7180 | 5,2801 5,9783
3 Uniforme 36,8094 | 23,0499 | 0,6262 | 1304,1256 | 0,3580 | 8,7305 | 86,0295
" | Gama 16,8398 | 7,1446 | 0,4243 | 112,4569 | 0,8480 | 6,6493 | 30,5251
Hibrida 25,3852 | 18,7670 | 0,7393 | 620,3229 | 0,7040 | 5,4510 | 70,5113
Maxima Verossimilhanga | 0,9971 | 0,6294 | 0,6312 0,4346 | 0,9860 | 0,6480 1,3462
Sem mistura 5 Uniforme 0,7056 | 0,1979 | 0,2805 0,0481 | 0,9900 | 0,3613 1,1158
Gama 0,8262 | 0,2173 | 0,2630 0,0478 | 1,0000 | 0,3760 1,2285
Hibrida 0,8111 | 0,2095 | 0,2583 0,0440 | 0,9980 | 0,4288 1,2114
Maxima Verossimilhanca | 0,0459 | 0,0304 | 0,6620 0,1263 | 0,0330 | -0,3032 0,3950
\ Uniforme 0,4356 | 0,2125 | 0,4878 0,0464 | 0,6850 | 0,1044 0,8852
Gama 0,2229 | 0,0997 | 0,4473 0,0413 | 0,4730 | 0,0691 0,4086
Hibrida 0,2998 | 0,1838 | 0,6130 0,0438 | 0,6010 | 0,0591 0,6976
Maxima Verossimilhanga | 0,2581 | 0,0736 | 0,2850 0,0171 | 0,5830 | -0,0910 0,6072
Uniforme 0,2425 | 0,0663 | 0,2732 0,0129 | 0,7320 | 0,1139 0,3619
™| Gama 0,2460 | 0,0663 | 0,2694 0,0136 | 0,6920 | 0,1207 0,3743
Hibrida 0,2452 | 0,0658 | 0,2685 0,0134 | 0,6850 | 0,1122 0,3609
Maxima Verossimilhanga | 0,0722 | 0,0820 | 1,1352 0,0075 | 0,9950 | -0,0884 0,2328
Uniforme 0,0946 | 0,0446 | 0,4718 0,0020 | 0,9780 | 0,0196 0,1826
“ | Gama 0,1028 | 0,0473 | 0,4598 0,0022 | 0,9890 | 0,0289 0,1967
Hibrida 0,0937 | 0,0464 | 0,4947 0,0022 | 0,9780 | 0,0246 0,1851
Maxima Verossimilhanca | 5,5469 | 1,1738 | 0,2116 13,3005 | 0,6440 | 5,3863 5,7075
Uniforme 25,7538 | 8,2295 | 0,3195 | 348,3447 | 0,6080 | 12,3550 | 40,0449
B Gama 19,8501 | 7,6069 | 0,3832 | 175,5315 | 0,8620 | 9,8377 | 35,4347
Sem fracdo de cura Hibrida 33,8853 | 20,4945 | 0,6048 | 1038,8800 | 0,6050 | 8,9352 | 81,2711
i : i Maxima Verossimilhanga | 1,7793 | 0,3662 | 0,2058 1,0929 | 0,7510 | 1,6187 1,9399
Uniforme 0,8727 | 10,1979 | 0,2268 0,0444 | 0,9800 | 0,4759 1,2490
7| Gama 0,9661 | 0,1932 | 0,2000 0,0649 | 0,9970 | 0,5375 1,2707
Hibrida 0,8587 | 10,2159 | 0,2514 0,0500 | 0,9740 | 0,4510 1,2634
Maxima Verossimilhanga | 0,0701 | 0,0337 | 0,4802 0,1100 | 0,0280 | -0,0905 0,2307
\ Uniforme 0,5115 | 0,1696 | 0,3315 0,0412 | 0,8630 | 0,2181 0,8143
Gama 0,4035 | 10,1479 | 0,3665 0,0219 | 0,9180 | 0,1711 0,7422




3. Simulacoes 52

Tabela 3.7: Estatisticas das estimagoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos, para
amostra de tamanho n=>500, sem censura. Verdadeiros valores: a = 0,10, 8 = 9,00,
v=0,80, A =0,40 e 7 = 0, 15.

50

Modelos WMG 0; | Métodos / Prioris Média DP CV EQM PC i .IC 95% -
nferior | Superior
Maxima Verossimilhanga | 0,0727 | 0,0421 | 0,5796 0,0025 | 0,8340 | -0,0099 0,1553
o Uniforme 0,0987 | 10,0245 | 0,2482 0,0006 | 0,9600 | 0,0508 0,1449
Gama 0,0886 | 0,0265 | 0,2988 0,0008 | 0,9730 | 0,0425 0,1394
Hibrida 0,0881 | 10,0257 | 0,2916 0,0008 | 0,9690 | 0,0412 0,1364
Maxima Verossimilhanca | 5,1539 | 0,8262 | 0,1603 | 15,4740 | 0,1360 | 5,0713 5,2365
3 Uniforme 28,6097 | 13,7653 | 0,4811 | 573,8359 | 0,7390 | 6,3522 | 54,0249
Gama 14,3946 | 5,4138 | 0,3761 | 58,3816 | 0,9870 | 6,6139 | 25,7599
Hibrida 17,4891 | 10,8042 | 0,6178 | 188,6788 | 0,9360 | 5,0550 | 41,6809
Maxima Verossimilhanca | 1,2177 | 0,2515 | 0,2066 0,2377 | 0,4250 | 1,1351 1,3003
Com mistura 5 Uniforme 0,5262 | 0,2127 | 0,4043 0,1201 | 0,8140 | 0,1540 0,9272
Gama 0,7858 | 10,1806 | 0,2298 0,0328 | 0,9920 | 0,4163 1,1160
Hibrida 0,7808 | 10,2528 | 0,3237 0,0642 | 0,9600 | 0,3008 1,2341
Maxima Verossimilhanca | 0,1848 | 0,0506 | 0,2740 0,0489 | 0,1810 | 0,1022 0,2674
A\ Uniforme 0,9963 | 0,3539 | 0,3552 0,4807 | 0,7500 | 0,4035 1,7268
Gama 0,5803 | 0,1805 | 0,3111 0,0651 | 0,9860 | 0,2624 0,9307
Hibrida 0,6509 | 0,3109 | 0,4777 0,1595 | 0,9390 | 0,1972 1,3494
Méaxima Verossimilhanga | 0,1469 | 0,0223 | 0,1515 0,0005 | 0,8750 | 0,0643 0,2295
Uniforme 0,1477 | 10,0167 | 0,1133 0,0003 | 0,9390 | 0,1169 0,1834
™| Gama 0,1479 | 0,0167 | 0,1129 0,0003 | 0,9400 | 0,1172 0,1833
Hibrida 0,1479 | 0,0167 | 0,1129 0,0003 | 0,9390 | 0,1174 0,1838
Maxima Verossimilhanca | 0,1223 | 0,0474 | 0,3873 0,0027 | 0,8780 | 0,0295 0,2151
o Uniforme 0,1170 | 0,0271 | 0,2320 0,0010 | 0,9400 | 0,0632 0,1704
Gama 0,1171 | 10,0299 | 0,2553 0,0012 | 0,9600 | 0,0533 0,1685
Hibrida 0,1153 | 10,0300 | 0,2603 0,0011 | 0,9620 | 0,0517 0,1677
Méxima Verossimilhanca | 5,1358 | 0,6808 | 0,1326 | 15,3948 | 0,1060 | 5,0430 5,2286
3 Uniforme 19,7796 | 19,9044 | 0,5007 | 214,2000 | 0,8610 | 5,2359 | 39,9665
Gama 12,0133 | 4,2767 | 0,3560 | 27,3520 | 0,9840 | 4,7963 | 19,6946
Hibrida 12,9317 | 6,1937 | 0,4790 | 53,7811 | 0,9670 | 4,1491 | 25,2629
Maxima Verossimilhanga | 0,9348 | 0,2526 | 0,2702 0,0819 | 0,7260 | 0,8420 1,0276
Sem mistura 5 Uniforme 0,4703 | 0,2038 | 0,4333 0,1502 | 0,8270 | 0,1383 0,8545
Gama 0,6449 | 0,1998 | 0,3098 0,0639 | 0,9830 | 0,3079 1,0158
Hibrida 0,6728 | 10,2429 | 0,3611 0,0751 | 0,9780 | 0,2873 1,1621
Maxima Verossimilhanca | 0,1715 | 0,0457 | 0,2666 0,0543 | 0,1190 | 0,0787 0,2643
A\ Uniforme 0,7642 | 10,3094 | 0,4049 0,2283 | 0,8680 | 0,1879 1,3465
Gama 0,4932 | 0,1699 | 0,3445 0,0375 | 0,9820 | 0,1764 0,7878
Hibrida 0,5135 | 10,2274 | 0,4429 0,0646 | 0,9620 | 0,1497 0,9644
Maxima Verossimilhanga | 0,1465 | 0,0209 | 0,1430 0,0005 | 0,8680 | 0,0537 0,2393
. Uniforme 0,1458 | 0,0174 | 0,1197 0,0003 | 0,9310 | 0,1129 0,1805
Gama 0,1462 | 0,0173 | 0,1185 0,0003 | 0,9300 | 0,1136 0,1819
Hibrida 0,1462 | 0,0173 | 0,1185 0,0003 | 0,9380 | 0,1140 0,1814
Maxima Verossimilhanca | 0,0024 | 0,0020 | 0,8397 0,0095 | 0,0330 | -0,0015 0,0063
o Uniforme 0,0022 | 0,0010 | 0,4644 0,0096 | 0,0000 | 0,0007 0,0041
Gama 0,0022 | 0,0010 | 0,4359 0,0096 | 0,0000 | 0,0009 0,0041
Hibrida 0,0022 | 0,0010 | 0,4481 0,0096 | 0,0000 | 0,0007 0,0040
Méxima Verossimilhanca | 4,8742 | 0,5684 | 0,1166 | 17,3454 | 0,0880 | 4,8703 48781
3 Uniforme 27,0408 | 4,7465 | 0,1755 | 347,9780 | 0,0010 | 17,8280 | 36,1423
" | Gama 22,9722 | 13,9001 | 0,1698 | 210,4176 | 0,0200 | 15,9339 | 30,8630
Sem fracao de cura Hibr.ida . 24,8985 | 14,6209 | 0,1856 | 274,0942 | 0,0080 | 14,2907 | 32,8568
Maxima Verossimilhanca | 1,0953 | 0,1033 | 0,0943 0,0979 | 0,4610 | 1,0914 1,0992
Uniforme 0,6509 | 0,0482 | 0,0741 0,0246 | 0,1420 | 0,5607 0,7485
7| Gama 0,6822 | 0,0516 | 0,0757 0,0165 | 0,3830 | 0,5757 0,7773
Hibrida 0,6673 | 10,0509 | 0,0763 0,0202 | 0,2630 | 0,5623 0,7601
Maxima Verossimilhanca | 0,2791 | 0,0624 | 0,2238 0,0185 | 0,4940 | 0,2752 0,2830
A\ Uniforme 1,1350 | 0,1341 | 0,1181 0,5581 | 0,0000 | 0,8651 1,3823
Gama 1,0266 | 0,1279 | 0,1246 0,4089 | 0,0030 | 0,7643 1,2729
Hibrida 1,0780 | 0,1368 | 0,1269 0,4784 | 0,0010 | 0,8036 1,3316
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Tabela 3.8: Estatisticas das estimacgoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos, para
amostra de tamanho n=500, com 35% de censura. Verdadeiros valores: o = 0,10, 8 =
9,00, v =0,80, A\=0,40 e 7 = 0, 15.

= 07
Modelos WMG 0; | Métodos / Prioris Média DP CV EQM PC I .IC 95% -
nferior | Superior
Méxima Verossimilhanca | 0,5119 | 0,1103 | 0,2155 | 0,1818 | 0,4090 | 0,2957 | 0,7281
, | Uniforme 0,3101 | 0,0858 | 0,2768 |  0,0515 | 0,4010 | 0,1497 | 0,4748
Gama 0,3515 | 0,0731 | 0,2080 |  0,0686 | 0,3570 | 0,2027 | 0,5023
Hibrida 0,3358 | 0,0879 | 0,2618 0,0633 | 0,4110 | 0,1646 0,5151
Maxima Verossimilhanca | 5,2548 | 0,8009 | 0,1541 | 14,6817 | 0,2230 | 5,0386 | 5,710
5 | Uniforme 24,9926 | 15,6346 | 0,6256 | 499,9588 | 0,4690 | 5,4849 | 59,2601
P Gama 15,8620 | 5,8025 | 0,3658 | 80,7212 | 0,6480 | 6,3064 | 26,0424
Hibrida 18,6722 | 10,5083 | 0,5628 | 203,8649 | 0,6500 | 4,6164 | 39,2887
Méxima Verossimilhanca | 0,7938 | 0,4596 | 0,5790 | 0,211 | 0,9570 | 0,5776 | 1,0100
Com mistura 5 Uniforme 0,6091 0,2631 | 0,4320 0,1056 | 0,8720 | 0,1554 1,0728
Cama 0,6292 | 0,3076 | 0,4880 |  0,1237 | 0,8440 | 0,1462 | 1,1927
Hibrida 0,6681 | 0,2642 | 0,3955 |  0,0871 | 0,9240 | 0,2237 | 1,2246
Maxima Verossimilhanca | 0,0454 | 0,0101 | 0,4207 | 0,1261 | 0,0020 | -0,1708 | 0,2616
A Uniforme 0,3154 | 0,1688 | 0,5353 0,0356 | 0,4540 | 0,0751 0,6948
Gama 0,2250 | 0,0953 | 0,4236 |  0,0397 | 0,3090 | 0,0711 | 0,3999
Hibrida, 0,2418 | 0,1258 | 0,5201 0,0408 | 0,3440 | 0,0569 0,4815
Maxima Verossimilhanca | 0,2900 | 0,0290 | 0,0999 | 0,0204 | 0,0010 | 0,0738 | _0,5062
Uniforme 0,2836 | 0,0264 | 0,0930 |  0,0186 | 0,0060 | 0,2287 | 0,3325
| Gama 0,2854 | 0,0258 | 0,0904 0,0190 | 0,0010 | 0,2337 0,3356
Hibrida 0,2848 | 10,0262 | 0,0919 0,0189 | 0,0040 | 0,2297 0,3331
Maxima Verossimilhanca | 0,5258 | 0,1094 | 0,2081 0,1933 | 0,5150 | 0,3114 0,7402
o Uniforme 0,3150 | 0,0771 | 0,2449 0,0522 | 0,3650 | 0,1548 0,4672
Gama 0,3527 | 0,0771 | 0,2187 |  0,0698 | 0,3060 | 0,2019 | 0,5067
Hibrida 0,3422 | 0,0790 | 0,2309 |  0,0649 | 0,2080 | 0,1948 | 0,5186
Maxima Verossimilhanca | 5,2108 | 0,7312 | 0,1403 | 14,8924 | 0,2470 | 4,9964 5,4252
4 | Uniforme 21,8046 | 9,4356 | 0,4310 | 255,2131 | 0,3310 | 6,8081 | 41,0708
Gama 15,9143 | 6,2322 | 0,3916 | 86,6093 | 0,5940 | 5,6039 | 27,4370
Hibrida 18,2632 | 7,4674 | 0,4089 | 141,5135 | 0,4350 | 6,0661 | 33,2337
Méxima Verossimilhanca | 0,7090 | 0,4567 | 0,6441 | 0,2166 | 0,0790 | 0,4946 | 0,9234
g . _ | Uniforme 0,4541 | 0,2010 | 0,4426 0,1600 | 0,7560 | 0,1251 0,8077
em mistura " | Gama 0,5108 | 0,2351 | 0,4602 | 0,1388 | 0,8190 | 0,1335 |  0,9649
Hibrida 0,4614 | 0,2426 | 0,5258 |  0,1734 | 0,7370 | 0,1176 |  0,9025
Maxima Verossimilhanca | 0,0401 | 0,0170 | 0,4239 0,1298 | 0,0060 | -0,1743 0,2545
A\ Uniforme 0,3249 | 0,1274 | 0,3920 0,0219 | 0,5090 | 0,0858 0,5734
Gama 0,2332 | 0,0992 | 0,4254 0,0377 | 0,3140 | 0,0651 0,4013
Hibrida 0,2786 | 0,1204 | 0,4322 0,0292 | 0,4260 | 0,0607 0,4911
Méxima Verossimilhanca | 0,2865 | 0,0290 | 0,1011 | 0,0195 | 0,0050 | 0,0721 | 0,5009
| Uniforme 0,2785 | 0,0287 | 0,1030 |  0,0173 | 0,0260 | 0,2196 | 0,3351
Gama 0,2811 | 0,0276 | 0,0983 |  0,0179 | 0,0170 | 0,2246 | 0,3344
Hibrida 0,2799 | 0,0280 | 0,1002 |  0,0177 | 0,0170 | 02257 | 0,3356
Maxima Verossimilhanca | 0,0129 | 0,0164 | 1,2726 | 0,0079 | 0,9690 | -0,0193 |  0,0451
o Uniforme 0,0130 | 0,0073 | 0,5637 0,0076 | 0,0100 | 0,0042 0,0225
Gama 0,0131 | 0,0063 | 0,4781 | 0,0076 | 0,0110 | 0,0052 | 0,0258
Hibrida, 0,0131 | 0,0062 | 0,4703 0,0076 | 0,0140 | 0,0042 0,0239
Maxima Verossimilhanca | 5,5930 | 0,5080 | 0,1071 | 11,9657 | 0,2350 | 5,5608 | 5,6252
Uniforme 24,2129 | 5,1176 | 0,2114 | 257,5954 | 0,0200 | 14,3177 | 34,1922
A1 Gama 21,0790 | 4,1225 | 0,1956 | 162,8801 | 0,0610 | 13,1695 | 29,0410
Sem fracio de cura Hibrida . 22,3580 | 4,9697 | 0,2223 | 203,1095 | 0,0610 | 13,0682 | 32,3569
Maxima Verossimilhanca | 1,8715 | 0,1579 | 0,0844 | 1,1730 | 0,2990 | 1,8393 | 1,9037
Uniforme 1,1437 | 10,0996 | 0,0870 0,1280 | 0,0300 | 0,9500 1,3333
7| Gama 1,1970 | 0,1002 | 0,0837 |  0,1677 | 0,0050 | 1,0262 | 1,3931
Hibrida 1,1771 | 0,1026 | 0,0872 |  0,1527 | 0,0310 | 0,9771 | 1,3591
Maxima Verossimilhanca | 0,0763 | 0,0202 | 0,2642 0,1052 | 0,0050 | 0,0441 0,1085
A\ Uniforme 0,4580 | 0,0952 | 0,2078 0,0124 | 0,7590 | 0,2811 0,6532
Gama 0,4028 | 0,0811 | 0,2014 |  0,0066 | 0,8860 | 0,2499 | 0,5560
Hibrida 04245 | 0,0922 | 02173 | 0,0091 | 0,8560 | 0,2589 | 0,6199
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Tabela 3.9: CV meédio, PC média e Proporcao de parametros dentro do IC das esti-
macoes obtidas pelos métodos classico e Bayesianos, para todos os tamanhos amostras

considerando dados sem censura e com 35% de censura.

- . CV médio PC média proporgao de IC
n | Censura | Modelos WMG MV ) a S RBYAY T G EREYAY T G i
Com mistura 70,8 | 39,0 | 26,3 | 42,6 | 91,6 | 81,3 [ 99,9 | 99,5 | 100,0 | 60,0 | 100,0 | 100,0
0% | Sem mistura 66,8 | 41,3 | 28,4 | 42,2 | 84,3 | 86,4 | 99,2 | 99,2 | 100,0 | 80,0 | 100,0 | 100,0
2 Sem fracao de cura | 64,8 | 36,3 | 26,1 | 33,9 | 81,4 | 91,4 | 99,6 | 99,4 | 100,0 | 25,0 | 100,0 | 100,0
Com mistura 68,7 | 42,0 | 31,1 | 43,6 | 80,8 | 81,9 | 89,8 | 91,6 | 80,0 | 60,0 | 60,0 | 80,0
35% Sem mistura 70,8 | 49,1 | 32,5 | 43,9 | 77,2 | 80,2 | 87,5 | 89,6 | 80,0 | 100,0 | 60,0 | 80,0
Sem fracao de cura | 56,4 | 37,4 | 29,6 | 46,9 | 77,7 | 92,9 | 96,1 | 94,0 | 75,0 | 75,0 | 75,0 | 100,0
Com mistura 58,7 | 35,0 | 25,2 | 39,1 | 83,2 | 78,4 | 98,9 | 98,1 | 100,0 | 40,0 | 100,0 | 100,0
0% | Sem mistura 54,7 | 36,4 | 27,6 | 41,1 | 79,8 | 85,7 | 99,0 | 98,0 | 100,0 | 80,0 | 100,0 | 100,0
50 Sem fragao de cura | 66,0 | 34,9 | 28,2 | 34,8 | 73,0 | 73,0 | 91,9 | 90,0 | 100,0 0,0 | 50,0 | 75,0
Com mistura 65,4 | 38,0 | 27,4 | 42,3 | 84,9 | 83,6 | 97,1 | 96,3 | 100,0 | 60,0 | 100,0 | 100,0
35% Sem mistura 62,8 | 42,0 | 28,3 | 44,7 | 82,7 | 83,0 | 96,6 | 95,9 | 100,0 | 80,0 | 100,0 | 100,0
Sem fracao de cura | 66,2 | 35,1 | 27,9 | 36,0 | 80,0 | 78,1 | 94,5 | 94,0 | 100,0 0,0 | 50,0 | 100,0
Com mistura 50,1 | 36,0 | 27,1 | 39,7 | 76,5 | 81,2 | 98,9 | 96,7 | 100,0 | 40,0 | 100,0 | 100,0
0% | Sem mistura 47,5 | 35,7 | 28,1 | 44,6 | 74,5 | 86,9 | 98,9 | 97,3 | 100,0 | 60,0 | 100,0 | 100,0
100 Sem fracio de cura | 59,5 | 36,4 | 33,5 | 39,8 | 67,9 | 47,3 | 72,3 | 62,5 | 100,0 | 0,0 | 250 25,0
Com mistura 48,2 | 45,9 | 34,6 | 44,1 | 65,5 | 74,7 | 81,1 | 81,6 | 80,0 | 100,0 | 80,0 | 80,0
35% Sem mistura 48,5 | 43,0 | 34,1 | 47,9 | 66,2 | 75,1 | 80,0 | 79,6 | 80,0 | 100,0 | 80,0 | 80,0
Sem fracao de cura | 50,8 | 33,7 | 35,2 | 45,7 | 60,5 | 85,7 | 94,2 | 82,5 | 75,0 | 75,0 | 75,0 | 100,0
Com mistura 30,5 | 37,2 | 30,4 | 42,8 | 49,0 | 84,0 | 97,6 | 94,9 | 60,0 | 80,0 | 100,0 | 100,0
0% Sem mistura 26,4 | 39,3 | 31,6 | 38,6 | 53,9 | 88,5 | 96,8 | 96,1 | 60,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0
500 Sem fracio de cura | 31,7 | 20,6 | 20,6 | 21,1 [ 26,9 | 3,6 |10,2| 68| 500| 00| 00| 00
Com mistura 34,2 | 46,7 | 37,2 | 43,5 | 31,8 | 44,0 | 43,2 | 46,7 | 40,0 | 60,0 | 40,0 | 60,0
35% Sem mistura 35,4 1 37,8 | 37,4 | 39,9 | 35,0 | 39,7 | 41,0 | 38,3 | 40,0 | 60,0 | 60,0 | 60,0
Sem fracao de cura | 43,2 | 26,7 | 24,0 | 25,0 | 37,7 | 20,5 | 24,1 | 24,1 | 25,0 | 25,0 | 25,0 | 25,0
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Aplicacoes

Neste capitulo é apresentado duas aplicacoes, pacientes com cancer internados na UTI
do INCA e dados de cancer gastrico de pacientes do Hospital do Cancer de Barretos,
com um estudo exploratorio e comparando os modelos Gama Generalizado (GG), Gama,
Log-normal (LN), Weibull, Exponencial Exponenciada (EE), Weibull Generalizada (WG)
e Weibull Modificada Generalizada (WMG), sob o enfoque Classico e Bayesiano, as para-
metrizacoes dos modelos podem ser encontradas no apéndice A. Os programas utilizados
para essa secao sao apresentados no apéndice B.

4.1 Pacientes com cancer internados na UTI do INCA

Para a obtencao dos resultados dos modelos de regressao utilizou-se os dados prove-
nientes de estudo de coorte com 862 pacientes com cancer internados na UTI do INCA,
publicado por [31], cujo objetivo foi avaliar fatores associados a sobrevivéncia. A tabela
4.1 apresenta as variaveis que compoem os dados utilizados.

Tabela 4.1: Variaveis utilizadas presentes nos dados de pacientes com cancer internados
na UTI do INCA.

Varidveis | Descricao

t Tempo a partir do primeiro caso acompanhado em dias.

status Obito = 1, censura = 0

Sero Male = masculino, Fem = feminino

fretaria Idade até 60 anos, inclusive = 1, Mais de 60 anos = 0

gptumor Tipo de tumor: Loco: so6lido localizado; Mtx: metastatico; Hemato: he-
matologico

desnut 1 = perda de peso recente acima de >10% ou IMC <18; 0 = nao

comorbi 1 — comorbidades! severas presentes; 0 — ausente

leucopenia | 1 = leucopenia? presente; 0 = ausente

!Comorbidade é um termo usado para descrever a ocorréncia simultanea de dois ou mais problemas
de satide em um mesmo individuo. Esse é um fenomeno freqiiente na pratica clinica, e sua identificacao é
um fator importante que afeta tanto o prognoéstico dos pacientes como a conduta terapéutica do médico.

2Leucopenia ¢ quando o ntimero de leucocitos, que sdo as células de defesa do sangue, esta baixo.
O tratamento vai depender da causa e da intensidade. A leucopenia pode aparecer normalmente em
algumas situacoes da vida, e nao exigir tratamento algum; ou pode ser sinal de infec¢oes, inflamagoes,
doencas da medula 6ssea, doencas autoimunes, doencas da tireoide e do bago, além de consequéncia ao
uso de algumas medicagoes e a tratamentos como quimioterapia e radioterapia.
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Como analise exploratoria dos dados construiu-se as estimativas de Kaplan-Meier para
as variaveis que compoem o banco de dados. Na Figura 4.1 apresenta-se as curvas de sobre-
vivéncia estimadas pelo método de Kaplan-Meier para cada varidvel. Nos dados coletados
nao existe a varidvel faixa etaria, nos dados é oferecida a idade em anos, mas para esse
trabalho optou-se pela utilizacao de uma categorizacao da variavel idade em duas cate-
gorias considerando como delimitador da primeira categoria a mediana (correspondente
a 60 anos), ficando entdo uma categoria como “até 60 anos” e outra como “acima de 60
anos”.

gptumor: Tipo de tumor sexo: Género
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Figura 4.1: Curvas de sobrevivéncia estimadas pelo método de Kaplan-Meier para as
covariaveis dos dados de pacientes com cancer internados na UTI do INCA.

No que diz respeito ao tipo de tumor, observa-se pela Tabela 4.2 que os pacientes com
tumor so6lido localizado tém um tempo maior até o 6bito, do que os pacientes com tumor
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do tipo Metastatico e Hematolégico, sendo que nao aparentam apresentar ter grande
diferenca de tempo até o 6bito. Quanto as varidveis faixa etéria e género, ambas aparentam
nao fazer diferenca no tempo até o 6bito entre as categorias de cada variavel. Quanto
as variaveis presenca de leucopenia, presenca de comorbidades severas e perda de peso
recente acima de 10%, o caso afirmativo para essas variaveis, aparenta diminuir o tempo
até o obito.

A Tabela 4.2 mostra os valores dos testes logrank e a modificacao de Peto & Peto do
teste de Wilcoxon-Gehan utilizados para testar a igualdade das curvas de sobrevivéncia
obtidas para as covariaveis.

Tabela 4.2: Testes logrank e de Wilcoxon-Gehan utilizados para as covariaveis considera-
das no estudo de pacientes com cancer.

Covariavel Testes (valor p)

logrank | Wilcoxon-Gehan
gptumor: Tipo do tumor 75, 2 (< 0,001) 69, 3 (< 0,001)
sexo: Género dos pacientes ,6 (0,1080) ,0 (0, 154())
fretaria: Faixa etaria dos pacientes 6 (0,0034) 6 (0,0101)
leucopenia: Presenca de leucopenia 48, 6 (< 0,001) 50, 0 (< 0,001)
comorbi: Presenca de comorbidades severas | 13,4 (< 0,001) 12,6 (< 0,001)
desnut: Perda de peso recente acima de 10% | 15,4 (< 0,001) 18,1 (< 0,001)

Segundo as recomendagoes em [31] os valores p menores que 0,25 em pelo menos um
dos testes de comparacao das curvas de sobrevivéncia devem permanecer no estudo, sendo
assim, com base na Tabela 4.2, todas as covariaveis devem permanecer no estudo.

Na covariadvel gptumor existem trés categorias, sendo necessario testar as categorias
dois a dois para identificar quais das curvas de sobrevivéncia estimadas diferem. A Tabela
4.3 apresenta os valores dos testes logrank e a modificacdo de Peto & Peto do teste de
Wilcoxon-Gehan utilizados para testar a igualdade das curvas de sobrevivéncia obtidas
para a covariavel gptumor.

Tabela 4.3: Testes logrank e de Wilcoxon-Gehan utilizados para a covariavel gptumor.

Testes (valor p)
logrank | Wilcoxon-Gehan
1: Solido localizado vs 2: Metastatico | 39,1 (< 0,001) 40,2 (< 0,001)
1: Solido localizado vs 3: Hematologico | 58,3 (< 0,001) 51,0 (< 0,001)
2: Metastatico vs 3: Hematologico 0,6 (0,4280) 0,0 (0, 8830)

Tipos de tumor

Conforme as recomendagoes em [31] ja citada nos comentarios da Tabela 4.2, com base
na Tabela 4.3 nao ha evidéncias na diferenca entre o tempo até o 6bito para os tipos de
tumor Metastatico e Hematologico.

4.1.1 Analise semi-paramétrica e Selecao de Covariaveis

Para a selecao das covariaveis existem rotinas automaéticas que podem ser utilizadas,
tais como os métodos forward, backward e stepwise, porém como esses métodos tém a
desvantagem de tenderem a identificar um particular conjunto de covariaveis, em vez de
possiveis conjuntos igualmente adequados para explicar a variavel resposta. As rotinas
automaticas nao possibilitam a inclusao de variaveis sem significancia estatistica mas
com significancia pratica de acordo com a importancia clinica. Sendo assim optou-se por
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utilizar uma estratégia de selecao de modelos derivada da proposta de [30]. Para a selegao
dos modelos adotou-se o nivel de significancia de referéncia de 0, 10.

Os valores do ajuste do modelo de regressao paramétrico foram obtidos pelos pacotes
Survival e flexsurv do programa R. A Tabela 4.4 apresenta o valor p do teste da razao das
verossimilhancas com uma distribuicao qui-quadrado de referéncia com graus de liberdade
igual ao nimero de termos excluidos (diferenca entre o ntimero de parametros dos dois
modelos a serem comparados).

Tabela 4.4: Selecao de covaridveis usando o modelo gama generalizado.

Passos | Modelo —2logL(#) | valor p
Passo 1 | Nulo 6386,228 -
gptumor 6319,662 | <0,0001
Sexo 6383,687 0,1109
fxetaria 6377,839 0,0038
leucopenia 6351,976 | <0,0001
comorbi 6375,419 0,0010
desnut 6373,789 0,0004
Passo 2 | gptumor + fxetaria + leucopenia -+ comorbi + desnut 6259,331 -
fxetaria + leucopenia + comorbi + desnut 6314,968 1,0000
gptumor + leucopenia + comorbi + desnut 6284,577 1,0000
gptumor + fxetaria + comorbi + desnut 6276,289 1,0000
gptumor + fxetaria + leucopenia + desnut 6268,714 1,0000
gptumor + fxetaria + leucopenia + comorbi 6270,181 1,0000
Passo 3 | gptumor + fxetaria + leucopenia + comorbi + desnut 6259,331 -
gptumor + fxetaria + leucopenia + comorbi + desnut + sexo 6258,124 0,2720
Passo 4 | gptumor + fxetaria + leucopenia -+ comorbi + desnut 6259,331 -
gptumor -+ fxetaria + leucopenia -+ comorbi -+ desnut + gptu- 6259,170 0,6885
mor*leucopenia
gptumor + fxetaria + leucopenia + comorbi + desnut -+ gptumor*fxetaria 6258,171 0,2816
gptumor + fxetaria + leucopenia + comorbi + desnut + gptumor*comorbi 6258,308 0,3120
gptumor + fxetaria + leucopenia + comorbi + desnut + gptumor*desnut 6258,377 0,3287
gptumor -+ fxetaria + leucopenia + comorbi -+ desnut + leucopenia*fxetaria 6256,980 0,1252
gptumor -+ fxetaria + leucopenia + comorbi -+ desnut -+ leucope- 6259,328 0,9555
nia*comorbi
gptumor + fxetaria + leucopenia + comorbi + desnut + leucopenia*desnut 6251,939 0,0066
gptumor + fxetaria + leucopenia + comorbi + desnut + fxetaria*comorbi 6259,062 0,6044
gptumor + fxetaria + leucopenia + comorbi + desnut + fxetaria*desnut 6259,246 0,7716
gptumor + fxetaria + leucopenia + comorbi + desnut + comorbi*desnut 6259,313 0,8946

Portanto ha evidéncias de que o modelo mais adequado é aquele que contém as covaria-
veis gptumor, fretaria, leucopenia, comorbi, desnut e a interacao entre leucopenia*desnut.
Sendo assim, essas covariaveis sao importantes para descrever o comportamento do tempo
até o 6bito dos pacientes com cancer internados na UTI do INCA.

Na Figura 4.2, encontram-se os graficos envolvendo o logaritmo da funcao de taxa
de falha acumulada das covariaveis gptumor, leucopenia, comorbi e desnut. Pela figura
observa-se que as curvas nao indicam violacao da suposicao de taxas de falha proporci-
onais. A situacao mais extrema de violagao é caracterizada por curvas que se cruzam.
Para o tipo de tumor considerou-se apenas duas categorias, pois pelos resultados optidos
através da Tabela 4.3 nao ha evidéncias de que a diferenca entre o tempo até o 6bito para
os tipos de tumor Metastatico e Hematologico seja estatisticamente significativa.

A Figura 4.3 apresenta os “residuos padronizados de Schoenfeld” associados as cova-
ridveis gptumor, leucopenia, comorbi e desnut e a interacdo entre leucopenia*desnut para
averiguar a suposicao de proporcionalidade de interagao entre variaveis.
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e desnut.

Pela Figura 4.3 pode-se observar a auséncia de tendéncias acentuadas para as covaria-
veis introduzidas no modelo, o mesmo pode ser confirmado pela Tabela 4.5. Desse modo,
a analise de residuos mostra também nao haver evidéncias de violacao da suposicao de

taxas de falhas proporcionais.

Tabela 4.5: Testes da proporcionalidade das taxas de falha no modelo ajustado.

Covariavel rho(p) X2 | valor p
factor(tumor)1 0,00978 | 0,04774 | 0,827
leucopenia 0,02158 | 0,22956 0,632
fxetaria 0,02692 | 0,35095 0,554
comorbi -0,02974 | 0,44443 0,505
desnut -0,02415 | 0,28911 0,591
leucopenia:desnut | 0,00273 | 0,00375 0,951

A Tabela 4.6 apresenta os resultados obtidos do ajuste do modelo de taxas de falha
proporcionais de Cox com as covariaveis selecionadas e suas respectivas razoes de taxas

de falhas (RTF).

Pela Tabela 4.6 pode-se observar que todas covariaveis presentes no modelo apresentam
diferenca significativa, ao nivel de significancia de 5%.



4. Aplicagoes 60

, e -
2 oo @D

o B

10

s

ormon 1
1

Betail) for leucapenia
Betal) for tretaria
0

Betail) for fact

22 g 63 10 1% % 48 10 22 s 63 10 1% % 48 110 22 38 63 10 15 % 48 110

80

10
10
60

Beta(l) for desnul
40

Betal) for comorbi

Belaft) fof leucopenia:desnit
20

Boom g B R e i At
| ¥ '

Figura 4.3: Residuos padronizados de Schoenfeld associados as covariaveis.

Tabela 4.6: Resultados do ajuste do modelo de Cox para os dados do estudo e as razoes
de taxas de falhas (RTF).

Covariavel Estimativa | Erro-Padrao | Valor p | RTF | 1C95% (RTF)
factor (gptumor)1 0,726 0,094 | 0,000 | 2,066 | (1,719; 2,483)
leucopenia 0,753 0,163 | <0,0001 | 2,123 | (1,543; 2,921)
fxetaria 0,388 0,093 | <0,0001 | 1,473 | (1,227; 1,768)
comorbi 0,561 0,167 | 0,0008 | 1,752 | (1,263; 2,431)
desnut 0,447 0,170 0,0086 | 1,564 | (1,120; 2,183)
leucopenia:desnut 1,486 0,476 | 0,0018 | 4,419 | (1,738; 11,235)

Os resultados da Tabela 4.6 podem ser interpretados da seguinte forma:

- a taxa de Obitos precoce de pacientes com cancer que apresentam tumor dos tipos
Metastatico e Hematologico sao estimadas em 2,1 vezes maior de ocorrer do que
em pacientes com cancer do tipo Solido Localizado, com 95% de confianca que essa
estimativa esta entre 1,719 e 2,483.

- a taxa de 6bitos precoce de pacientes com presenca de leucopenia é estimada em
2,1 vezes maior de ocorrer do que os pacientes sem a presenca da leucopenia, com
95% de confianca que essa estimativa esta entre 1,543 e 2,921.

- a taxa de Obitos precoce de pacientes por faixa etaria é estimada em 1,5 vezes maior
para pacientes com idade acima de 60 anos, essa estimativa esta entre 1,227 e 1, 768,
com 95% de confianca.
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- a taxa de 6bitos precoce de pacientes com presenca de comorbidades severas é es-
timada em 1,8 vezes maior de ocorrer do que em pacientes sem a presenca da
comorbidades severas, com 95% de confianca que essa estimativa esta entre 1,263 e
2,431.

- a taxa de obitos precoce de pacientes com perda de peso recente acima de 10% é
estimada em 1,6 vezes maior de ocorrer do que em pacientes sem perda de peso
recente acima de 10%, com 95% de confianca que essa estimativa esta entre 1,120
e 2,183.

- a taxa de obitos precoce de pacientes com presenca de leucopenia e com perda de
peso recente acima de 10% é estimada em 4,4 vezes maior de ocorrer do que em
pacientes sem presenca de leucopenia e sem perda de peso recente acima de 10%,
com 95% de confianca que essa estimativa esta entre 1,738 e 11,235, ou seja, a
interacao entre a presenca de leucopenia e a perda peso aumenta a taxa de Obitos
precoce.
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4.1.2 Modelos sem fracao de cura

Nessa secao ¢é realizado o estudo dos modelos paramétricos Gama Generalizado (GG),
Gama, Log-normal (LN), Weibull, Exponencial Exponenciada (EE), Weibull Generalizada
(WG) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), sem fragao de cura sob os enfoques
Classico e Bayesiano. As tabelas com as estimativas da fungao de sobrevivéncia sao
apresentadas no Apéndice A.

4.1.2.1 Estimacao Classica

Para a estimacgao sob o enfoque classico utilizando o pacote mazLik do software R,
realizou-se a comparagao entre os modelos paramétricos Gama Generalizado (GG), Gama,
Log-normal (LN), Weibull, Exponencial Exponenciada (EE), Weibull Generalizada (WG)
e Weibull Modificada Generalizada (WMG), esse ultimo o modelo alvo do estudo.

A Tabela 4.7 apresenta os testes da razao de verossimilhangas (TRV) para a identifica-

cao do modelo paramétrico com evidéncias de ser o mais adequado aos dados, comparando-
os o modelo WMG.

Tabela 4.7: Logaritmo da funcao de verossimilhanca e resultados do Erro Padrao (EP),
teste da razao de verossimilhancas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike
Information Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos sem fracao de cura.

Modelo | 6; | Estimativa EP | —log(L(#)) | TRV | Valor p BIC | CAIC

GG a 446233 | 026047 | 2767,407 | 71,67 | <0,0001 | 5555,09 | 5540,88
3 0,04875 | 0,02570
~ 0,18948 | 0,00737

Gama @ 0,41113 | 0,02010 2823,743 | 184,35 | <0,0001 | 5661,00 | 5651,53
3 0,00140 | 0,00018

LN 7 4,42364 | 0,10208 2742,369 | 21,60 | <0,0001 | 5498,26 | 5488,79
o 2,62351 | 0,09255

Weibull | ~ 0,47816 | 018880 2797776 | 132,41 | <0,0001 | 5609,07 | 5599,60
A 0,07786 | 0,00763

EE @ 0,00184 | 0,00022 2824,554 | 185,97 | <0,0001 | 5662,63 | 5653,15
3 0,40907 | 0,01997

WG « 3,83162 | 0,04307 2724338 | 14,46 | <0,0001 | 5468,95 | 5454,75
8| 149,50230 | 1,55000
7 0,07845 | 0,00276

WMG | « 2,76274 | 0,06269 2687,600 - - 1 490,18 | 5471,24
81 51,87790 | 2,78100
~ 0,10021 | 0,00497
A | 1,66 x 107 | 0,00011

Com base na Tabela 4.7, h& indicacao da adequacao do modelo WG para a anélise
dos dados em estudo, tanto pelo TRV quanto pelos critérios BIC e CAIC. A partir da
Figura 4.4 é possivel observar que o modelo WMG parece ser mais adequado aos dados,
pois a curva localiza-se mais proxima da curva de KM, e como os valores obtidos nos
critérios entre os modelos WG e WMG, entao hé indicios que o modelo WMG seja o mais
adequado dentre os modelos sem fracao de cura.

Pela Figura 4.5, que apresenta os graficos de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier
e observa-se que o modelo WMG apresenta o ajuste mais satisfatorio.
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4.1.2.2 Estimacao Bayesiana

Agora utilizando a Inferéncia Bayesiana reproduziu-se as mesmas andlises da Inferén-
cia Classica para os modelos citados na secao anterior. Para a estimacao de todos os
parametros de todos os modelos utilizou-se priores nao informativas. A convergéncia do
algoritmo foi verificada a partir de graficos da densidade a posteriori, autocorrelacao e
historico de séries temporais das amostras simuladas dos modelos citados, que sao apre-
sentados no Apéndice C. A Tabela 4.8 apresenta os resultados das posteriores. Para a
obtencao dos resultados utilizou-se o software Openbugs, considerando prioris nao infor-
mativas, que podem ser consultadas no apéndice B.

Tabela 4.8: Resultados das posteriores assumindo o modelo sem fracao de cura.

Modelo | 6; Média Mediana DP I.C (95%) - EBIC | ECAIC
Inferior Superior

GG e 0,0165 0,0163 0,0021 0,0127 0,0210 | 8905,91 | 8891,71
I6] 0,0050 0,0050 0,0001 0,0049 0,0051
y 37,9800 37,7200 4,8410 29,3400 48,2000

Gama | « 0,6886 0,6877 0,0282 0,6347 0,7438 | 9461,16 | 9455,28
g 0,0074 0,0074 0,0004 0,0066 0,0083

LN L 3,6400 3,6400 0,0569 3,5300 3,7520 | 9646,73 | 9637,92
o 1,6700 1,6700 0,0400 1,5940 1,7510

Weibull | 0,7981 0,7980 0,0242 0,7512 0,8470 | 9490,81 | 9484,94
A 0,0294 0,0293 0,0036 0,0228 0,0371

EE e 0,0019 0,0019 0,0002 0,0014 0,0023 | 5664,66 | 5658,78
I6] 0,4102 0,4089 0,0200 0,3730 0,4508

WG Q@ 1,5170 1,5180 0,2049 1,1100 1,9070 | 5511,43 | 5502,61
I6] 12,5900 12,3300 3,0300 7,4960 19,1700
y 0,1481 0,1470 0,0132 0,1259 0,1772

WMG | « 1,4110 1,4190 0,1695 1,0330 1,7050 | 5523,56 | 5511,81
I6] 10,9100 10,9200 2,0360 6,7640 14,8400
~ 0,1537 0,1526 0,0126 0,1336 0,1847
A 1,44 x 10° | 1,06 x 10° | 1,42 x 10° | 5,25 x 107 | 5,31 x 10°

Esses resultados sugerem que o modelo WG é o mais apropriado para analise destes
dados, ja que todos os parametros sao significantes e apresenta o menor valor dos critérios
EBIC e ECAIC. A partir da Figura 4.6 é possivel observar que os modelos WG e WMG
parecem ser mais adequados aos dados, pois a curva se apresenta mais proxima da curva
de KM, mas como o parametro A é muito proximo de zero, o modelo mais simples, WG,
deve ser utilizado para a estimacao dos dados sem fragao de cura.

De acordo com a Figura 4.7, que apresenta as curvas de sobrevivéncia empirica esti-
mada por Kaplan-Meier, observa-se que os modelos WG e WMG apresenta o ajuste mais
satisfatorio.
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4.1.3 Modelos de fracao de cura de mistura

Aqui é realizado novamente o estudo dos modelos paramétricos Gama Generalizado
(GG), Gama, Log-normal (LN), Weibull, Exponencial Exponenciada (EE), Weibull Ge-
neralizada (WG) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), mas agora considerando
a fracado de cura de mistura, sob os enfoques Cléassico e Bayesiano. As tabelas com as
estimativas da funcao de sobrevivéncia sao apresentadas no Apéndice A.

4.1.3.1 Estimacao Classica

A Tabela 4.9, apresenta os testes da razao de verossimilhancas para a identificacao do
modelo paramétrico utilizando fracao de cura de mistura com evidéncias de ser o mais
adequado aos dados, sendo assim, hé indicacao da adequacao do modelo WG para a
andlise dos dados em estudo, pelos critérios BIC e CAIC. O teste TRV mostra que os
modelos WG e WMG podem ser considerados como adequados aos dados.

Tabela 4.9: Logaritmo da funcao de verossimilhanca e resultados do teste da razao de
verossimilhangas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike Information Cri-
terion Corrigido (CAIC), para os modelos de fracdo de cura de mistura.

Modelo | 6; | Estimativa EP | —log(L(¢)) | TRV | Valor p BIC | CAIC
GG o 15,0556 | 10,2955 2817,893 | 288,21 | <0,0001 | 5662,82 | 5643,88
o] 0,0012 | 0,0001
~ 0,2895 | 0,0034
T 0,4531 | 0,0171
Gama o 0,7143 | 0,0401 2733,220 | 118,87 | <0,0001 | 5486,72 | 5472,51
o] 0,0243 | 0,0021
T 0,4177 | 0,0170
LN I 2,6560 | 0,0772 2682,762 | 17,95 | <0,0001 | 5385,80 | 5371,60
o 1,4634 | 0,0610
7r 0,3965 | 0,0185
Weibull | ~ 25,5920 | 1,49128 2721,673 | 95,77 | <0,0001 | 5463,62 | 5449,42
A 0,7646 | 0,02856
T 0,4145 | 0,01714
EE o 0,0269 | 0,0020 2734,982 | 122,39 | <0,0001 | 5490,24 | 5476,03
3 0,7125 | 0,0415
T 0,4180 | 0,0169
WG o 4,3796 | 0,0531 2674,371 1,17 | <0,0001 | 5375,78 | 5356,84
81 2955185 | 1,4910
~ 0,1220 | 0,0058
" 0,3753 | 0,0203
WMG | « 4,8960 | 0,0539 2673,786 - - | 5374,61 | 5355,67
81 500,0496 | 1,4880
~ 0,1114 | 0,0053
A | 4,43 x 10° | 0,0002
T 0,3765 | 0,0283

A partir da Figura 4.8 é possivel observar que todos os modelos de fracao de cura
de mistura apresentaram um ajuste mais proximo da curva de KM, destacando-se os
modelos LN, WG e WMG. A Figura 4.9, apresenta os graficos de sobrevivéncia estimada
por Kaplan-Meier e as curvas de sobrevivéncias dos modelos estudados, com a mesma
indicacao da Figura 4.8. Assim, considerando os resultados, os modelos WG e WMG sao
os mais apropriados para o caso.
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4.1.3.2 Estimacao Bayesiana

Nesta secao reproduziu-se as analises da secao anterior agora sob o enfoque Bayesiano
para os modelos de fracao de cura de mistura citados na secao anterior, utilizando para
todos os parametros de todos os modelos utilizou-se priores nao informativas. A Tabela
4.10, observa-se que resultados sugerem o modelo WG como o mais apropriado para
analise destes dados, ja que todos os parametros sao significantes e os critérios EBIC e
ECAIC apresentam o menor valor.

Tabela 4.10: Resultados das posteriores assumindo o modelo de fracao de cura de mistura.

IC (95%)

Modelo | 8; | Média | Mediana DP - - EBIC | ECAIC
Inferior | Superior

GG a | 0,0167 0,0165 | 0,0023 | 0,0126 0,0216 | 7525,58 | 7513,84
B | 0,0050 0,0050 | 0,0001 | 0,0049 0,0051
v | 37,5100 | 37,2800 | 5,1030 | 28,6200 | 48,5300
m | 0,3941 0,3942 | 0,0181 | 0,3583 0,4295

Gama | o | 0,6880 0,6876 | 0,0278 | 0,6343 0,7438 | 7956,67 | 7947,85
5| 0,0074 0,0074 | 0,0004 | 0,0066 0,0083
m | 0,3147 0,3150 | 0,0229 | 0,2691 0,3597

LN w| 3,6390 3,6390 | 0,0563 | 3,5280 3,7480 | 8119,68 | 8107,93
o | 1,6700 1,6700 | 0,0405 | 1,5930 1,7510
7w | 0,2993 0,2996 | 0,0237 | 0,2522 0,3451

Weibull | v | 0,7983 0,7978 | 0,0228 | 0,7547 0,8436 | 7985,78 | 7976,97
Al 0,0294 0,0292 | 0,0034 | 0,0232 0,0365
m | 0,3143 0,3142 | 0,0227 | 0,2697 0,3592

EE a | 0,0270 0,0269 | 0,0020 | 0,0231 0,0309 | 5493,22 | 5484,41
8| 0,7133 0,7125 | 0,0409 | 0,6350 0,7954
m | 0,4183 0,4180 | 0,0170 | 0,3854 0,4514

WG a | 1,0980 1,0960 | 0,2005 | 0,7207 1,4870 | 5404,04 | 5392,29
6| 8,1160 7,9000 | 2,1120 | 4,5920 | 12,7400
v | 0,3094 0,3063 | 0,0346 | 0,2543 0,3788
m | 0,3996 0,3999 | 0,0184 | 0,3627 0,4346

WMG | a| 1,1170 1,1130 | 0,1959 | 0,7447 1,5030 | 5412,00 | 5397,31
G| 8,2700 8,0220 | 2,1200 | 4,7300 | 12,9100
v | 0,3048 0,3025 | 0,0313 | 0,2517 0,3717
A | 0,0002 0,0002 | 0,0002 | 0,0000 0,0008
m | 0,4036 0,4036 | 0,0184 | 0,3669 0,4390

A Figura 4.10 mostra que os modelos WG e WMG, parecem ser mais adequados
aos dados, pois a curva de sobrevivéncia estimada pelos modelos se apresentam mais
proximas da curva de sobrevivéncia estimada por KM. Os mesmo ocorre na Figura 4.11
pelos graficos da sobrevivéncias estimadas por KM versus os modelos estudados.
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Figura 4.10: Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenci-

ada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG) versus a curva de sobrevivéncia
estimada por Kaplan-Meier, de fragao de cura de mistura, sob enfoque Bayesiano.
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Figura 4.11: Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull, Log-Normal
(LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada
Generalizada (WMG), de fragdo de cura de mistura, sob enfoque Bayesiano.
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4.1.4 Modelos de fracao de cura de nao-mistura

Apresenta-se nessa secao os modelos estudados nas secoes anteriores, mas dessa vez
considerando fragao de cura de nao-mistura, sob os enfoques Cléssico e Bayesiano. As
tabelas com as estimativas da funcao de sobrevivéncia sao apresentadas no Apéndice A.

4.1.4.1 Estimacao Classica

A Tabela 4.11 apresenta os testes da razao de verossimilhancas para a identificacao
do modelo paramétrico utilizando fracao de cura de nao-mistura com evidéncias de ser o
mais adequado aos dados. Com base na Tabela 4.11 hé indicios da adequagao do modelo
WG para a anélise dos dados em estudo, pelos critérios BIC e CAIC. O teste TRV mostra
que os modelos WG e WMG podem ser considerados como adequados aos dados.

Tabela 4.11: Logaritmo da funcao de verossimilhanca e resultados do teste da razao
de verossimilhangas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike Information
Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos de fragdo de cura de ndo-mistura.

Modelo
GG

)
&

Estimativa EP | —log(L(8)) TRV | Valor p BIC | CAIC
4,4551 | 0,4468 2692,885 | 2941,17 | <0,0001 | 5412,81 | 5393,87
0,3434 | 0,1833
0,3449 | 0,0216
0,4121 | 0,0179
0,8159 | 0,0426 | 2720,477 | 96,35 | <0,0001 | 5461,23 | 5447,03
0,0216 | 0,0021
0,4083 | 0,0171
3,0798 | 0,1021 | 2680,493 | 16,38 | 0,0003 | 5381,26 | 5367,06
1,5182 | 0,0688
0,3896 | 0,0193
35,7638 | 0,0306 2714,376 84,15 | <0,0001 | 5449,03 | 5434,82
0,8327 | 0,5239
0,4084 | 0,0167
0,0232 | 0,0020 | 2721,240 | 97,88 | —0,0001 | 5462.76 | 5448,55
0,8177 | 0,0440
0,4081 | 0,0170
3,9880 | 0,0455 |  2674,480 436 | 0,0368 | 5376,00 | 5357,06
223,2305 | 1,5010
0,1168 | 0,0061
0,3676 | 0,0214
7.0633 | 0,0461 | 2672,301 : T 5378,40 | 5354.73

5000,0190 | 1,4830
0,0719 | 0,0037
0,0001 | 0,0002
0,3726 | 0,0314

Gama

LN

Weibull

EE

WG

WMG

H >2 L3R 1L WO >3 9 T3 LA ™R

A Figura 4.12 apresenta as curvas de sobrevivéncia estimadas e pode-se observar que
todos os modelos de fragao de cura de nao-mistura apresentaram um ajuste mais proximo
da curva de sobrevivéncia estimada por KM, destacando-se os modelos WG e WMG.
Isso sendo confirmado pelos graficos das estimativas de sobrevivéncias apresentadas pela
Figura 4.13.
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Figura 4.12: Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenci-
ada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG) versus a curva de sobrevivéncia
estimada por Kaplan-Meier, de fragao de cura de nao-mistura, sob enfoque classico.
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Figura 4.13: Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull, Log-Normal
(LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada
Generalizada (WMG), de fragdo de cura de ndo-mistura, sob enfoque classico.
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4.1.4.2 Estimacao Bayesiana

Os resultados dessa secao foram obtidos considerando a fragao de cura de nao-mistura
para os modelos utilizados nas secoes anteriores, sob o enfoque Bayesiano, utilizando-se
prioris nao informativas. Pela Tabela 4.12, os resultados sugerem que os modelos WG e
WMG sao os mais apropriados para analise destes dados, ja que todos os parametros sao

significantes e apresentam o menor valor dos critérios EBIC e ECAIC.

Tabela 4.12: Resultados das posteriores assumindo o modelo de fracao de cura de nao-

mistura.
Modelo | 8; | Média | Mediana DP I.C (95%) . EBIC | ECAIC
Inferior | Superior
GG a | 0,0167 0,0165 | 0,0022 | 0,0129 0,0213 | 7344,35 | 7332,60
50,0050 0,0050 | 0,0001 | 0,0049 0,0051
~v | 37,5700 | 37,3700 | 4,8010 | 28,9100 | 47,6800
m | 0,3492 0,3493 | 0,0171 | 0,3159 0,3833
Gama a | 0,6884 0,6876 | 0,0280 | 0,6348 0,7439 | 7830,06 | 7821,25
£ 0,0074 0,0074 | 0,0004 | 0,0066 0,0083
| 0,3241 0,3238 | 0,0186 | 0,2880 0,3617
LN u| 3,6400 3,6400 | 0,0572 | 3,5280 3,7520 | 8034,07 | 8022,32
o | 1,6700 1,6690 | 0,0398 | 1,5940 1,7490
m | 0,3313 0,3309 | 0,0187 | 0,2955 0,3683
Weibull | v | 0,7980 0,7980 | 0,0224 | 0,7545 0,8425 | 7851,79 | 7842,98
Al 0,0294 0,0293 | 0,0034 | 0,0233 0,0365
m | 0,3212 0,3210 | 0,0180 | 0,2867 0,3580
EE a | 0,0233 0,0232 | 0,0019 | 0,0195 0,0271 | 5465,71 | 5456,90
£ 0,8181 0,8170 | 0,0434 | 0,7347 0,9061
m | 0,4081 0,4082 | 0,0169 | 0,3751 0,4410
WG a | 0,9396 0,9332 | 0,1975 | 0,5720 1,3350 | 5399,85 | 5388,10
8| 7,6360 7,3610 | 2,1030 | 4,2760 | 12,4500
v | 0,3123 0,3092 | 0,0374 | 0,2490 0,3937
m | 0,3934 0,3936 | 0,0188 | 0,3564 0,4294
WMG | a | 0,9638 0,9598 | 0,1987 | 0,5824 1,3530 | 5407,58 | 5383,91
£ | 7,8190 7,5770 | 2,1250 | 4,2980 | 12,4200
v | 0,3068 0,3038 | 0,0363 | 0,2455 0,3870
A | 0,0003 0,0002 | 0,0003 | 0,0000 0,0010
m | 0,3994 0,3995 | 0,0183 | 0,3634 0,4348

Na Figura 4.14 é possivel observar que os modelos WG e WMG, parecem ser mais
adequados aos dados, pois a curva de sobrevivéncia estimadas pelos modelos em estudo, se
apresenta mais proxima da curva de sobrevivéncia estimada por KM, resultado confirmado

pela Figura 4.15.
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Figura 4.14: Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenci-

ada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG) versus a curva de sobrevivéncia
estimada por Kaplan-Meier, de fragao de cura de nao-mistura, sob enfoque Bayesiano.
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Figura 4.15: Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull, Log-Normal
(LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada
Generalizada (WMG), de fragdo de cura de ndo-mistura, sob enfoque Bayesiano.
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4.1.5 Resumo da aplicacao com Pacientes com Cancer na UTI do
INCA

De acordo com os resultados observados nas secoes 4.1.2, 4.1.3 e 4.1.4, sob o enfoque
classico as melhores indicacoes de ajustes aos dados foram para os modelos WG e WMG,
sendo que quando consideramos o modelo com fracao de cura apresenta-se um melhor
ajuste segundo os critérios BIC e CAIC, de mistura ou de nao-mistura, pois a diferenca
entre as estatisticas dos critérios ¢ muito pequena, como segue na Tabela 4.13.

Tabela 4.13: Resumo da analise sob o enfoque classico segundo os critérios Bayesian
Information Criterion (BIC) e Akaike Information Criterion Corrigido (CAIC).

Modelo BIC | CAIC
Sem fracao de cura | WMG | 5490,18 | 5471,24
WG 5375,78 | 5356,84
WMG | 5374,61 | 5355,67
WG 5376,00 | 5357,06
WMG | 5378,40 | 5354,73

Mistura

Nao-mistura

Sendo assim, a Figura 4.16, apresenta a curva de sobrevivéncia (esquerda) e de risco
(direita) estimadas pelos modelos WG e WMG, considerando fragao de cura de mistura
e de nao mistura, sob enfoque cléssico.
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Figura 4.16: Curvas de sobrevivéncia (esquerda) e de risco (direita) estimadas pelos mode-
los WG e WMG de fragao de cura de mistura e de nao-mistura para os dados de pacientes
internados na UTI do INCA, sob o enfoque classico.

Sob o enfoque Bayesiano, observa-se que segundo os critérios EBIC e ECAIC mais
uma vez os modelos WG e WMG foram os que indicaram melhor ajuste aos dados e pela
Tabela 4.14, observa-se que os modelos que consideram a fracao de cura tém menor valor
da estatistica dos critérios EBIC e ECAIC.

A Figura 4.17, apresenta a curva de sobrevivéncia (esquerda) e de risco (direita) es-
timadas pelos modelos WG e WMG, considerando fracao de cura de mistura e de nao
mistura, sob enfoque Bayesiano.
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Tabela 4.14: Resumo da andlise sob o enfoque Bayesiano segundo os critérios EBIC e

WG (mistura)
WMG (mistura)
WG (nao-mistura)
WMG (ndo-mistura)

ECAIC.
Modelo EBIC | ECAIC
Sem fragao de cura | WG 5511,43 | 5502,61
Mistura WG 5404,04 | 5392,29
WMG | 5412,00 | 5397,31
Nao-mistura WG 5399,85 | 5388,10
WMG | 5407,58 | 5383,91
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Figura 4.17: Curvas de sobrevivéncia (esquerda) e de risco (direita) estimadas pelos mode-
los WG e WMG de fracao de cura de mistura e de nao-mistura para os dados de pacientes
internados na UTI do INCA, sob o enfoque Bayesiano.

Consequentemente, tanto o modelo Weibull Generalizado (WG) quanto o modelo Wei-
bull Modificado Generalizado (WMG) considerando a fragao de cura podem ser utilizados
para os dados utilizados nessa aplicacao. Vale lembrar que o modelo WG é um caso es-

pecial do modelo WMG.
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4.1.6 Acrescentando covaridveis ao modelo selecionado para a
aplicacao com Pacientes com Cancer na UTI do INCA

Como verificado na secao anterior o modelo WG considerando a fracao de cura, de mis-
tura ou nao mistura, sao os mais adequados aos dados da aplicagao, agora acrescenta-se
as covariaveis (gptumor, fretaria, leucopenia, comorbi, desnut e a interagao entre leucope-
nia*desnut) consideradas significativas na se¢ao 4.1.1 e verifica-se se ha ganho com relacao
ao modelo sem covariaveis.

Na tabela 4.15 é apresentado os resultados do modelo WG de fracao de cura de mistura
e nao mistura considerando covariaveis sob o enfoque classico, também é apresentado os
valores dos critérios TRV, BIC e CAIC para esses modelos.

Tabela 4.15: Logaritmo da funcao de verossimilhanca e resultados do teste da razao
de verossimilhancas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike Information
Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos sem e com covariaveis.

Modelo | 6; | Estimativa EP | —log(L(¢)) | TRV | Valor p BIC | CAIC
WG 3 432842 | 0,73886 | 2630,092 . = 5368,33 | 5293,00
com ~ 0,36911 | 0,03208

mistura | éo 0,12864 | 0,0037
b1 0,14001 | 0,06468
bs | -0,04999 | 0,06290
b3 0,15523 | 0,09823
b4 0,19961 | 0,09763
s 0,28037 | 0,10225
b6 0,30677 | 0,26216
7o 0,63499 | 0,13577
| -1,51155 | 0,19528
7| -0,88314 | 0,17195
75| -1,11539 | 0,44862
T4 0,27195 | 0,33669
75 0,97718 | 0,38790
To 0,26385 | 1,54893
WG 3 353299 | 1,07773 | 2626,695 | 6,79 | <0,0001 | 5361,54 | 5286,20
sem ~y 0,43946 | 0,05949
mistura | ép 0,44591 | 0,14561
61 | -0,05205 | 0,07510
bs | -0,08655 | 0,07578
b3 0,04180 | 0,12154
4 0,22467 | 0,13040
és | -0,10501 | 0,16982
b6 0,84988 | 0,41866
7o 0,80219 | 0,13965
| -1,35385 | 0,18751
7| -0,94344 | 0,16897
75| -1,49362 | 0,43507
7| -0,90929 | 0,35760
75 | -1,36810 | 0,48825
To 0,74355 | 1,37447

Segundo a tabela 4.16, os modelos considerando covaridveis, no enfoque classico, apre-
sentam melhores resultados segundo os critérios BIC e CAIC.
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Tabela 4.16: Resumo da analise sob o enfoque classico segundo os critérios Bayesian
Information Criterion (BIC) e Akaike Information Criterion Corrigido (CAIC), para os
modelos sem e com covariaveis.

Modelo BIC CAIC

Mistura sem covari.évei.s 5375,78 | 356,84
com covariaveis | 5368,33 | 5293,00

Niomistura | S€™ covariaveis | 5376,00 | 5357,06
com covariaveis | 5361,54 | 5286,20

Através da tabela 4.17 observa-se os resultados do modelo WG de fracao de cura
de mistura e nao mistura considerando covariaveis sob o enfoque Bayesiano, também é
apresentado os valores dos critérios EBIC e ECAIC para esses modelos.

Tabela 4.17: Resultados das posteriores assumindo o modelo sem e com covariaveis.

Modelo | #; | Média | Mediana DP I.C (95%) - EBIC | ECAIC
Inferior | Superior
WG g | 8,099 7,866 | 2,187 4,584 12,970 | 5487,386 | 5440,387
com v | 0,322 0,319 | 0,033 0,267 0,394
mistura | ¢o | 1,044 1,039 | 0,195 0,673 1,429
o1 | 0,045 0,044 | 0,026 | -0,003 0,096
¢ | 0,004 0,004 | 0,026 | -0,047 0,054
o3 | 0,031 0,031 | 0,030 | -0,027 0,088
o4 | 0,019 0,019 | 0,030 | -0,039 0,077
o5 | 0,033 0,033 | 0,028 | -0,022 0,089
os | 0,016 0,016 | 0,032 | -0,049 0,079
To | 0,013 0,009 | 0,013 0,000 0,048
1 | -0,074 -0,074 | 0,028 | -0,130 -0,021
Ty | -0,054 -0,055 | 0,029 | -0,111 0,007
73 | -0,015 -0,015 | 0,032 | -0,078 0,047
74 | 0,015 -0,015 | 0,031 | -0,073 0,047
75 | -0,023 -0,024 | 0,032 | -0,084 0,041
76 | -0,003 -0,003 | 0,032 | -0,065 0,057
WG g | 7,488 7,219 | 2,100 4,146 12,230 | 5484,881 | 5437,882
sem v | 0,331 0,328 | 0,037 0,268 0,413
mistura | ¢o | 0,904 0,896 | 0,192 0,545 1,297
o1 | 0,042 0,042 | 0,025 | -0,009 0,091
o2 | 0,002 0,002 | 0,026 | -0,050 0,053
o3 | 0,031 0,031 | 0,030 | -0,028 0,091
o4 | 0,018 0,018 | 0,029 | -0,039 0,076
o5 | 0,034 0,034 | 0,029 | -0,023 0,091
os | 0,015 0,015 | 0,032 | -0,050 0,076
70 | 0,014 0,010 | 0,013 0,000 0,050
71 | -0,077 -0,078 | 0,030 | -0,134 -0,019
Ty | -0,054 -0,053 | 0,030 | -0,113 0,006
T3 | -0,017 -0,017 | 0,031 | -0,079 0,045
74 | 0,015 -0,016 | 0,031 | -0,076 0,044
75 | -0,022 -0,022 | 0,032 | -0,087 0,041
76 | -0,006 -0,005 | 0,032 | -0,069 0,056
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Sob o enfoque Bayesiano, os critérios EBIC e ECAIC sugerem que os modelos WG
de fracao de cura de mistura e nao-mistura sem considerar as covaridveis apresentam
melhores resultados, segundo a tabela 4.18.

Tabela 4.18: Resumo da anélise sob o enfoque Bayesiano segundo os critérios EBIC e
ECAIC, para os modelos sem e com covariaveis.

Modelo EBIC | ECAIC
Mistura sem covariaveis | 5404,04 | 5392,29
com covariaveis | 5487.39 | 5440,39

Nao-mistura | sem covariaveis | 5399,85 | 5388,10
com covariaveis | 5484.88 | 5437,88

Considerando o custo computacional e os resultados obtidos a utilizacao do modelo
WG de fracao de cura de mistura ou de nao-mistura, sem a consideracao de covariaveis,
podem ser utilizados, sob o enfoque Bayesiano. Ja sob o enfoque cléssico, ha uma diferenca
significativa entre os resultados dos critérios BIC e CAIC, sendo que a utilizacao das
covariaveis no modelo de fracao de cura de mistura ou de nao-mistura apresentam melhores
resultados.

4.2 Dados de cancer gastrico do Hospital do Cancer de
Barretos

Como uma segunda aplicacdo em dados reais, utilizou-se 201 dados do Hospital do
Cancer de Barretos, coletados entre janeiro de 2002 e dezembro de 2007. O cancer géstrico
¢ uma das principais causas de morte relacionada ao cancer [54] e a ressec¢do da mucosa
é aceito como uma opc¢ao de tratamento para os casos precoces da doenca. A taxa de
sobrevida em 5 anos a seguir todos os tipos de resseccoes aumentou significativamente,
de 20,7% antes 1970 - 28,4% antes de 1990.

Além disso, a taxa de sobrevida em 5 anos seguintes, curados ou resseccao radical,
aumentou 37,6 - 55,4% no mesmo periodo. Assim, as novas tecnologias para otimizar as
decisoes médicas e para o desenvolvimento de novas terapias sao de grande importancia
para melhorar a sobrevida de cancer gastrico.

A quimioterapia (CRT) ¢é o tratamento padrdo para paciente com cancer gastrico
nos pafses ocidentaiscomo tratamento adjuvante aos pacientes submetidos a resseccao
curativa. A Tabela 4.19 apresenta as variaveis presentes nos dados citados.

Tabela 4.19: Variaveis presentes nos dados de pacientes com cancer géastrico do Hospital
do Cancer de Barretos.

Variaveis | Descricao

t Tempo a partir da cirurgia em meses.

status Obito = 1, censura = 0

trat CRT = quimioterapia. Surgery alone = somente cirurgia

Como anélise exploratoria dos dados construiu-se as estimativas de Kaplan-Meier para
as variaveis que compoem o banco de dados. Na Figura 4.18 apresentam-se as curvas de
sobrevivéncia estimadas pelo método de Kaplan-Meier para a variavel tratamento.

Pela Figura 4.18, no que diz respeito ao tipo de tratamento, observa-se que os pacientes
que fazem a quimioterapia tém um tempo de sobrevida maior até o 6bito, do que os
pacientes que fazem apenas a cirurgia.
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Figura 4.18: Curvas de sobrevivéncia estimadas pelo método de Kaplan-Meier para as
covariaveis dos dados de pacientes com cancer gastrico.

A Tabela 6.20 mostra os valores dos testes logrank e a modificagdo de Peto & Peto do
teste de Wilcoxon-Gehan utilizados para testar a igualdade das curvas de sobrevivéncia
obtidas para as covariaveis.

Tabela 4.20: Testes logrank e de Wilcoxon-Gehan utilizados para as covaridveis conside-
radas no estudo de pacientes com cancer.

. Testes (valor p)
Covariavel logrank | Wilcoxon-Gehan
trat: Tipo de tratamento | 4,3 (0,0373) 7,4 (0,007)

Segundo as recomendacoes em [31], os valores p menores que 0,25 em pelo menos um
dos testes de comparacao das curvas de sobrevivéncia devem permanecer no estudo, sendo
assim com base na Tabela 4.20, a covariavel tratamento “{rat” deve permanecer no estudo.

4.2.1 Analise semi-paramétrica e Selecao de Covariaveis

Utilizando as mesmas técnicas citadas na secao 4.1.1 segue agora a selecao das cova-
ridveis, adotando-se novamente o nivel de significancia de referéncia de 0,10.

Para a determinagao de qual distribuicao de probabilidade melhor se ajusta aos dados,
tomou-se como ponto de partida a distribuigdo gama generalizada (GG), esta distribuigao
assume uma variedade de formas, pois tem dois parametros de forma, além do parametro
de escala. Foram utilizadas também as distribuicoes paramétricas gama, Weibull, log-
normal e Weibull generalizada (WG), Weibull Modificada Generalizada (WMG) e seu
caso particular Exponencial Exponenciada (EE) de fragdo de curade mistura e de néo-
mistura.

Os valores do ajuste do modelo de regressao paramétrico foram obtidos pelos pacotes
Survival e flexsurv do programa R. A Tabela 4.21 apresenta o valor p do teste da razao
das verossimilhan¢as na comparacao com a distribuicao qui-quadrado de referéncia com
graus de liberdade igual ao nimero de termos excluidos (diferenga entre o ntimero de
parametros dos dois modelos a serem comparados).

Tabela 4.21: Selecao de covaridveis usando o modelo gama generalizado.

Passos | Modelo —2logL(0) | valor p
Passo 1 | Nulo 930,5128 -
trat 926,0759 | 0,0352
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Portanto ha evidéncias de que o modelo mais adequado é o modelo que contém a
covariavel trat. Sendo assim, essa covariavel é importante para descrever o comportamento
do tempo até o 6bito dos pacientes com cancer gastrico.

Na Figura 4.19, encontram-se os graficos envolvendo o logaritmo da funcao de taxa de
falha acumulada da covariavel trat. Pela figura observa-se que as curvas nao indicam vio-
lacao da suposicao de taxas de falha proporcionais. A situagao mais extrema de violacao
é caracterizada por curvas que se cruzam.

trat: Tipo de tratamento

e ol

log{Ac(t))

Tempos

Figura 4.19: Log (/(0\] (t)) versus tempo para a covariavel trat.

A Figura 4.20 apresenta os residuos padronizados de Schoenfeld associados a covaridvel
trat para averiguar a suposicao de proporcionalidade, mostrando que ha indicacao de
tendéncias para a covariavel no modelo, o0 mesmo pode ser confirmado pela Tabela 4.22.
Mas analisando novamente a Figura 4.19, situacoes extremas dessa violagao, que sao
caracterizadas por curvas que se cruzam, nao foram observadas nessa covaridavel. Desse
modo podemos concluir nao haver evidéncias de séria violacao da suposicao de taxas de
falhas proporcionais.

SR o O (0

o F —

Beta(l) for factor(iral}Surgery alone

05 22 82 W0 14 19 %

Time

Figura 4.20: Residuos padronizados de Schoenfeld associados & covariavel trat.

Tabela 4.22: Testes da proporcionalidade das taxas de falha no modelo ajustado para
pacientes com cancer gastrico.

Covarivel rho(p) | x*? | valor p
fator(trat)Surgery alone | -0,425 | 16,2 | < 0,001
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A Tabela 4.23 apresenta os resultados obtidos do ajuste do modelo de taxas de falha
proporcionais de Cox com a covariavel selecionada.

Tabela 4.23: Resultados do ajuste do modelo de Cox para os dados do estudo e as razoes
de taxas de falhas (RTF), para pacientes com cancer gastrico.

Covariavel Estimativa

Erro-Padrao

Valor p

RTF

IC95% (RTF)

fator(trat)Surgery alone 0,450

0,218

0,039

1,568

(1,023; 2,404)

Pelos resultados pode-se interpretar da seguinte forma:

- a taxa de 6bitos precoce de pacientes com cincer gastrico que nao faz quimioterapia
¢ estimada em 1,6 vezes maior de ocorrer do que os pacientes que fazem a quimio-
terapia apos a cirurgia, com 95% de confianca que essa estimativa esta entre 1,023

e 2,404.
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4.2.2 Modelos sem fracao de cura

Nessa secao ¢é realizado o estudo dos modelos paramétricos Gama Generalizado (GG),
Gama, Log-normal (LN), Weibull, Exponencial Exponenciada (EE), Weibull Generalizada
(WG) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), sem fragao de cura sob os enfoques
Classico e Bayesiano. As tabelas com as estimativas da fungao de sobrevivéncia sao
apresentadas no Apéndice A.

4.2.2.1 Estimacao Classica

Para a estimacgao sob o enfoque classico utilizando o pacote mazLik do software R,
realizou-se a comparagao entre os modelos paramétricos Gama Generalizado (GG), Gama,
Log-normal (LN), Weibull, Exponencial Exponenciada (EE), Weibull Generalizada (WG)
e Weibull Modificada Generalizada (WMG), esse ultimo o modelo alvo do estudo.

A Tabela 4.24 apresenta os testes da razdo de verossimilhancas (TRV) para a identi-
ficacao do modelo paramétrico com evidéncias de ser o mais adequado aos dados.

Tabela 4.24: Logaritmo da fungao de verossimilhanga e resultados do Erro Padrao (EP),
teste da razao de verossimilhangas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike
Information Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos sem fracdo de cura.

Modelo | 0; | Estimativa EP | —log(L(6)) | TRV | Valor p BIC | CAIC

GG o 0,9391 | 0,1357 4473176 | 2,3647 | 0,1241 | 910,54 | 900,94
3 54,0835 | 5,3870
~ 0,8635 | 0,1525

Gama o 0,7828 | 0,0911 4473268 | 2,3462 | 0,3094 | 905,26 | 898,86
3 0,0152 | 0,0035

LN W 3,5795 | 0,1814 450,5821 | 4,1643 | 0,1247 | 911,77 | 905,37
o 2,0085 | 0,1614

Weibull | ~ 0,8207 | 0,0779 447,3247 | 2,3505 | 0,3087 | 905,26 | 898,85
A 0,0403 | 0,0108

EE a 0,0167 | 0,0033 |  447,3369 | 2,3262 | 0,3125 | 905,28 | 898,88
3 0,7814 | 0,0915

WG o 0,0301 | 0,0858 4473184 | 2,3630 | 0,1242 | 910,55 | 900,95
3 0,9146 | 0,7565
~ 0,8795 | 0,5779

WMG |« 0,5174 | 0,1630 448,4999 - -1 918,21 | 905,43
3 3.3780 | 0,9832
~ 0,2658 | 0,0592
A 0,0068 | 0,0042

Com base na Tabela 4.24, nao hé indicacao de que algum modelo seja inadequado
para a anéalise dos dados em estudo, tanto pelo TRV quanto pelos critérios BIC e CAIC.
A partir da Figura 4.21 é possivel observar que todos os modelos estudados parecem ser
adequados aos dados, pois suas curvas de sobrevivéncia estimadas se apresentam préxima,
da curva de sobrevivéncia estimada por KM. Sendo assim, pode-se escolher os modelos
mais simples, tais como Gama, Weibull e EE para a analise desses dados.

Pela Figura 4.22, que apresenta os graficos de sobrevivéncia estimada por Kaplan-
Meier, observa-se que todos os modelos apresentam bom ajuste aos dados, como ja havia
sido observado pela Tabela 4.24. Mas, também pode-se observar que conforme o tempo
aumenta a curva de sobrevivéncia estimada tende a “fugir” da curva de KM, tendendo a
7ero.
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Figura 4.21: Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenci-
ada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG) wversus a curva de sobrevivéncia
estimada por Kaplan-Meier, sem fracao de cura, sob enfoque classico.
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Figura 4.22: Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull, Log-Normal
(LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada
Generalizada (WMG), sem fragao de cura, sob enfoque classico.
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4.2.2.2 Estimacao Bayesiana

Agora utilizando a Inferéncia Bayesiana reproduziu-se as mesmas andlises da Inferén-
cia Classica para os modelos citados na secao anterior. Para a estimacao de todos os
parametros de todos os modelos utilizou-se priores nao informativas. A convergéncia do
algoritmo foi verificada a partir de graficos da densidade a posteriori, autocorrelacao e
historico de séries temporais das amostras simuladas dos modelos citados, que sao apre-
sentados no Apéndice C. A Tabela 4.25 apresenta os resultados das posteriores. Para a
obtencao dos resultados utilizou-se o software Openbugs, considerando prioris nao infor-
mativas, que podem ser consultadas no apéndice B.

Tabela 4.25: Resultados das posteriores assumindo o modelo sem fracao de cura.

Modelo | 6; | Meédia | Mediana DP I.C (95%) . EBIC | ECAIC
Inferior | Superior

GG a | 0,0891 0,0860 | 0,0221 | 0,0548 0,1401 | 1503,34 | 1493,74
5| 0,0259 0,0260 | 0,0006 | 0,0247 0,0270
~v | 12,3600 | 12,1000 | 2,8260 | 7,7040 | 18,5000

Gama a | 1,4990 1,4960 | 0,1313 | 1,2530 1,7620 | 1612,19 | 1608,26
51 0,0731 0,0728 | 0,0075 | 0,0588 0,0884

LN i 2,6360 2,6370 | 0,0833 | 2,4730 2,7980 | 1721,59 | 1715,69
o | 1,1850 1,1830 | 0,0590 | 1,0760 1,3080

Weibull | v | 1,4990 1,4990 | 0,0936 | 1,3200 1,6750 | 1589,52 | 1585,58
A | 0,0101 0,0096 | 0,0033 | 0,0053 0,0175

EE a | 0,0172 0,0171 | 0,0031 | 0,0114 0,0237 | 907,08 | 903,14
5| 0,7898 0,7857 | 0,0839 | 0,6392 0,9653

WG a | 0,1574 0,1196 | 0,1365 | 0,0070 0,5103 | 913,12 | 907,22
6 1,6390 1,4840 | 0,7615 | 0,6218 3,5340
v | 0,6429 0,6041 | 0,2101 | 0,3406 1,1830

WMG | a | 0,1946 0,1533 | 0,1564 | 0,0109 0,5904 | 919,41 | 911,55
£ 1,8060 1,6230 | 0,8592 | 0,6463 3,8320
v | 0,5310 0,4997 | 0,1862 | 0,2519 0,9711
A | 0,0066 0,0056 | 0,0049 | 0,0003 0,0183

Esses resultados sugerem que o modelo EE é o mais apropriado para analise destes
dados, ja que todos os parametros sao significantes e apresenta o menor valor dos critérios
EBIC e ECAIC.

A partir da Figura 4.23 é possivel observar que o modelo EE parece ser mais adequado
aos dados, pois a curva se apresenta mais proxima da curva de KM, sendo assim esse
modelo deve ser utilizado para a estimacao dos dados sem fracao de cura.

De acordo com a Figura 4.24, que apresenta as curvas de sobrevivéncia empirica esti-
mada por Kaplan-Meier, observa-se que o modelo EE apresenta o ajuste mais satisfatorio.
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Figura 4.23: Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenci-
ada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG) versus a curva de sobrevivéncia
estimada por Kaplan-Meier, sem fracao de cura, sob enfoque Bayesiano.
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Figura 4.24: Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
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4.2.3 Modelos de fracao de cura de mistura

Aqui é realizado novamente o estudo dos modelos paramétricos Gama Generalizado
(GG), Gama, Log-normal (LN), Weibull, Exponencial Exponenciada (EE), Weibull Ge-
neralizada (WG) e Weibull Modificada Generalizada (WMG), mas agora considerando
a fracado de cura de mistura, sob os enfoques Cléassico e Bayesiano. As tabelas com as
estimativas da funcao de sobrevivéncia sao apresentadas no Apéndice A.

4.2.3.1 Estimacao Classica

A Tabela 4.26, apresenta os testes da razao de verossimilhancas para a identificacao
do modelo paramétrico utilizando fracao de cura de mistura com evidéncias de ser o
mais adequado aos dados, sendo assim, héa indicacao da adequacao do modelo WG para
a analise dos dados em estudo, pelos critérios BIC e CAIC. O teste TRV mostra que o
modelo WMG pode ser considerado como mais adequado aos dados.

Tabela 4.26: Logaritmo da funcao de verossimilhanca e resultados do teste da razao
de verossimilhancas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike Information
Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos de fragdo de cura de mistura.

Modelo | 0; | Estimativa EP | —log(L(0)) TRV | Valor p BIC | CAIC
GG o 1,9250 | 0,6395 447,7243 | 10,6614 | 0,0011 | 916,66 | 903,88
6] 10,8722 | 6,8190
y 0,5104 | 0,1770
m 0,0870 | 0,3816
Gama o 0,8891 | 0,1333 446,9285 | 9,0696 | 0,0107 | 909,77 | 900,16
3 0,0336 | 0,0171
™ 0,3015 | 0,1411
LN 7 3,5832 | 0,5136 450,5878 | 16,3882 | 0,0003 | 917,09 | 907,48
o 2,0063 | 0,2359
us 0,0008 | 0,2172
Weibull | « 25,3602 | 4,9245 447,0938 | 19,4004 | 0,0091 | 910,10 | 900,50
A 0,9250 | 0,0948
T 0,3060 | 0,0840
EE o 0,0357 | 0,0184 446,9072 | 19,0270 | 0,0110 | 909,72 | 900,12
3 0,8676 | 0,1361
m 0,3080 | 0,1508
WG a 0,0656 | 0,0298 | 447,5567 | 10,3260 | 0,0013 | 916,33 | 903,55
I6] 1,1632 | 0,2449
y 0,7996 | 0,1357
T 0,2182 | 0,1818
WMG | « 0,4903 | 0,2323 442,3936 - - | 911,30 | 895,37
3 2.9195 | 1,2709
y 0,2468 | 0,0867
A\ 0,0423 | 0,0114
™ 0,4977 | 0,0415

A partir da Figura 4.25 é possivel observar que todos os modelos de fracao de cura de
mistura apresentaram um ajuste mais proximo da curva de KM, destacando-se o modelo
WMG. A Figura 4.26, apresenta os graficos de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier
e as curvas de sobrevivéncias dos modelos estudados, indicando que o modelo WMG
apresenta um ajuste um pouco melhor aos dados. Assim, considerando os resultados o
modelo WMG ¢é o mais apropriado.
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Figura 4.25: Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenci-
ada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG) versus a curva de sobrevivéncia
estimada por Kaplan-Meier, de fragao de cura de mistura, sob enfoque classico.
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Figura 4.26: Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull, Log-Normal
(LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada
Generalizada (WMG), de fragdo de cura de mistura, sob enfoque classico.
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4.2.3.2 Estimacao Bayesiana

Nesta secao reproduziu-se as analises da secao anterior agora sob o enfoque Bayesiano
para os modelos de fracao de cura de mistura citados na secao anterior, utilizando para
todos os parametros de todos os modelos utilizou-se priores nao informativas. A Tabela
4.27, observa-se que resultados sugerem os modelos EE e WMG como os modelos mais
apropriados para analise desses dados, ja que todos os parametros sao significantes e os
critérios EBIC e ECAIC apresentam o menor valor.

Tabela 4.27: Resultados das posteriores assumindo o modelo de fracao de cura de mistura.

IC (95%)

Modelo | 6; | Média | Mediana DP - - EBIC | ECAIC
Inferior | Superior
GG a | 0,0934 0,0902 | 0,0252 | 0,0546 0,1545 | 1371,85 | 1363,98
6| 0,0259 0,0260 | 0,0006 | 0,0248 0,0270
~v | 11,9300 | 11,5700 | 2,9360 | 7,0470 | 18,5900
m | 0,4060 0,4059 | 0,0456 | 0,3177 0,4950
Gama | o | 1,5010 1,5000 | 0,1371 | 1,2400 1,7720 | 1471,87 | 1465,97
6| 0,0732 0,0731 | 0,0079 | 0,0584 0,0894
m | 0,3743 0,3751 | 0,0527 | 0,2669 0,4757
LN w| 2,6350 2,6360 | 0,0827 | 2,4720 2,8020 | 1573,50 | 1565,63
o | 1,1850 1,1830 | 0,0590 | 1,0760 1,3070
m | 0,3461 0,3467 | 0,0570 | 0,2320 0,4593
Weibull | v | 1,5080 1,5060 | 0,0903 | 1,3370 1,6890 | 1451,49 | 1445,59
A | 0,0097 0,0094 | 0,0030 | 0,0051 0,0165
m | 0,3842 0,3844 | 0,0506 | 0,2829 0,4831
EE a | 0,0378 0,0358 | 0,0141 | 0,0161 0,0691 | 912,26 | 906,36
8| 0,8925 0,8851 | 0,1226 | 0,6712 1,1450
m | 0,2875 0,3024 | 0,1146 | 0,0449 0,4691
WG a | 0,0987 0,0653 | 0,1021 | 0,0052 0,3924 | 918,16 | 910,30
61,2290 1,0930 | 0,5790 | 0,5450 2,7480
v | 08773 0,8279 | 0,2984 | 0,4235 1,5940
m | 0,2478 0,2499 | 0,1383 | 0,0144 0,4900
WMG | a| 0,2162 0,1666 | 0,1750 | 0,0215 0,6777 | 914,38 | 904,55
5| 1,5890 1,3920 | 0,7833 | 0,6324 3,6360
v | 0,4471 0,4135 | 0,1917 | 0,1681 0,8978
A | 0,0576 0,0562 | 0,0174 | 0,0269 0,0965
m | 0,4908 0,4916 | 0,0427 | 0,4063 0,5688

A Figura 4.27 mostra que os modelos EE e WMG, parecem ser mais adequados aos
dados, pois a curva de sobrevivéncia estimada pelos modelos se apresentam mais proximas
da curva de sobrevivéncia estimada por KM. Os mesmo ocorre na Figura 4.28 pelos graficos
da sobrevivéncias estimadas por KM wversus os modelos estudados.
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Figura 4.27: Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenci-

ada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG) versus a curva de sobrevivéncia
estimada por Kaplan-Meier, de fragao de cura de mistura, sob enfoque Bayesiano.
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Figura 4.28: Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull, Log-Normal
(LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada
Generalizada (WMG), de fragdo de cura de mistura, sob enfoque Bayesiano.
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4.2.4 Modelos de fracao de cura de nao-mistura

Apresenta-se nessa secao os modelos estudados nas secoes anteriores, mas dessa vez
considerando fragao de cura de nao-mistura, sob os enfoques Cléssico e Bayesiano. As
tabelas com as estimativas da funcao de sobrevivéncia sao apresentadas no Apéndice A.

4.2.4.1 Estimacao Classica

A Tabela 4.28 apresenta os testes da razao de verossimilhancas para a identificacao
do modelo paramétrico utilizando fracao de cura de nao-mistura com evidéncias de ser o
mais adequado aos dados. Com base na Tabela 4.28 hé indicios da adequagao do modelo
WMG para a analise dos dados em estudo, pelos critérios BIC e CAIC. O teste TRV
mostra que o modelo WMG pode ser considerado como adequado aos dados.

Tabela 4.28: Logaritmo da funcao de verossimilhanca e resultados do teste da razao
de verossimilhangas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike Information
Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos de fragdo de cura de ndo-mistura.

Modelo
GG

&

Estimativa EP | —log(L(0)) TRV | Valor p BIC | CAIC
3,8091 | 0,5234 448,1407 | 12,8847 | 0,0003 | 917,49 | 904,71
9.5469 | 1,6872
0,3021 | 0,0488
0,0303 | 0,0416
0,8768 | 0,1410 447,2254 | 11,0542 | 0,0040 | 910,36 | 900,76
0,0098 | 0,0201
0,1243 | 0,3520
7,5329 | 1,0479 449,1506 | 14,9045 | 0,0006 | 914,21 | 904,61
92,9863 | 0,3371
0,0005 | 0,0015
75,5510 | 4,6026 447,3159 | 11,2353 | 0,0036 | 910,54 | 900,94
0,9086 | 0,0765
0,1551 | 0,0386
0,0099 | 0,0211 4472235 | 11,0504 | 0,0040 | 910,36 | 900,75
0,8736 | 0,1423
0,1172 | 0,3667
0,0270 | 0,0206 447,4904 | 11,5841 | 0,0007 | 916,19 | 903,41
1,0209 | 0,3089
0,8909 | 0,2889
0,2235 | 0,2648
0,0065 | 0,1676 |  441,6983 . 2 [909,91 | 893,98
0,5705 | 2,9841
1,0214 | 5,9189
0,0920 | 0,1717
0,4978 | 0,0381

Gama

LN

Weibull

EE

WG

WMG

N> OV O HON >3 AT (Y O 2 D

A Figura 4.29 apresenta as curvas de sobrevivéncia estimadas e pode-se observar que
todos os modelos de fragao de cura de nao-mistura apresentaram um ajuste mais proximo
da curva de sobrevivéncia estimada por KM, destacando-se o modelo WMG. Isso sendo
confirmado pelos graficos das estimativas de sobrevivéncias apresentadas pela Figura 4.30.
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Figura 4.30: Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull, Log-Normal
(LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada
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4.2.4.2 Estimacao Bayesiana

Os resultados dessa secao foram obtidos considerando a fragao de cura de nao-mistura
para os modelos utilizados nas secoes anteriores, sob o enfoque Bayesiano, utilizando-se
prioris nao informativas. Pela Tabela 4.29, os resultados sugerem que os modelos EE, WG
e WMG sao os mais apropriados para analise destes dados, ja que todos os parametros

sao significantes e apresentam o menor valor dos critérios EBIC e ECAIC.

Tabela 4.29: Resultados das posteriores assumindo o modelo de fracao de cura de nao-

mistura.
Modelo | 6; | Meédia | Mediana DP I.C (95%) . EBIC | ECAIC
Inferior | Superior
GG a | 0,0913 0,0881 | 0,0242 | 0,0537 0,1468 | 1357,89 | 1350,02
6 0,0259 0,0260 | 0,0006 | 0,0248 0,0270
~v | 12,1500 | 11,8300 | 2,9480 | 7,2670 | 18,7800
m | 0,4225 0,4221 | 0,0405 | 0,3451 0,5056
Gama a | 1,4950 1,4910 | 0,1349 | 1,2370 1,7780 | 1468,26 | 1462,36
6| 0,0729 0,0726 | 0,0078 | 0,0582 0,0888
| 0,4261 0,4255 | 0,0419 | 0,3439 0,5086
LN | 2,6360 2,6360 | 0,0831 | 2,4720 2,7970 | 1579,30 | 1571,43
o | 1,1830 1,1810 | 0,0587 | 1,0740 1,3040
m | 0,4295 0,4291 | 0,0426 | 0,3455 0,5128
Weibull | v | 1,4990 1,4960 | 0,0947 | 1,3160 1,6890 | 1442,38 | 1436,48
A | 0,0101 0,0097 | 0,0032 | 0,0051 0,0178
m | 0,4206 0,4207 | 0,0417 | 0,3384 0,5040
EE a | 0,0222 0,0209 | 0,0110 | 0,0051 0,0475 | 913,01 | 907,11
61 0,9354 0,9306 | 0,1126 | 0,7217 1,1800
m | 0,2578 0,2636 | 0,1088 | 0,0310 0,4463
WG a | 0,0902 0,0616 | 0,0844 | 0,0066 0,3201 | 919,20 | 911,33
6 1,5190 1,3770 | 0,6407 | 0,6755 3,1340
v | 0,7383 0,7011 | 0,2478 | 0,3590 1,2970
m | 0,1997 0,1875 | 0,1221 | 0,0116 0,4430
WMG | a | 0,1602 0,1133 | 0,1560 | 0,0056 0,5550 | 914,53 | 898,59
5| 1,5160 1,3140 | 0,8576 | 0,5264 3,6300
v | 0,4830 0,4348 | 0,2297 | 0,1670 1,0480
A | 0,064 0,0632 | 0,0214 | 0,0299 0,1179
m | 0,4902 0,4919 | 0,0428 | 0,4045 0,5682

Na Figura 4.31 é possivel observar que os modelos EE e WMG, parecem ser mais
adequados aos dados, pois a curva de sobrevivéncia estimadas pelos modelos em estudo, se
apresenta mais proxima da curva de sobrevivéncia estimada por KM, resultado confirmado

pela Figura 4.32.
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Figura 4.31: Curvas de sobrevivéncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG),
Gama, Weibull, Log-Normal (LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenci-
ada (EE) e Weibull Modificada Generalizada (WMG) versus a curva de sobrevivéncia
estimada por Kaplan-Meier, de fragao de cura de nao-mistura, sob enfoque Bayesiano.
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Figura 4.32: Graficos das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as sobrevi-
véncias estimadas pelos modelos Gama Generalizado (GG), Gama, Weibull, Log-Normal
(LN), Weibull Generalizada (WG) Exponencial Exponenciada (EE) e Weibull Modificada
Generalizada (WMG), de fragdo de cura de ndo-mistura, sob enfoque Bayesiano.
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4.2.5 Resumo da aplicagao com Pacientes com Cancer Gastrico
do Hospital do Cancer de Barretos

De acordo com os resultados observados nas secoes 4.2.2, 4.2.3 e 4.2.4, sob o enfoque
classico as melhores indicacoes de ajustes aos dados foram para os modelos GG, Gama,
Weibul, EE, WG e WMG. Todos os modelos apresentados na Tabela 4.30 tém valores
muito proximo, mas ao analisarmos mais criteriosamente as Figuras da secao 4.2.2 sob o
enfoque classico sem fracao de cura observa-se que a curva de sobrevivéncia estimada pelos
modelos Gama, Weibull e EE tendem a se afastar da curva de sobrevivéncia estimada por
KM conforme o tempo aumenta, sendo assim consideramos os modelos de fragao de cura,
de mistura ou de nao-mistura, como o melhor ajuste.

Tabela 4.30: Resumo da analise sob o enfoque classico segundo os critérios Bayesian
Information Criterion (BIC) e Akaike Information Criterion Corrigido (CAIC).

Modelo BIC | CAIC
Gama | 905,26 | 898,86
Sem fracao de cura | Weibull | 905,26 | 898,85
EE 905,28 | 898,88

Mistura WMG | 911,30 | 895,37
Nao-mistura WMG | 909,91 | 893,98

Sendo assim, a Figura 4.33, apresenta a curva de sobrevivéncia (esquerda) e de risco
(direita) estimadas pelo modelo WMG de fragao de cura de mistura e de ndo mistura, sob
enfoque classico. Observando as curvas de sobrevivéncia estimadas plotadas na Figura
4.33 que o modelo WMG de fracao de cura tanto de mistura quanto de nao-mistura se
aproximam mais da curva de sobrevivéncia estimada por KM.
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Figura 4.33: Curvas de sobrevivéncia (esquerda) e de risco (direita) estimadas pelo modelo
WMG de fracao de cura de mistura e de nao-mistura para os dados de pacientes com
canccer gastrico do Hospital do Cancer de Barretos, sob o enfoque classico.

Sob o enfoque Bayesiano, observa-se pela Tabela 4.31, que segundo os critérios EBIC
e ECAIC os modelos EE sem fragao de cura e WMG de fragdo de cura de nao-mistura,
respectivamente, foram os que indicaram melhor ajuste aos dados.
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Tabela 4.31: Resumo da andlise sob o enfoque Bayesiano segundo os critérios EBIC e

ECAIC.

Modelo | EBIC | ECAIC

Sem fragao de cura | EE 907,08 | 903,14
Mistura WG 912,26 | 906,36
WMG | 914,38 | 904,55

Nao-mistura EE 913,01 | 907,11
WMG | 914,53 | 898,59

A Figura 4.34, apresenta a curva de sobrevivéncia (esquerda) e de risco (direita) esti-
madas pelos modelos da Tabela 4.31, sob enfoque Bayesiano. Pela Figura 4.34 o modelo
WMG de fracao de cura de mistura apresenta curva de sobrevivéncia estimada mais pro-

xima da curva de sobrevivéncia estimada por KM.
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Figura 4.34: Curvas de sobrevivéncia (esquerda) e de risco (direita) estimadas pelos mo-
delos EE sem fracao de cura, WG e WMG de fracao de cura de mistura e EE e WMG de
fracao de cura de nao-mistura para os dados de pacientes com cancer gastrico do Hospital
do Cancer de Barretos, sob o enfoque Bayesiano.

Consequentemente, o modelo Weibull Modificado Generalizado (WMG) de fragdo de
cura de mistura podem ser utilizados para os dados dessa aplicacao sob os enfoques classico

e Bayesiano.



4. Aplicagoes 96

4.2.6 Acrescentando covaridveis ao modelo selecionado para a
aplicacao com Pacientes com Cancer Gastrico do Hospital
do Cancer de Barretos

Como verificado na se¢ao anterior o modelo WG considerando a fracao de cura, de
mistura ou nao mistura, sao os mais adequados aos dados da aplicacao, agora acrescenta-
se a covariavel tratamento considerada significativa na secao 4.2.1 e verifica-se se h& ganho
com relacao ao modelo sem a covariavel.

Na tabela 4.32 é apresentado os resultados do modelo WMG de fracao de cura de mis-
tura e nao mistura considerando a covaridvel tratamento sob o enfoque classico, também
é apresentado os valores dos critérios TRV, BIC e CAIC para esses modelos.

Tabela 4.32: Logaritmo da funcao de verossimilhanca e resultados do teste da razao
de verossimilhangas (TRV), Bayesian Information Criterion (BIC) e Akaike Information
Criterion Corrigido (CAIC), para os modelos sem e com a covariavel tratamento.

Modelo | 6; | Estimativa EP | —log(L(#)) | TRV | Valor p BIC | CAIC
WMG | § 9.8659 | 1,3493 | 430,5190 : = 1903,46 | 878,20
com y 0,2309 | 0,0690
mistura | ¢ 0,1834 | 0,0799

01 1,1983 | 0,3002

Vo 0,0838 | 0,0145

1 -0,6798 | 0,6102

To 0,1387 | 0,2457

m 20,3040 | 0,3317
WMG 6] 81,4174 | 5,0034 428,5261 | 6,79 | <0,0001 | 899,48 | 874.21
sem ~ 0,0650 | 0,0164
mistura | ¢g 2,3165 | 0,2033

b1 0,4025 | 0,0913

Vo 0,0291 | 0,0059

Uy -0,6394 | 0,3688

- 0,1628 | 0,2594

T -0,3698 | 0,3456

Segundo a tabela 4.33, os modelos considerando covaridveis, no enfoque classico, apre-
sentam melhores resultados segundo os critérios BIC e CAIC. O modelo WMG de fragao
de cura de nao-mistura considerando a covariavel tratamento, apresentou o valor dos cri-
térios um pouco menor, entao hé indicios de que esse seria o modelo mais indicado aos

dados.

Tabela 4.33: Resumo da analise sob o enfoque classico segundo os critérios Bayesian
Information Criterion (BIC) e Akaike Information Criterion Corrigido (CAIC), para os
modelos sem e com a covariavel tratamento.

Modelo BIC | CAIC
sem covariaveis | 911,30 | 895,37
com covariaveis | 903,46 | 878,20
sem covariaveis | 909,91 | 893,98
com covariaveis | 899,48 | 874,21

Mistura

Nao-mistura
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Através da tabela 4.34 observa-se os resultados do modelo WMG de fracao de cura
de mistura e nao mistura considerando a covariavel tratamento, sob o enfoque Bayesiano,
também é apresentado os valores dos critérios EBIC e ECAIC para esses modelos.

Tabela 4.34: Resultados das posteriores assumindo, para os modelos sem e com a cova-
riavel tratamento.

Modelo | 6; | Média Mediana DP IC. (95%) - EBIC | ECAIC
Inferior | Superior

WMG | g | 1,529 1,329 | 0,768 0,574 3,465 | 928,80 | 928,80
com v | 0,464 0,425 | 0,213 0,172 0,979
mistura | ¢o | 0,199 0,154 | 0,164 0,013 0,626
1 | 0,018 0,017 | 0,033 -0,042 0,085
vy | 0,062 0,061 | 0,016 0,033 0,097
v | 0,012 0,012 | 0,030 -0,046 0,075
To | 0,099 0,078 | 0,081 0,004 0,301
71 | -0,006 -0,006 | 0,032 -0,068 0,057

WMG | g | 0,991 0,787 | 0,679 0,360 2,826 | 913,07 | 903,53
sem v | 0,806 0,746 | 0,407 0,224 1,687
mistura | ¢o | 0,073 0,026 | 0,118 | 5,39 x 10* 0,402
o1 | 0,013 0,013 | 0,031 -0,050 0,072
vo | 0,077 0,075 | 0,026 0,034 0,132
v | 0,010 0,011 | 0,031 -0,051 0,071
7o | 0,021 | 9,09 x 10% | 0,048 | 3,82 x 10® 0,181
71 | -0,007 -0,008 | 0,033 -0,075 0,064

Sob o enfoque Bayesiano, o critério EBIC sugere que os modelos WMG de fracao de
cura de nao-mistura sem considerar a covariavel tratamento apresenta melhor resultado,
segundo a tabela 4.35.

Tabela 4.35: Resumo da andlise sob o enfoque Bayesiano segundo os critérios EBIC e
ECAIC, para os modelos sem e com a covaridvel tratamento.

Modelo EBIC | ECAIC
Mistura sem covariaveis | 914,38 | 904,55
com covariaveis | 928 80 | 928,80

Nao-mistura | sem covariaveis | 914,53 | 898,59
com covariaveis | 913,07 | 903,53

Considerando o custo computacional e os resultados obtidos a utilizacao do modelo
WMG de fracao de cura de nao-mistura, sem a consideracao da covariavel tratamento,
pode ser utilizado, sob o enfoque Bayesiano. Ja sob o enfoque classico ha uma dife-
renca significativa entre os resultados dos critérios BIC e CAIC, sendo que a utilizagao
da covariavel tratamento no modelo de fracdo de cura de nao-mistura apresenta melhor
resultado.






CAPITULO

5

Conclusao

Nesse trabalho, buscou-se mostrar a utilidade da inclusao da fracao de cura em mo-
delos de analise de sobrevivéncia sobretudo no modelo Weibull Modificado Generalizado,
proposto por [1], que & um modelo flexivel, tendo em vista suas possibilidades em relagao
as curvas de taxa de falhas. Todo o desenvolvimento foi motivado por [54].

Para se alcancar o objetivo realizou-se um estudo de simulacao para diferentes tama-
nhos amostrais considerando a presenca de censura e sem a presenca de censura para o
modelo WMG sem a fracao de cura e de fracao de cura de mistura e de nao-mistura. Os
dados simulados consideraram uma fracao de cura de 15%, ou seja, da populacao estimada
15% era imune ou se curaram. Os resultados apresentados pela simulacdo mostraram que
a presenca de censura afeta mais mais as estimativas dos parametros 7 e a, que corres-
pondem a fracao de cura e fator de aceleracao do tempo de falha, respectivamente, e essa
influéncia aumenta acompanhando o tamanho amostral.

Para os resultados da simulagdo utilizou-se o pacote MCMCPACK do programa R,
com o método SANN, Simulated Annealing, pois confome o tamanho amostral aumenta,
consequentemente a quantidade de individuos imunes ou curados também aumenta, e
isso faz com que os dados simulados tendam a ser bi-modal. Para as simulacoes o tempo
computacional foi muito grande, exigindo a utilizacdo de um computador de alto rendi-
mento, sendo assim utilizou-se o cluster disponibilizado pela FCT para que as anélises
fossem realizadas. Os modelos que melhor se ajustaram aos dados simulados foram os
que utilizaram os métodos Bayesianos para a estimacao dos parametros. A estimacao
utilizando métodos Bayesianos com priori Gama produziram melhores resultados do que
os do método Classico, para tamanhos amostrais menores.

Nas simulacoes Bayesianas a utilizacao de diferentes prioris para cada parametro nao
surtiu o efeito esperado e os melhores resultados foram obtido considerando a priori Gama
para todos os parametros.

Além da simulacao procurou-se fazer a ilustracao da utilidade da inclusdo do parametro
de fracao de cura através de duas aplicacoes, ambas de pacientes com cancer, a primeira
de pacientes com cancer internados na UTT do INCA e a segunda aplicacao em pacientes
com cancer gastrico do Hospital do Cancer de Barretos.

Foi realizado um estudo exploratoério inicial para a identificacao de covaridveis signi-
ficativas para a estimacao através do modelo de COX, esse estudo foi importante para o
entendimento de cada aplicagao. Mas o modelo de Cox nao se ajusta a qualquer situagao
clinica.

Nas aplicagoes observa-se que a utilizacao do parametro de fragdo de cura melhora
o ajuste das curvas de sobrevivéncia estimadas pelos modelos paramétricos, e observa-
se ainda que o modelo WMG descreve bem a curva de sobrevivéncia empirica. Para
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a estimacgao pelos métodos Bayesianos utilizou-se o programa OPENBUGS e para os
métodos Classicos utilizou-se o programa R através do pacote Survival.

Os modelos paramétricos acrescentando o parametro de fracao de cura de mistura ou
de nao-mistura sem a presenca de covariaveis ja estima a curva de sobrevivéncia de forma
satisfatoria sem a necessidade da inclusao de covariaveis no modelo.

O modelo WMG sem a fragao de cura, tende a se afastar da curva estimada por KM
conforme o tempo aumenta, pois a funcao de sobrevivéncia do modelo tende a zero, ja
os modelos WMG de fragao de cura de mistura e de nao-mistura, conseguem captar essa
porcentagem de pessoas imunes ou curadas, o que nao acontece com o modelo sem fracao
de cura.

Como perspectiva futura de trabalho, pretende-se realizar um estudo em modelos
discretos de fracao de cura e também a utilizacao de outras prioris na simulacao de dados
com a presenca de individuos imunes ou curados, além da utilizagao de covaridveis nos
modelos estudados.
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APENDICE

A

Parametrizacao das distribuicoes
utilizadas

Aqui sao apresentadas as fungoes densidade de probabilidade (fy), distribuigao (Fp),
de sobrevivéncia (Sp) e de risco (hg) de todas as distribuigoes utilizadas.

A.1 Gama Generalizada (GQG)

Uma varidvel aleatoria T, ndo negativa (¢ > 0) e continua, tem distribuicao GG com
parametros a > 0, § > 0 e v > 0, se sua funcao densidade de probabilidade ¢ dada por:

fo(t) = BFﬂZa)e(’é)w (%)av1

As funcoes de distribuicao, de sobrevivéncia e de risco sao expressas respectivamente
por
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A.2 Gama

Uma variavel aleatoria T, ndo negativa (¢t > 0) e continua, tem distribuicdo Gama com
parametros a > 0 e > 0, se sua funcao densidade de probabilidade ¢ dada por:

As funcgoes de distribuicao, de sobrevivéncia e de risco sao expressas respectivamente
por

A.3 Log-Normal (LN)

Uma variavel aleatoria T, ndo negativa (¢ > 0) e continua, tem distribuicdo LN com
parametros u € R e o > 0, se sua funcao densidade de probabilidade ¢ dada por:

1 _log(H)—p

g (& 202
V2ot

Jo(t)

As funcgoes de distribuicao, de sobrevivéncia e de risco sao expressas respectivamente

por Fo(t) = % <\/;a — erf (%;f(t)))

_ L (o toe®y  J1
So(t)_2< f(—\/io— ) = )+1
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_ (u—log(t)?
26 202
iy

N p—log(t)
ot (erf <W> + 1)

em que, erf(z) = % [~eVdt.

A.4 Weibull

Uma variavel aleatoria T, nao negativa (¢ > 0) e continua, tem distribuicio Weibull
com parametros A > 0 e v > 0, se sua fun¢do densidade de probabilidade é dada por:

e (9 ()

Y

fo(t) = 5

As funcoes de distribuicao, de sobrevivéncia e de risco sao expressas respectivamente
por

Fo(t) =1 —e(3)'(=)

A.5 Weibull Generalizada (WGQG)

Uma variavel aleatoéria T, ndo negativa (¢t > 0) e continua, tem distribui¢go WG com
parametros a > 0, > 0, v > 0, se sua funcao densidade de probabilidade é dada por:

fO(t) _ aﬁ/yt'y—lea(—ﬂ) (1 . ea(—t’y))ﬁ—l

As funcoes de distribuicao, de sobrevivéncia e de risco sao expressas respectivamente
por
Fo(t) = (1 — e’
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So(t) =1 — (1 — )’

afytr et (1 — eo‘(_”))ﬁ_l
a 1— (1 — ex(-)°

ho(t)

A.6 Exponencial Exponenciada (EE)

Uma varidvel aleatoria T, ndo negativa (¢ > 0) e continua, tem distribuicao GG com
parametros a > 0 e > 0, se sua funcao densidade de probabilidade ¢ dada por:

fo(t) = afBeY) (1 _ e—at)/o’—l

As funcoes de distribuicao, de sobrevivéncia e de risco sao expressas respectivamente
por
Fot) = (1 —e)?

So(t) =1 — (1 —et)?




APENDICE

B

Programas

A seguir, apresentamos os programas elaborados para a obtencao dos resultados apre-
sentados.

B.1

Simulacao

Nessa secao apresenta-se os programas elaboradas para a obtencao dos resultados das
simulagoes.

B.1.1 Geracao dos dados

## FUNGAO OMEGA DE LAMBERT
ProductLog = function(z,b=0,maxiter=10,eps=.Machine$double.eps,
min.imag=1e-9) {
if (any(round(Re(b)) != b))
stop("branch number for W must be an integer")
if (!is.complex(z) && any(z<0)) z=as.complex(z)
## series expansion about -1/e

#
#
#
#
#
#
#
#

p = (1 - 2xabs(b)).*sqrt(2xexz + 2);
w = (11/72)*p;

w= (w - 1/3).%p;

w=(w+1).%xp - 1

first-order version suffices:

w = (1 - 2xabs(b))*sqrt(2*exp(1)*z + 2) - 1
## asymptotic expansion at 0 and Inf

#

v = log(z + as.numeric(z==0 & b==0)) + 2*pixbx1i;

v

v - log(v + as.numeric(v==0))

## choose strategy for initial guess

#

s 0 0 o0

abs(z + exp(-1));

(c > 1.45 - 1.1*xabs(b));

c | (bxIm(z) > 0) | (MIm(z) & (b == 1))
(1 - c)*w + cxv
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## Halley iteration

##t
for (n in 1:maxiter) {
p = exp(w)
t = wxp - z
f=(w!=-1)
t = fxt/(px(w + £) - 0.5%x(w + 2.0)*t/(w + £))
w=w-1

if (abs(Re(t)) < (2.48*eps)*(1.0 + abs(Re(w)))
&& abs(Im(t)) < (2.48%eps)*(1.0 + abs(Im(w))))
break
}
if (n==maxiter) warning(paste("iteration limit (" ,maxiter,
") reached, result of W may be inaccurate",sep=""))
if (all(Im(w)<min.imag)) w = as.numeric(w)
return(w)

ns<-c¢(20,50,100,500) ## TAMANHOS AMOSTRAIS

amostra=1000 ## REPETIGOES DOS TAMANHOS AMOSTRAIS
alpha=0.1

beta=9

gama=0.8

lambda=0.4

p.cura<-0.15 ## proporgdo de curados

## GERAGAQ COM 35% DE CENSURA
p.cens<-0.35 ## proporgdo de censura (dos n3o curados)

for (1 in 1:length(ns)) {
n=ns[1]

X=NULL
X<-matrix(nrow=amostra,ncol=n)
cens<-matrix(nrow=amostra,ncol=n)
dim(cens)

for (i in 1:amostra) {
n.suscept[i]<-n-rbinom(1,n,p.cura) # gerando a quantidade de NAO-CURADOS
for (j in 1:n.suscept[i]) {
u=runif(1,0,1)
X[1i,jl=(gama*ProductLog((alpha*(-(log(l - (u**(1/beta)))/lambda))
**(1/gama))/gama))/alpha
}
cens[i,1:n.suscept[i]]=rbinom(n.suscept[i],1,1-p.cens)
if (on>n.suscept[i]) {
X[i,(n.suscept[i]+1) :n]<-rep(max(X[i,],na.rm=T) ,n-n.suscept[i])
cens[i, (n.suscept[i]+1) :n]<-rep(0,n-n.suscept[i])

(x<-X)
dim(X)
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dadosx=as.data.frame(round(X,2), 1000,n)
colnames(dadosx)=1:n
write.table(dadosx,
paste("C:/Users/EduardoCardosode/Dropbox/Mestrado/Dissertagdo/Dados e
Programas/Simulagdo/dadosWMGx" ,n,".txt",sep=""),
sep=";", col.names=TRUE, row.names=F, quote=TRUE, na="NA")

dadosc=as.data.frame(cens, 1000,n)
colnames(dadosc)=1:n
write.table(dadosc,
paste("C:/Users/EduardoCardosode/Dropbox/Mestrado/Dissertagio/Dados e
Programas/Simulagdo/dadosWMGc" ,n," . txt",sep=""),
sep=";", col.names=TRUE, row.names=F, quote=TRUE, na="NA")

}

## GERAGCAQ COM 0% DE CENSURA
p.cens<-0 ## proporgdo de censura (dos n3o curados)

for (1 in 1:length(ns)) {

n=ns[1]

X=NULL
X<-matrix(nrow=amostra,ncol=n)
cens<-matrix(1,nrow=amostra,ncol=n)
dim(cens)

for (i in 1l:amostra) {
n.suscept[i]<-n-rbinom(1,n,p.cura) # gerando a quantidade de NAQ-CURADOS
for (j in 1:n.suscept[i]) {
u=runif(1,0,1)
f = function(t) {
log(1-u~(1/beta))+(1/lambda)* (t~gama)*exp(alpha*t)
}
X[i,j] = uniroot(f=f,interval=c(0,150))$root
#X[i,j] = (gama*ProductLog((alphax(-(log(1l - (ux*(1/beta)))/lambda
))*x(1/gama))/gama))/alpha
}
cens[i,1l:n.suscept[i]l]=rbinom(n.suscept[i],1,1-p.cens)
if (n>n.suscept[i]) {
X[i, (n.suscept[i]+1) :n]<-rep(max(X[i,],na.rm=T),n-n.suscept[i])
cens[i,(n.suscept[i]+1):n]<-rep(0,n-n.suscept[i])

}
(x<-X)
dim(X)

dadosx=as.data.frame (round(X,2), 1000,n)
colnames(dadosx)=1:n
write.table(dadosx,
paste("C:/Users/EduardoCardosode/Dropbox/Mestrado/Dissertagdo/Dados e
Programas/Simulag¢do/dados2WMGOx" ,n," .txt",sep=""),
sep=";", col.names=TRUE, row.names=F, quote=TRUE, na="NA")

dadosc=as.data.frame(cens, 1000,n)
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colnames(dadosc)=1:n
write.table(dadosc,
paste("C:/Users/EduardoCardosode/Dropbox/Mestrado/Dissertagdo/Dados e
Programas/Simulag&o/dados2WMGOc" ,n,".txt",sep=""),
sep=";", col.names=TRUE, row.names=F, quote=TRUE, na="NA")
}
}

B.1.2 Estimacoes

set.seed (1234567890)

#setwd (’C:/Users/EduardoCardosode/Dropbox/Mestrado/Dissertagdo/Dados e Programas
/Simulagdo/MCMCPACK?)

rm(list = 1s())

library("coda")
library (MCMCpack)
library(msm)
library(maxLik)
require(TeachingDemos)
library(xtable)

print("Weibull Modificada Generalizada')
## dist = WMG para dados com 357 de censura, WMGO para dados com 0% de censura
dist=’WMG’

## tp = CM para mistura, SM para ndo-mistura, SFC para sem fragdo de cura
tp=’CM’

VERO <- function(p,tempo,censura) {
a<-p[1]
b<-p[2]
g<-pl[3]
1<-p[4]
f<-p[5]
fO = 1xb*(tempox*(g-1))*(g+(axtempo))*exp((a*tempo)-1* (tempo**g) xexp (a*
tempo) ) * ((1-exp(-1* (tempo**g) *exp (a*xtempo)))**(b-1))
SO0 = 1-(1-exp(-1*(tempo**g)*exp(a*xtempo)))**b
return (
sum( censura*xlog(1l-f) )
+ sum( censura * log( f0 ) )
+ sum( (1l-censura) * log( £ + ( (1-f) * SO ) ) )

)
b
n<-20 ## n = 20, 50, 100 ou 500
tune.U=0.2 # ajuste para priori Uniforme

#tune.G=0.3 # ajuste para priori Gama
#tune .H=0.25 # ajuste para priori Hibrida

# verdadeiros valores dos paradmetros
amostra=1000

alpha=0.1

beta=9
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gama=0.8
lambda=0.4
cura=0.15 ## cura = pi

alfa.verd=alpha;
beta.verd=beta;
gama.verd=gama;
lambda.verd=lambda;
cura.verd=cura;

alfa.hat <- double(amostra)

beta.hat <- double(amostra)

gama.hat <- double(amostra)
lambda.hat <- double(amostra)
cura.hat <- double(amostra)
sd.alfa.hat <- double(amostra)
sd.beta.hat <- double(amostra)
sd.gama.hat <- double(amostra)
sd.lambda.hat <- double(amostra)
sd.cura.hat <- double(amostra)

11 .hat=rep(NA,times=amostra)

ICONFai <- double(amostra)

ICONFas <- double(amostra)

ICONFbi <- double(amostra)

ICONFbs <- double(amostra)

ICONFgi <- double(amostra)

ICONFgs <- double(amostra)

ICONF1li <- double(amostra)

ICONFls <- double(amostra)

ICONFci <- double(amostra)

ICONFcs <- double(amostra)
prob_cob_a_mv <- rep(l,times=amostra)
prob_cob_b_mv <- rep(l,times=amostra)
prob_cob_g_mv <- rep(l,times=amostra)
prob_cob_l_mv <- rep(l,times=amostra)
prob_cob_c_mv <- rep(l,times=amostra)

X<-as.matrix(read.table(paste("dados",dist,"x",n,".txt",sep=""), header=TRUE,
£i11=TRUE,sep="3;"))

x<-X;dim(X)

cens<-as.matrix(read.table( paste("dados",dist,"c",n,".txt",sep=""), header=TRUE
, fil1=TRUE,sep=’;7))

#
# Estimacdo classica - parémetros -
#
B o
loglik <- function(p,tempo,censura) {
a<-p[1]
b<-p[2]
g<-p[3]
1<-p[4]

f<-p[5]
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if ( (a>0) && (b>0) && (g>0) && (1>0) && (£>0) && (£<1) ) {
return ((-1)*(VERO(p,tempo,censura)))
} else return (-Inf)

for (v in 1l:amostra) {
options(show.error.messages = FALSE)
ml = try(optim(c(0.05,5,0.6,0.3,0.1), loglik, tempo=x[v,],
censura=cens[v,], method="SANN", hessian=T), TRUE)
options(show.error.messages = TRUE, warn=10)
if (is.list(ml[1])) {
fit=ml$par;
sd=try(sqrt(abs(diag(solve(ml$hessian)))), TRUE)
alfa.hat[v]=fit[1];
beta.hat[v]=fit[2];
gama.hat [v]=fit [3];
lambda.hat [v]=fit [4]
cura.hat[v]=fit[5]
sd.alfa.hat[v]=sd[1];
sd.beta.hat[v]=sd[2];
sd.gama.hat[v]=sd[3];
sd.lambda.hat [v]=sd [4]
sd.cura.hat[v]=sd[5]
11.hat[v] = -ml$value

#EstatAsticas de Interesse - ClA;ssico
al=alfa.hat[v]; a2=sd.alfa.hat[v];
bil=beta.hat[v]; b2=sd.beta.hat[v];
gl=gama.hat[v]; g2=sd.gama.hat[v];
li=lambda.hat[v] ;12=sd.lambda.hat [v];
cl=cura.hat[v]; c2=sd.cura.hat[v];

ICONFail[v]=al-1.96%*a2;ICONFas[v]=al+1.96%a2
ICONFbi[v]=b1-1.96%b2;ICONFbs[v]=b1+1.96%*b2
ICONFgi [vl=gl-1.96%g2; ICONFgs [v]=gl+1.96%g2
ICONF1i[v]=11-1.96%12;ICONFls[v]=11+1.96%12
ICONFci[v]=c1-1.96%c2;ICONFcs[v]=c1+1.96%c2

if(is.na(ICONFail[v]) |is.na(ICONFas[v])) prob_cob_a_mv[v]=0 else if
(alpha <ICONFail[v]|alpha >ICONFas[v]) prob_cob_a_mv[v]=0 else
prob_cob_a_mv[v]=1

if (is.na(ICONFbi[v]) |is.na(ICONFbs[v])) prob_cob_b_mv[v]=0 else if
(beta <ICONFbil[v] |beta >ICONFbs[v]) prob_cob_b_mv[v]=0 else
prob_cob_b_mv[v]=1

if (is.na(ICONFgil[v]) lis.na(ICONFgs[v])) prob_cob_g_mv[v]=0 else if
(gama <ICONFgil[v]|gama >ICONFgs[v]) prob_cob_g mv[v]=0 else
prob_cob_g_mv[v]=1

if (is.na(ICONF1li[v]) |is.na(ICONFls[v])) prob_cob_l_mv[v]=0 else if
(lambda<ICONF1li[v] |lambda>ICONFls[v]) prob_cob_l_mv[v]=0 else
prob_cob_1_mv[v]=1

if (is.na(ICONFci[v]) |is.na(ICONFcs[v])) prob_cob_c_mv[v]=0 else if
(cura <ICONFcil[v]|cura >ICONFcs[v]) prob_cob_c_mv[v]=0 else
prob_cob_c_mv[v]=1
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guarda=cbind(al,a2,ICONFai[v], ICONFas[v],
bl, b2,ICONFbi[v],ICONFbs[v],
gl, g2,ICONFgil[v],ICONFgs[v],
11, 12,ICONFli[v],ICONFls[v],
cl, c2,ICONFcilv],ICONFcsl[v],
prob_cob_a_mv, prob_cob_b_mv, prob_cob_g_mv,
prob_cob_1l_mv, prob_cob_c_mv)

}

(sah=summary(alfa.hat))
(sbh=summary(beta.hat))
(sgh=summary (gama.hat))
(slh=summary(lambda.hat))
(sch=summary(cura.hat))

nahamostra = amostra
nbhamostra = amostra
nghamostra = amostra
nlhamostra = amostra
nchamostra = amostra

if (!'is.na(sah["NA’s"])) { nahamostra = amostra-sah["NA’s"]}
if ('is.na(sbh["NA’s"])) { nbhamostra = amostra-sbh["NA’s"]}
if ('is.na(sgh["NA’s"])) { nghamostra = amostra-sgh["NA’s"]}
if ('is.na(slh["NA’s"])) { nlhamostra = amostra-slh["NA’s"]}
if (!'is.na(sch["NA’s"])) { nchamostra = amostra-sch["NA’s"]}

(11.hat)

(pars.mu.hat=c(mean(alfa.hat,na.rm=T) ,mean(beta.hat,na.rm=T) ,mean(gama.hat,na.rm
=T) ,mean(lambda.hat,na.rm=T) ,mean(cura.hat,na.rm=T)))

(pars.sd.hat=c(mean(sd.alfa.hat,na.rm=T) ,mean(sd.beta.hat,na.rm=T) ,mean(sd.gama.
hat,na.rm=T) ,mean(sd.lambda.hat,na.rm=T) ,mean(sd.cura.hat,na.rm=T)))

(pars.ll.hat=mean(1ll.hat,na.rm=T))

(EQM.hat=c(mean((alfa.hat - alfa.verd)~2,na.rm=T),mean((beta.hat - beta.verd)"2,
na.rm=T) ,mean((gama.hat - gama.verd)"2,na.rm=T),mean((lambda.hat - lambda.
verd) ~2,na.rm=T) ,mean((cura.hat - cura.verd)"2,na.rm=T)))

(Efic.hat=c(NA,NA,NA,NA,NA))

(prob.hat=c(sum(prob_cob_a_mv,na.rm=T)/(nahamostra),sum(prob_cob_b_mv,na.rm=T)/(
nbhamostra) ,sum(prob_cob_g_mv,na.rm=T)/(nghamostra) ,sum(prob_cob_l_mv,na.rm=
T)/(nlhamostra) ,sum(prob_cob_c_mv,na.rm=T)/(nchamostra)))

#
# Posteriori UNIFORME - U

-

#

posteriori<-function(p,tempo,censura){

a<-p[1]

b<-p[2]

g<-pl[3]

1<-p[4]

f<-p[5]

if ( (a>0) && (b>0) && (g>0) && (1>0) && (£>0) && (£f<1) ) {



B. Programas 118
return ((1)*(VERO(p,tempo,censura)
+ log(1)
+ log(1)
+ log(1)
+ log(1)
+ log(1)
)
)
} else return (-Inf)
}
# Posteriori GAMMA - G
#posteriori<-function(p,tempo,censura){
#a<-p[1]
#b<-p[2]
#g<-pl[3]
#1<-p[4]
#£<-p[5]
#if ( (2>0) && (b>0) && (g>0) && (1>0) && (£>0) && (£f<1) ) {
# fO = 1%b*(tempox*(g-1))*(g+(a*tempo))*exp((a*tempo)-1*(tempo**g) xexp (a*

tempo) ) *((1-exp(-1*(tempo**g) *exp (a*xtempo)))**(b-1))
S0 = 1-(1-exp(-1*(tempox*g)*exp(a*tempo)))**b
return ((1)*(VERO(p,tempo,censura)

.1,10g=T)

.1,1log=T)

.1,1log=T)

.1,10g=T)

.1,1log=T)

+ dgamma(a,1,
+ dgamma(b,1,
+ dgamma(g,1,
+ dgamma(l,1,
+ dgamma(f,1,
)

HOH OHF O H HF H HH

)
#} else return (-Inf)

#}

Posteriori HIBRIDA - H

H H H

#posteriori<-function(p,tempo,censura){

#a<-p[1]
#b<-p[2]
#g<-p[3]
#1<-p[4]
#£<-p[5]

#if ( (a2>0) & (b>0) && (g>0) && (1>0) && (£>0) && (£f<1) ) {
return ((1)*(VERO(p,tempo,censura)

+ dgamma(a,1, 0.01,log=T)

+ dgamma(b,0.01, 0.01,1log=T)

+ dgamma(g,1, 0.01,log=T)

+ dgamma(l,1, 0.01,log=T)

+ dbeta(f,1,1,log=T)

)

H OH HF O H O B OH
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#} else return (-Inf)
#}

Estimacdo Bayesiana

H B =

mediasMDL=matrix (NA,amostra,b)
dpMDL=matrix(NA,amostra,5)
NaiveSEMDL=matrix(NA,amostra,b)
TimeSEMDL=matrix(NA,amostra,5)
ICsupMDL=matrix (NA,amostra,b)
ICinfMDL=matrix(NA,amostra,b)
11MDL=rep(NA,times=amostra)
prob_cob_bayes_MDL <- matrix(NA,amostra,5)
erro=0

for (v in 1:amostra) {
theta=0
contador=0
tempo=x[v,]
censura=cens|[v,]
cat ("UNIFORME - ",v,"\n"); # UNIFORME, GAMA QU HIBRIDA, para monitorar se
houve algum erro
if (v==1) { sink(paste(’saida’,’_’,dist,’_’,tp,’_’,n,’.R’,sep=""), append
=F) } else { sink(paste(’saida’,’_’,dist,’_’,tp,’_’,n,’.R’,sep=""),
append=T) }
options(show.error.messages = FALSE)
while (!is.matrix(theta) & contador < 100) {
theta<-try(MCMCmetroplR(posteriori, ¢(0.05,5,0.6,0.3,0.1),
verbose=0, thin=10, burnin=50000,
mcmc=100000,
tempo=tempo, censura=censura,
tune=tune.U, ### Depende da
posteriori utilizada
force.samp=T, optim.method="SANN"))
contador=contador+1
}
options(show.error.messages = TRUE)
sink()
if (is.matrix(theta)) {
#(params [v,]=colMeans(theta))}
res=summary (theta)

mediasMDL[v,]=(res$statistics[,1])

dpMDL [v,]=t (res$statistics[,2])
NaiveSEMDL[v,]=t(res$statistics[,3])

TimeSEMDL [v,]=t(res$statistics[,4])
ICinfMDL[v,]=t(res$quantiles[,1])
ICsupMDL[v,]=t(res$quantiles[,5])
11MDL[v]=posteriori(mediasMDL[v,],tempo, censura)

if(alfa.verd <ICinfMDL[v,1]|alfa.verd >ICsupMDL[v,1])
prob_cob_bayes_MDL[v,1]=0 else prob_cob_bayes_MDL[v,1]=1
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if (beta.verd <ICinfMDL[v,2] |beta.verd >ICsupMDL[v,2])
prob_cob_bayes_MDL[v,2]=0 else prob_cob_bayes_MDL[v,2]=1
if (gama.verd <ICinfMDL[v,3]|gama.verd >ICsupMDL[v,3])
prob_cob_bayes_MDL[v,3]=0 else prob_cob_bayes_MDL[v,3]=1
if (lambda.verd<ICinfMDL[v,4] |lambda.verd>ICsupMDL [v,4])
prob_cob_bayes_MDL[v,4]1=0 else prob_cob_bayes_MDL[v,4]=1
if (cura.verd <ICinfMDL[v,5]|cura.verd >ICsupMDL[v,5])
prob_cob_bayes_MDL[v,5]=0 else prob_cob_bayes_MDL[v,5]=1

} else {

¥

erro

alfa.bayes
beta.bayes
gama.bayes

if (v==1) {
mediasMDL[v,]= ¢(0.05,5,0.6,0.3,0.1)
} else {
mediasMDL[v,]=mediasMDL[v-1,]
dpMDL [v,]1=dpMDL[v-1,]
NaiveSEMDL [v,]=NaiveSEMDL[v-1,]
TimeSEMDL[v,]=TimeSEMDL[v-1,]
ICinfMDL[v,]=ICinfMDL[v-1,]
ICsupMDL[v,]=ICsupMDL[v-1,]
11MDL [v]=11MDL [v-1]
prob_cob_bayes_MDL[v,]=prob_cob_bayes_MDL[v-1,]
}

erro=erro+1

= mediasMDL[,1]

lambda.bayes

cura.bayes

sd.alfa.bayes
sd.beta.bayes
sd.gama.bayes

mediasMDL[, 2]
mediasMDL[, 3]
= mediasMDL[,4]
mediasMDL[,5]

dpMDL [, 1]
dpMDL [, 2]
dpMDL [, 3]

sd.lambda.bayes = dpMDL[,4]
sd.cura.bayes = dpMDL[,5]

(sa=summary(alfa.bayes))
(sb=summary(beta.bayes))
(sg=summary(gama.bayes))
(sl=summary(lambda.bayes))
(sc=summary(cura.bayes))

naamostra
nbamostra
ngamostra
nlamostra
ncamostra

if ('is.na(sa["NA’s"])) { naamostra
if (!'is.na(sb["NA’s"])) { nbamostra

amostra
amostra
amostra
amostra
amostra

amostra-sa["NA’s"]}
amostra-sb["NA’s"]}

if (!'is.na(sg["NA’s"])) { ngamostra = amostra-sg["NA’s"]}



B. Programas 121

if (!'is.na(sl["NA’s"])) { nlamostra = amostra-sl["NA’s"]}
if ('is.na(sc["NA’s"])) { ncamostra = amostra-sc["NA’s"]}

POST = ’unif’; ## unif para Uniforme, gama para Gama e hib para hibrida

jpeg(filename = paste(POST,’_’,dist,’_’,tp,’_’,n,’.jpg’,sep=""), width = 1000,
height = 1000, pointsize = 12, quality = 100, bg = ’white’)

par (mfrow=c(6,4))
par(mai=c(0.77,0.77,0.0, 0.07))
ts.plot(alfa.bayes,ylab=expression(alpha.bayes))
par(mai=c(0.77,0.77,0.45, 0.07))
acf(alfa.bayes,main="expression(alpha.bayes)",lag=30)
plot (density(alfa.bayes))
plot(density(alfa.hat))

par (mai=c(0.77,0.77,0.0, 0.07))
ts.plot(beta.bayes,ylab=expression(beta.bayes))
par(mai=c(0.77,0.77,0.45, 0.07))
acf(beta.bayes,main="expression(beta.bayes)")
plot (density(beta.bayes))

plot (density(beta.hat))

par (mai=c(0.77,0.77,0.0, 0.07))
ts.plot(gama.bayes,ylab=expression(gama.bayes))
par(mai=c(0.77,0.77,0.45, 0.07))

acf (gama.bayes,main="expression(gama.bayes)")
plot (density(gama.bayes))

plot (density(gama.hat))

par(mai=c(0.77,0.77,0.0, 0.07))
ts.plot(lambda.bayes,ylab=expression(lambda.bayes))
par (mai=c(0.77,0.77,0.45, 0.07))

acf (lambda.bayes,main="expression(lambda.bayes)")
plot (density(lambda.bayes))

plot (density(lambda.hat))

par(mai=c(0.77,0.77,0.0, 0.07))
ts.plot(cura.bayes,ylab=expression(cura.bayes))
par (mai=c(0.77,0.77,0.45, 0.07))
acf(cura.bayes,main="expression(cura.bayes)")
plot (density(cura.bayes))
plot(density(cura.hat))

hist (x,freq=F,ylim=c(0,1))
lines(density(x),col="red")
dev.off ()

## Aqui muda onde estd U para H ou G conforme muda-se a posteriori de interesse
chainalphaU=mcmc (alfa.bayes)

summary (chainalphal)

gw=geweke.diag(chainalphaU, fracl=0.1, frac2=0.5)

cbind (gw$z,if (abs(gw$z)<1.959964){’S’}else{’N’})

(gw.alpha.U=cbind(gw$z,if (abs(gw$z)<1.959964){’*>}else{’’},sep=""))
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(heidel.alpha.U=heidel.diag(chainalphaU, eps=0.1, pvalue=0.05))
hpd.alpha.U=emp.hpd(chainalphal)

chainbetaU=mcmc (beta.bayes)

summary (chainbetal)

gw=geweke.diag(chainbetal, frac1=0.1, frac2=0.5)

cbind(gw$z,if (abs(gw$z)<1.959964){’S’>}else{’N’})

(gw.beta.U=cbind (gw$z,if (abs(gw$z)<1.959964){’*’}else{’’},sep=""))
(heidel.beta.U=heidel.diag(chainbetalU, eps=0.1, pvalue=0.05))
hpd.beta.U=emp.hpd(chainbetal)

chaingamaU=mcmc (gama .bayes)

summary (chaingamaU)

gw=geweke.diag(chaingamalU, frac1=0.1, frac2=0.5)

cbind(gw$z,if (abs(gw$z)<1.959964){’>S’>}else{’N’})

(gw.gama.U=cbind (gw$z,if (abs(gw$z)<1.959964){’*’}else{’’},sep=""))
(heidel.gama.U=heidel.diag(chaingamaU, eps=0.1, pvalue=0.05))
hpd.gama.U=emp.hpd(chaingamalU)

chainlambdaU=mcmc (lambda.bayes)

summary (chainlambdal)

gw=geweke.diag(chainlambdaU, frac1=0.1, frac2=0.5)

cbind(gw$z,if (abs(gw$z)<1.959964){’S’}else{’N’})
(gw.lambda.U=cbind (gw$z,if (abs(gw$z)<1.959964){’*’}else{’’},sep=""7))
(heidel.lambda.U=heidel.diag(chainlambdaU, eps=0.1, pvalue=0.05))
hpd.lambda.U=emp.hpd(chainlambdaU)

chaincuraU=mcmc (cura.bayes)

summary (chaincuraU)

gw=geweke.diag(chaincural, frac1=0.1, frac2=0.5)

cbind(gw$z,if (abs(gw$z)<1.959964){’S’>}else{’N’})

(gw.cura.U=cbind (gw$z,if (abs(gw$z)<1.959964){’*’}else{’’},sep=""))
(heidel.cura.U=heidel.diag(chaincuraU, eps=0.1, pvalue=0.05))
hpd.cura.U=emp.hpd(chaincural)

txt=readlLines(paste(’saida’,’_’,dist,’_’,tp,’_?,n,’.R?,sep=""))

txt=txt[seq(4,length(txt),5)]

tx=rep(0,length(txt))

for (i in 1:length(txt)) {#
tx[i]=as.double(substring(txt[i],36))

}

(11.U=11MDL)

(pars.mu.U=c(mean(alfa.bayes,na.rm=T) ,mean(beta.bayes,na.rm=T) ,mean(gama.bayes,
na.rm=T) ,mean(lambda.bayes,na.rm=T) ,mean(cura.bayes,na.rm=T)))

(pars.sd.U=c(mean(sd.alfa.bayes,na.rm=T) ,mean(sd.beta.bayes,na.rm=T) ,mean(sd.
gama.bayes,na.rm=T) ,mean(sd.lambda.bayes,na.rm=T) ,mean(sd.cura.bayes,na.rm=T
)))

(pars.1l.U=mean(11MDL,na.rm=T))

(EQM.U=c(mean((alfa.bayes - alfa.verd)"2,na.rm=T),mean((beta.bayes - beta.verd)
~2,na.rm=T) ,mean((gama.bayes - gama.verd)"2,na.rm=T),mean((lambda.bayes -
lambda.verd)~2,na.rm=T) ,mean((cura.bayes - cura.verd)”2,na.rm=T)))
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(Efic.U=c(mean((alfa.bayes - alfa.verd)"2,na.rm=T)/mean((alfa.hat - alfa.verd)
~2,na.rm=T) ,mean((beta.bayes - beta.verd)~2,na.rm=T)/mean((beta.hat - beta.
verd) "2,na.rm=T) ,mean((gama.bayes - gama.verd)"2,na.rm=T)/mean((gama.hat -
gama.verd)~2,na.rm=T) ,mean((lambda.bayes - lambda.verd)"~2,na.rm=T)/mean((
lambda.hat - lambda.verd)~2,na.rm=T) ,mean((cura.bayes - cura.verd) 2,na.rm=T
)/mean((cura.hat - cura.verd)~2,na.rm=T)))

(prob.U=c(sum(prob_cob_bayes_MDL[,1] ,na.rm=T)/(nahamostra) ,sum(
prob_cob_bayes_MDL[,2] ,na.rm=T)/(nbhamostra) ,sum(prob_cob_bayes_MDL[,3] ,na.
rm=T) / (nghamostra) ,sum(prob_cob_bayes_MDL[,4] ,na.rm=T)/(nlhamostra) ,sum(
prob_cob_bayes_MDL[,5] ,na.rm=T)/(nchamostra)))

(tx.U=mean(tx,na.rm=T))

(txsd.U=sd(tx,na.rm=T))

(hpd.inf .U=c(hpd.alpha.U[1] ,hpd.beta.U[1] ,hpd.gama.U[1] ,hpd.lambda.U[1] ,hpd.cura
UM11))

(hpd.sup.U=c(hpd.alpha.U[2] ,hpd.beta.U[2] ,hpd.gama.U[2] ,hpd.lambda.U[2] ,hpd.cura
.Ul21))

(gw.U=c(gw.alpha.U[1],gw.beta.U[1],gw.gama.U[1] ,gw.lambda.U[1],gw.cura.U[1]))

(gws.U=c(gw.alpha.U[2] ,gw.beta.U[2] ,gw.gama.U[2],gw.lambda.U[2] ,gw.cura.U[2]))

if (heidel.alpha.U[1]==1){hda=’S’}else{hda="N’}

if (hda==’>S’){if (heidel.alpha.U[4]==1){hda=paste(hda,’ - S’,sep="")}else{hda=
paste(hda,’ - N?,sep="")}}

if (heidel.beta.U[1]==1){hdb="5’}else{hdb="N’}

if (hdb==S’){if (heidel.beta.U[4]==1){hdb=paste(hdb,’ - S’,sep="")}else{hdb=paste
(hdb,’ - N?,sep="")1}}

if (heidel.gama.U[1]==1){hdg="S’}else{hdg="N’}

if (hdg==S’){if (heidel.gama.U[4]==1){hdg=paste(hdg,’ - S’,sep="")}else{hdg=paste
(hdg,’ - N’,sep="")1}}

if (heidel.lambda.U[1]==1){hd1="S’}else{hd1l="N"}

if (hd1==>S’){if (heidel.lambda.U[4]==1){hd1=paste(hdl,’ - S’,sep="")}else{hdl=
paste(hdl,’ - N’,sep="")1}}

if (heidel.cura.U[1]==1){hdc="S’}else{hdc="N’}

if (hdc==’S’){if (heidel.cura.U[4]==1){hdc=paste(hdc,’ - S’,sep="")}else{hdc=paste
(hdc,’ - N?,sep="")1}}

(hd.U=c(hda,hdb,hdg,hdl,hdc))

# GERAQED DE TABELAS PARA RESULTADGS
pars.mu.hat=round(pars.mu.hat,4)
pars.mu.U=round(pars.mu.U,4)
pars.mu.G=round(pars.mu.G,4)
pars.mu.H=round(pars.mu.H,4)
pars.sd.hat=round(pars.sd.hat,4)
pars.sd.U=round(pars.sd.U,4)
pars.sd.G=round(pars.sd.G,4)
pars.sd.H=round(pars.sd.H,4)
pars.ll.hat=round(pars.ll.hat,4)
pars.1ll.U=round(pars.11.U,4)
pars.ll.G=round(pars.11.G,4)
pars.ll.H=round(pars.11.H,4)
EQM.hat=round (EQM.hat,4)
EQM.U=round (EQM.U,4)

EQM.G=round (EQM.G,4)

EQM.H=round (EQM.H,4)
Efic.hat=round(Efic.hat,4)
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Efic.U=round(Efic.U,4)
Efic.G=round (Efic.G,4)
Efic.H=round(Efic.H,4)
prob.hat=round(prob.hat,4)
prob.U=round(prob.U,4)
prob.G=round(prob.G,4)
prob.H=round (prob.H,4)
tx.U=round (tx.U,4)
tx.G=round (tx.G,4)
tx.H=round (tx.H,4)

hpd.inf.U=round (hpd.inf.U,4)
hpd.inf.G=round(hpd.inf.G,4)
hpd.inf.H=round (hpd.inf.H,4)
hpd.sup.U=round (hpd.sup.U,4)
hpd.sup.G=round (hpd.sup.G,4)
hpd.sup.H=round (hpd.sup.H,4)
gw.U=round(as.double(gw.U),4)
gw.G=round (as.double(gw.G) ,4)
gw.H=round(as.double(gw.H),4)
res=matrix(NA,8,20)
(res=
rbind(
cbind(
pars.mu.hat[1] ,,pars.mu.U[1],pars.mu.G[1],pars.mu.H[1],
pars.mu.hat[2] ,pars.mu.U[2] ,pars.mu.G[2] ,pars.mu.H[2],
pars.mu.hat[3],pars.mu.U[3],pars.mu.G[3],pars.mu.H[3],
pars.mu.hat[4] ,pars.mu.U[4],pars.mu.G[4],pars.mu.H[4],
pars.mu.hat[5] ,pars.mu.U[5] ,pars.mu.G[5],pars.mu.H[5]
),
cbind(
pars.sd.hat[1],pars.sd.U[1],pars.sd.G[1],pars.sd.H[1],
pars.sd.hat[2] ,pars.sd.U[2] ,pars.sd.G[2] ,pars.sd.H[2],
pars.sd.hat[3],pars.sd.U[3],pars.sd.G[3],pars.sd.H[3],
pars.sd.hat[4] ,pars.sd.U[4],pars.sd.G[4] ,pars.sd.H[4],
pars.sd.hat[5] ,pars.sd.U[5],pars.sd.G[5],pars.sd.H[5]
),
cbind(
EQM.hat[1] ,EQM.U[1],EQM.G[1],EQM.H[1],
EQM.hat[2] ,EQM.U[2] ,EQM.G[2] ,EQM.H[2],
EQM.hat[3],EQM.U[3],EQM.G[3],EQM.H[3],
EQM.hat[4] ,EQM.U[4] ,EQM.G[4] ,EQM.H[4],
EQM.hat [5] ,EQM.U[5] ,EQM.G[5] ,EQM.H[5]
),
cbind(
Efic.hat[1],Efic.U[1],Efic.G[1],Efic.H[1],
Efic.hat[2] ,Efic.U[2],Efic.G[2],Efic.H[2],
Efic.hat[3],Efic.U[3],Efic.G[3],Efic.H[3],
Efic.hat[4] ,Efic.U[4],Efic.G[4],Efic.H[4],
Efic.hat[5] ,Efic.U[5],Efic.G[5],Efic.H[5]
),
cbind(
prob.hat[1],prob.U[1],prob.G[1],prob.H[1],
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)

rownames (res)=c(’Mu’,’SD’,’EQM’, ’Efic’, ’Prob’,’Tx’,’HPD.Inf’, ’HPD.Sup’)

),
cbind(

),
cbind(

),
cbind(

prob.hat[2] ,prob.U[2],prob.G[2],prob
prob.hat[3],prob.U[3],prob.G[3],prob
prob.hat [4] ,prob.U[4],prob.G[4],prob
prob.hat[5] ,prob.U[5],prob.G[5],prob

NA,tx.U,tx.G,tx.
NA,tx.U,tx.G,tx.
NA,tx.U,tx.G,tx.
NA,tx.U,tx.G,tx.

NA,tx.U,tx.G,tx

NA,hpd.
NA,hpd.
NA,hpd.
NA,hpd.
NA,hpd.

NA,hpd.
NA,hpd.

NA,hpd

NA,hpd.

NA,hpd

H,
H,
H,
H,
H

inf.U[1] ,hpd.i

sup.U[1],hpd.
sup.U[2] ,hpd.
.sup.U[3],hpd.
sup.U[4] ,hpd.
.sup.U[5],hpd.

inf.
inf.
inf.

sup

sup.

sup

sup.

sup

inf.
inf.U[2] ,hpd.1
inf.U[3],hpd.
inf.U[4] ,hpd.
inf.U[5] ,hpd.

inf.

G[1],hpd.1i

.G[1],hpd.
G[2],hpd.
.G[3] ,hpd.
G[4],hpd.
.G[5] ,hpd.

inf.
inf.

sup

sup.

sup

sup.

sup

inf.
G[2],hpd.i
G[3],hpd.
G[4],hpd.
G[5] ,hpd.i

inf.

inf.

JH[2],
JH[3],
JH[4],
JH[5]

H[1],
H[2],
H[3],
H[4],
H[5]

JHI1],
H[2],
JH[3],
H[4],
JH[5]

colnames(res)=c(’a.MV’,’a.U’,’a.G’,’a.H’,’b.MV?,’b.U’,’b.G’,’b.H’,’g. MV ,’g.U’,?’

g.G’,’g.H?,°1.MV?,°1.U?,°1.G’,1.H?,’c.MV?,’c.U’,?¢c.G’, c.H?)

resl=matrix(NA,4,20)

(resi=

rbind(

cbind(

),
cbind(

),
cbind(

pars.ll.hat,pars
pars.ll.hat,pars
pars.ll.hat,pars
pars.ll.hat,pars
pars.ll.hat,pars

.11.U,pars
.11.U,pars
.11.U,pars
.11.U,pars
.11.U,pars

NA,gw.U[1],gw.G[1],gw.H[1],
NA,gw.U[2],gw.G[2],gw.H[2],
NA,gw.U[3],gw.G[3],gw.H[3],
NA,gw.U[4],gw.G[4],gw.H[4],
NA,gw.U[5],gw.G[5],gw.H[5]

NA,gws
NA,gws
NA,gws
NA,gws

.U[1],gws
.U[2] ,gws
.U[3],gws
.U[4] ,gws

.G[1],gws.H[1],
.G[2],gws.H[2],
.G[3],gws.H[3],
.G[4] ,gws.H[4],

.11.G,pars
.11.G,pars
.11.G,pars
.11.G,pars
.11.G,pars

.11.H,
.11.H,
.11.H,
J11.H,
J11.H
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NA,gws.U[5],gws.G[5],gws.H[5]

),

cbind(
NA,hd.U[1] ,hd.G[1],hd.H[1],
NA,hd.U[2] ,hd.G[2],hd.H[2],
NA,hd.U[3],hd.G[3],hd.H[3],
NA,hd.U[4] ,hd.G[4],hd.H[4],
NA,hd.U[5] ,hd.G[5],hd.H[5]

)

)

rownames (res1)=c(’11’,’Geweke’, *GewekeS’, ’Heidel?’)

colnames(resl)=c(’a.MV’,’a.U’,%a.G’,’a.H’,’b.MV?,?b.U?,’b.G’,’b.H’,’g. MV’ ,°g.U
), 7g.G?,’g.H?,?1.MV?,°1.U?,?1.G?,’1.H>,’c.MV?,’¢c.U’,’¢c.G?, ’c.H?)

print(xtable(t(res),digits=4),floating=T)

print(xtable(t(resl)) ,floating=T)

unlink(paste(’saida’,’_’,dist,’_’,tp,’_’,n,’.R’,sep=""))
save.image(file=paste(dist,’_’,tp,’_’,n,’.RData’))
B.2 Aplicacoes

Nessa secao apresenta-se os programas elaboradas para a obtencao dos resultados das
aplicagoes: Pacientes com cancer internados na UTI do INCA (ctinca ou ct) e Dados de
cancer gastrico do Hospital do Cancer de Barretos (gastriccancer ou gc).

B.2.0.1 Analise semi-paramétrica

rm(list = 1s())

set.seed(1234)

library(survival)

library(flexsurv)

setwd (’C:/Users/EduardoCardosode/Dropbox/Mestrado/Dissertagdo/Dados e Programas/
Aplicacgdo R?)

bd=’ctinca.csv’ # ou ’gastriccancer.csv’

dados<-read.table(bd, header=TRUE, fill=TRUE,sep=’;’)

setwd (’C:/Users/EduardoCardosode/Dropbox/Mestrado/Dissertagdo/Resultados?)

median(dados[,"idade"])

# AJUSTES PARA UTILIZAGAO DE COVARIAVEIS
for(i in 1:nrow(dados)) {
if (dados[i,"idade"]<=60) dados$fxetarial[i]=0
else if(dados[i,"idade"]1>60) dados$fxetarialil=1
}

### ANALISE SEMI-PARAMETRICA

jpeg(filename = ’ct-AE-f00.jpg’, width = 1500, height
quality = 100, bg = ’white’)

par(mar=c(4.5,4.5,2,1) ,mfrow=c(3,2),cex=2)

V<- survfit(Surv(tempo,status) factor(gptumor), data

summary (V)

2000, pointsize = 12,

dados)
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survdiff (Surv(tempo,status) “factor(gptumor), data = dados,rho=0)
plot (V,1ty=c(1,4,2) ,mark.time=F,xlab="Tempo (dias)",ylab="S(t)")
title("gptumor: Tipo de tumor")
legend(115,0.2,1ty=c(1),c("S6lido Localizado"),bty="n",cex=0.8)
legend(115,0.15,1ty=c(4),c("Metastatico") ,bty="n",cex=0.8)
legend(115,0.1,1ty=c(2),c("Hematoldgico") ,bty="n",cex=0.8)

V<- survfit(Surv(tempo,status) factor(sexo), data = dados)
summary (V)

survdiff (Surv(tempo,status)“factor(sexo), data = dados,rho=0)
plot (V,1ty=c(1,4) ,mark.time=F,xlab="Tempo (dias)",ylab="S(t)")
title("sexo: Género")

legend(115,0.2,1ty=c(1) ,c("Feminino") ,bty="n",cex=0.8)
legend(115,0.15,1ty=c(4),c("Masculino") ,bty="n",cex=0.8)

V<- survfit(Surv(tempo,status) “factor(fxetaria), data = dados)
summary (V)

survdiff (Surv(tempo,status) "factor(fxetaria), data = dados,rho=0)
plot (V,1ty=c(1,4) ,mark.time=F,xlab="Tempo (dias)",ylab="S(t)")
title("fxetaria: Faixa etaria")

legend(115,0.2,1ty=c(1),c("Até 60 anos"),bty="n",cex=0.8)
legend(115,0.15,1ty=c(4) ,c("Acima de 60 anos"),bty="n",cex=0.8)

V<- survfit(Surv(tempo,status) leucopenia, data = dados)
summary (V)

survdiff (Surv(tempo,status) “leucopenia, data = dados,rho=0)
plot (V,1ty=c(1,4) ,mark.time=F,xlab="Tempo (dias)",ylab="S(t)")
title("leucopenia: Leucopenia presente")
legend(115,0.15,1ty=c(1),c("N&o") ,bty="n",cex=0.8)
legend(115,0.10,1ty=c(4),c("Sim") ,bty="n",cex=0.8)

V<- survfit(Surv(tempo,status) “comorbi, data = dados)

summary (V)

survdiff (Surv(tempo,status)“comorbi, data = dados,rho=0)

plot (V,1ty=c(1,4) ,mark.time=F,xlab="Tempo (dias)",ylab="S(t)")
title("comorbi: Comorbidades severas presentes")
legend(115,0.15,1ty=c(1),c("N&o") ,bty="n",cex=0.8)
legend(115,0.10,1ty=c(4),c("Sim") ,bty="n",cex=0.8)

V<- survfit(Surv(tempo,status) desnut, data = dados)

summary (V)

survdiff (Surv(tempo,status) “desnut, data = dados,rho=0)

plot (V,1ty=c(1,4) ,mark.time=F,xlab="Tempo (dias)",ylab="S(t)")
title("desnut: Perda de peso recente acima de 10%")
legend(115,0.15,1ty=c(1),c("N&o") ,bty="n",cex=0.8)
legend(115,0.10,1ty=c(4),c("Sim"),bty="n",cex=0.8)

dev.off ()

#logrank

survdiff (Surv(tempo,status) “factor(gptumor), data = dados,rho=0)
survdiff (Surv(tempo,status) “factor(sexo), data = dados,rho=0)
survdiff (Surv(tempo,status)“factor(fxetaria), data = dados,rho=0)
survdiff (Surv(tempo,status) “leucopenia, data = dados,rho=0)
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survdiff (Surv(tempo,status)“comorbi, data = dados,rho=0)

survdiff (Surv(tempo,status) “desnut,

#Wilcoxon

data = dados,rho=0)

survdiff (Surv(tempo,status) “factor(gptumor), data = dados,rho=1)
survdiff (Surv(tempo,status)“factor(sexo), data = dados,rho=1)
survdiff (Surv(tempo,status) "factor(fxetaria), data = dados,rho=1)
survdiff (Surv(tempo,status) “leucopenia, data = dados,rho=1)
survdiff (Surv(tempo,status) “comorbi, data = dados,rho=1)

survdiff (Surv(tempo,status)“desnut,

### gptumor

#logrank

survdiff (Surv(tempo,status) “gptumor,
,1, rho=0) ## Loco vs Mtx

survdiff (Surv(tempo,status) “gptumor,
,], rho=0) ## Loco vs Hemato

survdiff (Surv(tempo,status) “gptumor,
,]1, rho=0) ## Mtx vs Hemato

#Wilcoxon

survdiff (Surv(tempo,status) “gptumor,
,], rho=1) ## Loco vs Mtx

survdiff (Surv(tempo,status) “gptumor,
,], rho=1) ## Loco vs Hemato

survdiff (Surv(tempo,status) “gptumor,
,1, rho=1) ## Mtx vs Hemato

data = dados,rho=1)

data=dados[dados[,"gptumor"]%in¥%c(’1’,°27)
data=dados[dados[,"gptumor"]%injc(’1?,°3?)

data=dados[dados[,"gptumor"]injc(’2?,°3?)

data=dados[dados[,"gptumor"]%injc(’1?,72?)
data=dados[dados[,"gptumor"]%injc(’1?,°3?)

data=dados[dados[,"gptumor"]%injc(’2?,°3?)

# AJUSTES PARA UTILIZAGAO DE COVARIAVEIS

for(i in 1:nrow(dados)) {

if (dados[i,"gptumor"]==1) dados$tumor [i]=0
else if(dados[i,"gptumor"]>1) dados$tumor[i]=1

#Passo 1

(fit<-coxph(Surv(tempo,status)”1l,x =

(11g=2+fit$loglik)

T,method="breslow", data = dados))

(fit1<-coxph(Surv(tempo,status) “factor(tumor),x = T,method="breslow", data =

dados))
(11m=2*fit1$loglik[2])
round(1-pchisq(1lm-11g,1),4)

(fit2<-coxph(Surv(tempo,status) “factor(sexo),x = T,method="breslow", data =

dados))
(11m=2*fit2$loglik[2])
round(1-pchisq(1lm-11g,1),4)

(£fit3<-coxph(Surv(tempo,status) “fxetaria,x = T,method="breslow", data = dados))

(11m=2*fit3$loglik[2])
round(1-pchisq(1llm-11g,1),4)

(fit4<-coxph(Surv(tempo,status) “leucopenia,x = T,method="breslow", data = dados)

)
(11m=2*fit4$loglik[2])
round(1-pchisq(1lm-11g,1),4)
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(fit5<-coxph(Surv(tempo,status) “comorbi,x = T,method="breslow", data = dados))
(11m=2#fit5$loglik[2])

round(1-pchisq(llm-11g,1),4)

(fit6<-coxph(Surv(tempo,status) “desnut,x = T,method="breslow", data = dados))
(11m=2xfit6$loglik [2])

round(1-pchisq(1llm-11g,1),4)

#Passo 2

(fit1<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+leucopenia+fxetaria+comorbi+desnut
,x = T,method="breslow", data = dados))

(11g=2#fit1$loglik[2])

(fit2<-coxph(Surv(tempo,status) “leucopenia+fxetariatcomorbi+desnut,x = T,method
="breslow'", data = dados))

(11m=2xfit2$loglik[2])

round(1-pchisq(1llm-11g,1),4)

(£fit3<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+fxetaria+comorbi+desnut,x = T,
method="breslow", data = dados))

(11m=2%fit3$loglik[2])

round(1-pchisq(1llm-11g,1),4)

(fit4<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+leucopenia+comorbi+desnut,x = T,
method="breslow", data = dados))

(11m=2*fit4$loglik[2])

round(1-pchisq(llm-11g,1),4)

(£fit5<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+leucopenia+fxetaria+desnut,x = T,
method="breslow", data = dados))

(11m=2*fit5$loglik[2])

round(1-pchisq(llm-11g,1),4)

(fit6<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+leucopenia+fxetariatcomorbi,x = T,
method="breslow", data = dados))

(11m=2*fit6$loglik [2])

round(1-pchisq(1lm-11g,1),4)

#Passo 3

(fit1<-coxph(Surv(tempo,status) “factor(tumor)+leucopenia+fxetaria+tcomorbi+desnut
,x = T,method="breslow", data = dados))

(11g=2*fit1$loglik[2])

(fit2<-coxph(Surv(tempo,status) “factor(tumor)+leucopenia+fxetaria+comorbi+desnut
+factor(sexo),x = T,method="breslow", data = dados))

(11m=2*fit2$loglik[2])

round(1-pchisq(1lm-11g,1),4)

#Passo 4

(fit1<-coxph(Surv(tempo,status) “factor(tumor)+leucopenia+fxetariatcomorbi+desnut
,x = T,method="breslow", data = dados))

(11g=2*fit1$loglik[2])

(fit2<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+leucopenia+fxetaria+comorbi+desnut
+factor(tumor)*leucopenia,x = T,method="breslow", data = dados))

(11m=2#fit2$loglik[2])

round(1-pchisq(llm-11g,1),4)

(fit3<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+leucopenia+fxetaria+tcomorbi+desnut
+factor (tumor)*fxetaria,x = T,method="breslow", data = dados))

(11m=2*fit3$loglik[2])

round(1-pchisq(1lm-11g,1),4)



B. Programas 130

(fit4<-coxph(Surv(tempo,status) “factor(tumor)+leucopenia+fxetariatcomorbi+desnut
+factor (tumor)*comorbi,x = T,method="breslow", data = dados))

(11m=2xfit4$loglik[2])

round(1-pchisq(1lm-11g,1),4)

(fit5<-coxph(Surv(tempo,status) “factor(tumor)+leucopenia+fxetaria+tcomorbi+desnut
+factor (tumor) *desnut ,x = T,method="breslow", data = dados))

(11m=2#fit5$loglik[2])

round(1-pchisq(1llm-11g,1) ,4)#

(fit6<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+leucopenia+fxetaria+comorbi+desnut
+leucopenia*fxetaria,x = T,method="breslow", data = dados))

(11m=2#fit6$loglik[2])

round(1-pchisq(llm-11g,1) ,4)#

(£it7<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+leucopenia+fxetaria+comorbi+desnut
+leucopenia*comorbi,x = T,method="breslow", data = dados))

(11m=2#fit7$loglik[2])

round(1-pchisq(1llm-11g,1),4)

(£it8<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+leucopenia+fxetaria+tcomorbi+desnut
+leucopenia*desnut,x = T,method="breslow", data = dados))

(11m=2*fit8$loglik[2])

round(1-pchisq(1llm-11g,1) ,4)#

(£it9<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+leucopenia+fxetariatcomorbi+desnut
+fxetaria*comorbi,x = T,method="breslow", data = dados))

(11m=2*fit9$loglik[2])

round(1-pchisq(1lm-11g,1),4)

(fita<-coxph(Surv(tempo,status) “factor(tumor)+leucopenia+fxetaria+tcomorbi+desnut
+fxetariaxdesnut,x = T,method="breslow", data = dados))

(11m=2xfita$loglik[2])

round(1-pchisq(1llm-11g,1),4)

(fitb<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+leucopenia+fxetaria+comorbi+desnut
+comorbi*desnut,x = T,method="breslow", data = dados))

(11m=2#fitb$loglik[2])

round(1-pchisq(1llm-11g,1),4)

fits=fitl

#Passo 5

(fit1<-coxph(Surv(tempo,status) “factor(tumor)+leucopenia+fxetaria+tcomorbi+desnut
+leucopenia*desnut,x = T,method="breslow", data = dados))

(11g=2*fit1$loglik[2])

(fit2<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+leucopenia+fxetaria+tcomorbi+desnut
+factor (tumor)*desnut+leucopenia*fxetaria,x = T,method="breslow", data =
dados))

(11m=2#fit2$loglik[2])

round(1-pchisq(1llm-11g,1),4)

(£fit3<-coxph(Surv(tempo,status) “factor (tumor)+leucopenia+fxetaria+comorbi+desnut
+factor(tumor)*desnut+leucopenia*desnut,x = T,method="breslow", data = dados
))

(11m=2xfit3$loglik[2])

round(1-pchisq(1llm-11g,1),4)

(fit4<-coxph(Surv(tempo,status) “factor(tumor)+leucopenia+fxetaria+tcomorbi+desnut
+leucopenia*desnut+leucopenia*fxetaria,x = T,method="breslow", data = dados)
)

(11m=2*fit4$loglik[2])

round(1-pchisq(1lm-11g,1),4)
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fitd=fit8

jpeg(filename = ’ct-AE-f01.jpg’, width = 1500, height = 1000, pointsize = 12,
quality = 100, bg = ’white’)

par (mfrow=c(2,2),cex=1.5)

fitk<-coxph(Surv(tempo [tumor==1],status[tumor==1])~1,data=dados,x=T,method="
breslow")

ss<- survfit(fitk)

s0<-round(ss$surv,digits=5)

HO<- -log(sO)

plot(ss$time,log(HO) ,x1lim=range(c(0,20)) ,xlab="Tempos",

ylab=expression(log(Lambda[0]*(t))), bty="n",type="s")

fitl<-coxph(Surv(tempo [tumor!=1],status[tumor!=1])~1,data=dados,x=T,method="
breslow")

ss<- survfit(fitl)

s0<-round(ss$surv,digits=5)

HO<- -log(sO)

lines(ss$time,log(HO) ,type="s",lty=2)

legend(5,-3,1ty=c(1,2,4) ,c("tumor = 1 (S6lido localizado)","tumor = 2 (
Metastatico) e 3 (Hematoldgico)"),lwd=1,bty="n",cex=0.7)

title("tumor: Tipo de tumor")

fitk<-coxph(Surv(tempo[leucopenia==0],status[leucopenia==0])"~1,data=dados,x=T,
method="breslow")

ss<- survfit(fitk)

s0<-round(ss$surv,digits=5)

HO<- -log(s0)

plot (ss$time,log(HO) ,x1lim=range(c(0,20)),xlab="Tempos",
ylab=expression(log(Lambda[0]*(t))), bty="n",type="s")

fitl<-coxph(Surv(tempo[leucopenia==1],status[leucopenia==1])"~1,data=dados,x=T,
method="breslow")

ss<- survfit(fitl)

s0<-round(ss$surv,digits=5)

HO<- -log(sO)

lines(ss$time,log(HO) ,type="s",lty=2)

legend(5,-3,1ty=c(2,1) ,c("leucopenia= 0 (N&o)","leucopenia= 1 (Sim)"),lwd=1,bty
="n", cex=0.7)

title("leucopenia: Leucopenia")

fitk<-coxph(Surv(tempo [comorbi==0],status[comorbi==0])~1,data=dados,x=T,method
="breslow")

ss<- survfit(fitk)

s0<-round(ss$surv,digits=5)

HO<- -log(s0)

plot(ss$time,log(HO) ,xlim=range(c(0,20)) ,xlab="Tempos",
ylab=expression(log(Lambda[0]*(t))), bty="n",type="s")

fitl<-coxph(Surv(tempo[comorbi==1],status[comorbi==1])~1,data=dados,x=T,method
="breslow")

ss<- survfit(fitl)

s0<-round(ss$surv,digits=5)

HO<- -log(s0)

lines(ss$time,log(HO) ,type="s",1lty=2)
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legend(5,-3,1ty=c(2,1) ,c("comorbi= 0 (N&o)","comorbi= 1 (Sim)"),lwd=1,bty="n",
cex=0.7)
title("comorbi: Comorbidades severas")

fitk<-coxph(Surv(tempo[desnut==0],status[desnut==0])~1,data=dados,x=T,method="
breslow")

ss<- survfit(fitk)

s0<-round(ss$surv,digits=5)

HO<- -log(s0)

plot (ss$time,log(HO) ,xlim=range(c(0,20)),xlab="Tempos",
ylab=expression(log(Lambda[0]*(t))), bty="n",type="s")

fitl<-coxph(Surv(tempo[desnut==1],status[desnut==1])"~1,data=dados,x=T,method="
breslow")

ss<- survfit(fitl)

s0<-round(ss$surv,digits=5)

HO<- -log(s0)

lines(ss$time,log(HO) ,type="s",1ty=2)

legend(5,-3,1ty=c(2,1),c("desnut= 0 (N&o)","desnut= 1 (Sim)"),lwd=1,bty="n",cex
=0.7)

title("desnut: Perda de peso recente >10%")

dev.off ()

resid(fit4,type="scaledsch")
cox.zph(fit4, transform="identity") #i# g(t) = t
jpeg(filename = ’ct-AE-f02.jpg’, width = 2000, height = 1500, pointsize = 12,
quality = 100, bg = ’white’)
par (mar=c(4.5,4.5,1,1) ,mfrow=c(3,4),cex=1.5)
plot (cox.zph(fit4))
dev.off()

resid(fits,type="scaledsch")

cox.zph(fits, transform="identity") #i# g(t) = t

jpeg(filename = ’ct-AE-f03.jpg’, width = 1500, height = 1000, pointsize = 12,
quality = 100, bg = ’white’)

par (mar=c(4.5,4.5,1,1) ,mfrow=c(2,3),cex=1.5)

plot (cox.zph(fits))

dev.off()

Ht<-basehaz(fits,centered=F)
tempos<-Ht$time

HO<-Ht$hazard

S0<- exp(-HO)

round(cbind(tempos, SO,HO),digits=5)

(fitk<-coxph(Surv(tempo,status) “factor(tumor)+leucopenia+fxetaria+comorbi+desnut
+leucopenia*desnut,x = T,method="breslow", data = dados))

summary (fitk)

Ht<-basehaz(fitk,centered=F)

tempos<-Ht$time

HO<-Ht$hazard

S0<- exp(-HO)

round(cbind (tempos,S0,H0) ,digits=5)
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tt<-sort (tempos)

auxl<-as.matrix(tt)

n<-nrow(aux1)

aux2<-as.matrix(cbind (tempos,S0))

S00<-rep(max(aux2[,2]),n)

for(i in 1:n){

if (¢t [1]> min(aux2[,1]1)){
il<- aux2[,1]1<= tt[i]
S00[i]<-min(aux2[il1,2])}}

ts0<-cbind (tt,S00)

ts0

(b<-fitk$coefficients)

id<-50

st1<- 500~ (exp(b[4]1)) # S(tlx) Loco

st2<- S00~ (exp(b[1]+((b[4]1+b[7]1)))) # S(tlx) Mtx e Hemato
jpeg(filename = ’ct-AE-f04.jpg’, width = 500, height = 500, pointsize = 12,

quality = 100, bg = ’white’)

par(mar=c(4.5,4.5,3,1) ,mfrow=c(1,1),cex=1.5)
plot(tt,stl,type="s",ylim=range(c(0,1)),xlab="Tempos",ylab="S(tlx)",1ty=1)
lines(tt,st2,type="s",lty=2)

legend(0,0.2,1ty=c(1,2,3,4),c("S61lido localizado","Metastatico e Hematoldgico")

, lwd=1,bty="n",cex=0.7)
title("tumor: Tipo de tumor")
dev.off()

jpeg(filename = ’ct-AE-f05.jpg’, width = 500, height = 500, pointsize = 12,
quality = 100, bg = ’white’)

par (mar=c(4.5,4.5,1,1) ,mfrow=c(1,1),cex=1.5)

fitx<-coxph(Surv(tempo [tumor==1],status[tumor==1])"~1,data=dados,x=T,method="
breslow")

ss<- survfit(fitx)

s0<-round(ss$surv,digits=5)

HO<- -log(s0)

plot(ss$time,log(HO) ,xlim=range(c(0,20)) ,xlab="Tempos",

ylab=expression(log(Lambda[0]*(t))), bty="n",type="s")

fity<-coxph(Surv(tempo [tumor==2],status[tumor==2])"~1,data=dados,x=T,method="
breslow")

ss<- survfit(fity)

s0<-round(ss$surv,digits=5)

HO<- -log(s0)

lines(ss$time,log(HO) ,type="s",1ty=2)

fitz<-coxph(Surv(tempo [tumor==3],status[tumor==3])"~1,data=dados,x=T,method="
breslow")

ss<- survfit(fitz)

s0<-round(ss$surv,digits=5)

HO<- -log(s0)

lines(ss$time,log(HO) ,type="s",1ty=3)

legend(5,-3,1ty=c(2,1),c("S6lido localizado","Metastatico","Hematoldgico"),lwd

=1,bty="n",cex=0.7)
title("tumor: Tipo de tumor")
dev.off()

fit<-coxph(Surv(tempo,cens) V1+V3+V4+V6,data=desmame,x = T,method="breslow")
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summary (fitk)
fit$loglik

(ekm<-survfit (fit4, data=dados))

summary (ekm)

jpeg(filename = ’ct-AE-f06.jpg’, width = 500, height = 500, pointsize = 12,
quality = 100, bg = ’white’)

par (mar=c(4.5,4.5,1,1) ,mfrow=c(1,1),cex=1.5)

plot (ekm,xlab="Tempo (dias)", conf.int=F, ylab="S(t) estimada")

legend(1,0.2,c("Kaplan-Meier") ,lwd=1,bty="n")

dev.off ()

jpeg(filename = ’ct-AE-f07.jpg’, width =2000, height = 500, pointsize = 12,

quality = 100, bg = ’white’)
par (mar=c(4.5,4.5,1,1) ,mfrow=c(1,3),cex=1.5)
invst<-qnorm(st)
plot(time, -log(st),pch=16,xlab="tempos",ylab="-log(S(t))")
plot(log(time),log(-log(st)),pch=16,xlab="1og(tempos)",ylab="log(-log(S(t)))")
plot (log(time),invst, pch=16,xlab="log(tempos)", ylab=expression(Phi~-1 * (S(t)
)))
dev.off ()

B.2.0.2 Enfoque Classico

rm(list = 1s())

set.seed (1234567890)

library(survival)

library(flexsurv)

library(zipfR)

library(maxLik)

setwd(’C:/Users/EduardoCardosode/Dropbox/Mestrado/Dissertagdo/Dados e Programas/
Aplicag8o R?)

bd=’ctinca.csv’ # ou ’gastriccancer.csv’

dados<-read.table(bd, header=TRUE, fill=TRUE,sep=’;’)

setwd(’C:/Users/EduardoCardosode/Dropbox/Mestrado/Dissertacgdo/Resultados’)

# AJUSTES PARA UTILIZAQKO DE COVARIAVEIS

for(i in 1:nrow(dados)) {
if(dados[i,"idade"1<=60) dados$fxetarialil=1
else if(dados[i,"idade"]1>60) dados$fxetariali]=2
if (dados[i,"gptumor"]==1) dados$tumor[i]=0
else if(dados[i,"gptumor"]>1) dados$tumor[i]=1

}

n=dim(dados) [1]

sf=Surv(tempo,status)~1
(ekm<-survfit(sf, data=dados))
time<-ekm$time

st<-ekm$surv

loglike=c()
AIC=c()
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BIC=c()

CAIC=c()

d=c()

# NAS FUNGES LOGLIK DEVE-SE MUDAR CONFORME A NECESSIDADE
# PARA MODELOS DE MISTURA

# £ = (1-pi)*f0;

# S = pi+(1-pi)*S0

# L = (fxxstatus)*(Sxx(1-status));
# PARA MODELOS DE NAO-MISTURA

# h = -log(pi)*f0;

# S = exp(FOxlog(pi));

# L = (h#**status)*S;

# PARA MODELOS SEM FRAQKD DE CURA

# h = £0/S0;

# L = (h**status)*S0;

print("Gamma Generalizada")
dist=’GG’
loglik <- function(param) {
alpha <- param[1]
beta <- param[2]
gamma <-param[3]
pi<- param[4]
mi=0
status<-dados$status
tempo=(dados$tempo)
if ( (alpha>0) && (beta>0) && (gamma>0) && (pi>0) && (pi<1) ) {
f0 = exp(-((tempo-mi)/beta)**gamma)* (((tempo-mi)/beta)**(-1 + (
alpha*gamma)) ) *gamma/ (beta*gamma (alpha))
FO = (Rgamma(alpha, ((tempo-mi)/beta)**gamma))
S0 = 1-FO;
f = (1-pi)*£0;
S = pi+(1-pi)*S0
L (f**status) *(Sxx(1-status));
11<-log(L)
} else return (11 <- -Inf)
11

}

(res <- maxLik(loglik, start=c(16,0.01,.2,.5), method=’BFGS’)) # use ’wrong’
start values

summary (res)

(pars=coef (res))

(loglike[dist]=logLik(res))

stgg<-pars[4]+(1-pars[4])*(1-(Rgamma(pars[1], ((time)/pars[2] )**pars[3])))

d[dist]=length(pars)

AIC[dist]=-(2*loglike[dist])+(2+d[dist])

BIC[dist]=-(2*loglike[dist])+(d[dist]*log(n))

CAIC[dist]=AIC[dist]+(2*(d[dist]+2)*(d[dist]+3)/(n-d[dist]-3))

print ("Gamma")
dist=’Gamma’
loglik <- function(param) {
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mi <- param[1]

fi <- param[2]

pi<- param[3]

status<-dados$status

tempo=dados$tempo

if ( (mi>0) && (£i>0) && (pi>0) && (pi<1l) ) {
f0 = dgamma(tempo,mi,fi);

FO = pgamma(tempo,mi,fi);
SO0 = 1-FO;
f = (1-pi)*£0;
S = pi+(1-pi)*S0
L = (fx*status)*(S**x(l-status));
11<-log(L)
} else return (11 <- -Inf)
11
}
(res <- maxLik(loglik, start=c(.5,.01,.5), method=’BFGS’)) # use ’wrong’ start
values
summary (res)

(pars=coef (res))

(loglike[dist]=logLik(res))
stg<-pars[3]+(1-pars[3])*(1-pgamma(time,pars[1],pars[2]))
d[dist]=length(pars)

AIC[dist]=-(2*loglike[dist])+(2*d[dist])
BIC[dist]=-(2*loglike[dist])+(d[dist]*1log(n))
CAIC[dist]=AIC[dist]+(2*(d[dist]+2)*(d[dist]+3)/(n-d[dist]-3))

print ("Log-Normal")
dist=’LN’
loglik <- function(param) {
mi <- param[1]
sigma <- param[2]
pi<- param[3]
status<-dados$status
tempo=dados$tempo
if ( (sigma>0) && (pi>0) && (pi<1) ) {

f0 = dlnorm(tempo,mi,sigma);
FO = plnorm(tempo,mi,sigma);
SO0 = 1-FO;
f = (1-pi)*£f0;
S = pi+(1-pi)*S0
L = (f**status)*(S*x(1-status));
11<-log(L)
} else return (11 <- -Inf)
11
}
(res <- maxLik(loglik, start=c(3,2,.5), method=’BFGS’)) # use ’wrong’ start
values
summary (res)

(pars=coef (res))

(loglike[dist]=logLik(res))
stln<-pars[3]+(1-pars[3])*(1-plnorm(time,pars[1],pars[2]))
d[dist]=length(pars)
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AIC[dist]=-(2*loglike[dist])+(2+d[dist])
BIC[dist]=-(2%loglike[dist])+(d[dist]*log(n))
CAIC[dist]=AIC[dist]+(2*(d[dist]+2)*(d[dist]+3)/(n-d[dist]-3))

print("Weibull")
dist=’W’
loglik <- function(param) {
lambda <- param[1]
gamma <- param[2]
pi<- param[3]
status<-dados$status
tempo=dados$tempo
if ( (lambda >0) && (gamma >0) && (pi>0) && (pi<1) ) {

f0 = dweibull(tempo,lambda,gamma) ;
FO = pweibull(tempo,lambda,gamma) ;
S0 = 1-FO;
f = (1-pi)*f0;
S = pi+(1-pi)*S0
L = (f#*status)=*(S**(1l-status));
11<-log(L)
} else return (11 <- -Inf)
11
}
(res <- maxLik(loglik, start=c(.9,26,.5), method=’BFGS’)) # use ’wrong’ start
values
summary (res)

(pars=coef (res))

(loglike[dist]=logLik(res))

FO = pweibull(time,pars[1],pars[2]);
stw<-pars[3]+(1-pars[3])*(1-FO)

d[dist]=length(pars)

AIC[dist]=-(2*loglike[dist])+(2*d[dist])
BIC[dist]=-(2+loglike[dist])+(d[dist]*log(n))
CAIC[dist]=AIC[dist]+(2*(d[dist]+2)*(d[dist]+3)/(n-d[dist]-3))

print ("Exponencial Exponenciada")
dist=’EE’
loglik <- function(param) {

alpha <- param[1]

beta <- param[2]

pi<- param[3]

status<-dados$status

tempo=dados$tempo

if ( (alpha >0) &% (beta >0) && (pi>0) && (pi<1) ) {

f0 = alpha*beta*exp(-alpha*(tempo))*((1-exp(-alpha*(tempo)))**(
beta-1));

1-(1-exp(-alpha*(tempo)))**beta;
(1-exp(-alphax*(tempo)))**beta;

f = (1-pi)*f0;

S = pi+(1-pi)*S0

L = (f**xstatus)*(Sxx(1-status));

11<-log(L)
} else return (11 <- -Inf)

S0
FO
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11

}
(res <- maxLik(loglik, start=c(.2,1,.5), method=’BFGS’)) # use ’wrong’ start

values
summary (res)
(pars=coef (res))
(loglike[dist]=logLik(res))
steg<-pars[3]+(1-pars[3])*(1-(1-exp(-pars[1]*(time)))**pars[2])
d[dist]=length(pars)
AIC[dist]=-(2*loglike[dist])+(2*d[dist])
BIC[dist]=-(2*loglike[dist])+(d[dist]*log(n))
CAIC[dist]=AIC[dist]+(2*(d[dist]+2)*(d[dist]+3)/(n-d[dist]-3))

print("Weibull Generalizada'")
dist=’WG’
loglik <- function(param) {
alpha <- param[1]
beta <- param[2]
gama <- param[3]
pi<- param[4]
status<-dados$status
tempo=dados$tempo
if ( (alpha >0) && (beta >0) && (gama >0) && (pi>0) && (pi<1) ) {
f0 = alpha*beta*gama* (tempo**(gama-1))+*exp(-alpha*(tempo**gama))
*((1-exp(-alpha*(tempo**gama)))**(beta-1));

S0 = 1-(1-exp(-alpha*(tempo**gama)))**beta;
FO = (l1-exp(-alpha*(tempox*gama)))**beta;
f = (1-pi)*f0;
S = pi+(1-pi)*S0
L = (f**status)*(S**(1-status));
11<-log(L)
} else return (11 <- -Inf)

11

}
(res <- maxLik(loglik, start=c(2,300,.85,.5), method="BFGS’, iterlim=5000)) #

use ’wrong’ start values
summary (res)
(pars=coef (res))
(loglike[dist]=logLik(res))
stwg<-pars[4]+(1-pars[4])*(1-(1-exp(-pars[1]*(time**pars[3])))**pars[2])
d[dist]=length(pars)
AIC[dist]=-(2*loglike[dist])+(2*d[dist])
BIC[dist]=-(2*loglike[dist])+(d[dist]*log(n))
CAIC[dist]=AIC[dist]+(2*(d[dist]+2)*(d[dist]+3)/(n-d[dist]-3))

print("Weibull Modificada Generalizada')
dist="WMG’
loglik <- function(param) {

alpha <- param[1]

beta <- param[2]

gama <- param[3]

lambda<- param[4]

pi<- param[5]
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status<-dados$status
tempo=dados$tempo
if ( (alpha >0) &% (beta >0) && (gama >0) && (lambda>0) &% (pi>0) && (pi
<1) ) o
f0 = alphaxbeta*(gama+(lambda*tempo))* (tempo**(gama-1))*exp((
lambda*tempo) -alpha* (tempo**gama) *exp (lambda*tempo)) * ((1-exp(-
alpha* (tempo**gama) *exp (lambda*tempo) ) ) ** (beta-1)) ;
S0 = 1-(1-exp(-alpha*(tempo**gama)*exp(lambda*tempo)))**beta;
FO = (1-exp(-alpha*(tempo**gama)*exp(lambda*tempo)))**beta;
f = (1-pi)*f0;
S = pi+(1-pi)*S0
L = (fx*status)*(Sx*(l-status));
11<-log(L)
} else return (11 <- -Inf)
11

}

(res <- maxLik(loglik, start=c(10, 500, .05, .001, .15), method=’BFGS’, iterlim
=10000)) # use ’wrong’ start values) (pars=coef(res))

summary (res)

(loglike[dist]=logLik(res))

stwmg<-pars[5]+(1-pars[5])*(1-(1-exp(-pars[1]*(time**pars[3])*exp(pars[4]*time))
)*xpars[2])

d[dist]=length(pars)

(AIC[dist]=-(2%1loglike[dist])+(2*d[dist]))

(BIC[dist]=-(2xloglike[dist])+(d[dist]*log(n)))

(CAIC[dist]=AIC[dist]+(2*(d[dist]+2)*(d[dist]+3)/(n-d[dist]-3)))

round(cbind(time,st,stgg,stg,stln,stw,steg,stwg,stwmg),3)

TRV=c ()
pvalor=c()
for(i in 1:(length(loglike)-1)){
TRV[i]=2%(loglike[i]l-loglike [’WMG’])
pvalor[il=round(1-pchisq(abs(TRV[i]),abs(d[i]-d[’WMG’]1)),4)
}
TRV[i+1]=0
pvalor [i+1]=0
TAB=cbind(as.matrix(loglike) ,as.matrix(TRV) ,as.matrix(pvalor),as.matrix(AIC),as.
matrix(BIC),as.matrix(CAIC))
colnames (TAB)=c(expression(log(L(Theta))),’TRV’, ’valor p’,’AIC’, ’BIC’, ’CAIC’)
TAB

## graficos kaplan-meyer
jpeg(filename = ’ct-CM-sCV-£00.jpg’, width = 1500, height = 750, pointsize = 12,
quality = 100, bg = ’white?)
par(mar=c(4.5,4.5,0.5,0.5), mfrow=c(2,4), cex=1.3, cex.sub=1.3)
plot(ekm, conf.int=F, xlab="Tempos", lwd=2, ylab="S(t)")
lines(c(0,time),c(1l,stgg), col=’red’, lwd=2, 1lty=2)
legend(10,0.2,1ty=c(1,2),c("Kaplan-Meier", "GG"),bty="n",bcex=0.8)
plot (ekm, conf.int=F, xlab="Tempos", lwd=2, ylab="S(t)")
lines(c(0,time),c(l,stg), col=’red’, lwd=2, lty=2)
legend(10,0.2,1ty=c(1,2),c("Kaplan-Meier", "Gama"),bty="n",cex=0.8)
plot(ekm, conf.int=F, xlab="Tempos", lwd=2, ylab="S(t)")
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lines(c(0,time),c(1,stw), col=’red’, lwd=2, lty=2)
legend(10,0.2,1ty=c(1,2),c("Kaplan-Meier", "Weibull"),bty="n",cex=0.8)
plot (ekm, conf.int=F, xlab="Tempos", lwd=2, ylab="S(t)")
lines(c(0,time),c(1l,stln), col=’red’, lwd=2, 1lty=2)
legend(10,0.2,1ty=c(1,2),c("Kaplan-Meier", "Log-normal"),bty="n",bcex=0.8)
plot (ekm, conf.int=F, xlab="Tempos", lwd=2, ylab="S(t)")
lines(c(0,time),c(1l,stwg), col=’red’, lwd=2, 1lty=2)
legend(10,0.2,1ty=c(1,2),c("Kaplan-Meier", "WG"),bty="n",cex=0.8)
plot(ekm, conf.int=F, xlab="Tempos", lwd=2, ylab="S(t)")
lines(c(0,time),c(1,stwmg), col=’red’, lwd=2, lty=2)
legend(10,0.2,1ty=c(1,2),c("Kaplan-Meier", "WMG"),bty="n",cex=0.8)
plot (ekm, conf.int=F, xlab="Tempos", lwd=2, ylab="S(t)")
lines(c(0,time),c(1l,steg), col=’red’, lwd=2, 1lty=2)
legend(10,0.2,1ty=c(1,2),c("Kaplan-Meier", "EE"),bty="n",bcex=0.8)
dev.off ()

## graficos qq-plot

jpeg(filename = ’ct-CM-sCV-f01.jpg’, width = 1500, height = 750, pointsize = 12,
quality = 100, bg = ’white’)

par (mar=c(4.5,4.5,0.5,0.5), mfrow=c(2,4), cex=1.3, cex.sub=1.3)

plot(st,stgg,pch=16,ylim=range(c(0.0,1)), xlim=range(c(0,1)), xlab = "S(t):
Kaplan-Meier", ylab="S(t): GG")

lines(c(0,1), c(0,1), type="1", lty=1, lwd=2)

plot(st,stg,pch=16,ylim=range(c(0.0,1)), xlim=range(c(0,1)), xlab
Kaplan-Meier", ylab="S(t): Gama")

lines(c(0,1), c(0,1), type="1", lty=1, lwd=2)

plot(st,stw,pch=16,ylim=range(c(0.0,1)), xlim=range(c(0,1)), xlab
Kaplan-Meier", ylab="S(t): Weibull")

lines(c(0,1), c(0,1), type="1", lty=1, lwd=2)

plot(st,stln,pch=16,ylim=range(c(0.0,1)), xlim=range(c(0,1)), xlab
Kaplan-Meier", ylab="S(t): log-normal")

lines(c(0,1), c(0,1), type="1", lty=1, lwd=2)

plot (st,stwg,pch=16,ylim=range(c(0.0,1)), xlim=range(c(0,1)), xlab
Kaplan-Meier", ylab="S(t): WG")

lines(c(0,1), c(0,1), type="1", lty=1, lwd=2)

plot(st,stwmg,pch=16,ylim=range(c(0.0,1)), xlim=range(c(0,1)), xlab = "S(t):
Kaplan-Meier", ylab="S(t): WMG")

lines(c(0,1), c(0,1), type="1", 1lty=1, lwd=2)

plot(st,steg,pch=16,ylim=range(c(0.0,1)), xlim=range(c(0,1)), xlab = "S(t):
Kaplan-Meier", ylab="S(t): EE")

lines(c(0,1), c(0,1), type="1", lty=1, lwd=2)

dev.off ()

"S(t):

"S(t):

"S(t):

"S(t):

B.2.0.3 Enfoque Bayesiano

# NAS FUNGES LOGLIK DEVE-SE MUDAR CONFORME A NECESSIDADE
# PARA MODELOS DE MISTURA

# L[i] <- pow(1l-p,d[i])*pow(£0[i],d[i])*pow(p+(1-p)*SO0[il,1-d[i])
# PARA MODELOS DE NAQ-MISTURA

# FO[i] <- pow(1l-exp(-alpha*(t[i])),beta)

# h[i] <- -(log(p))*£fO[il]

# L[i] <- pow(h[i],d[i])*exp(FO[i]l*1log(p))

# PARA MODELOS SEM FRAGAO DE CURA
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#

# GAMA
modelq

# GAMA
modelq

}

L[i] <- pow(f0[il,d[i])*pow(S0[il,1-d[i])
GENERALIZADA

for (i in 1:N) {
fO[i] <- t[i]
fo[i] ~ dggamma(alpha,beta,gamma)
SO[i] <- R(fO[i],fO[il)
L[i] <- pow(f0[i],d[i])*pow(SO[i]l,1-d[i])
logL[i] <- log(L[il)
zeros[i] <-0
zeros[i] ~ dloglik(logL[il)
CPOinv[il<-pow(£f0[i],-1)

}

# Prior distributions

alpha ~ dgamma(1,1)

beta ~ dgamma(1,1)

gamma ~ dgamma(1,1)

for (i in 1:N) {
fO[i] <- t[i]
fO[i] ~ dgamma(alpha,beta)
SO[i] <- R(fO[i],fo0[il)
L[i] <- pow(f0[i],d[i])*pow(SO[i],1-d[i])
logL[i] <- log(L[il)
zeros[i] <-0
zeros[i] ~ dloglik(logL[il)
CPOinv[il<-pow(£f0[i],-1)

}

# Prior distributions

alpha ~ dgamma(1,1)

beta ~ dgamma(1,1)

# LOG-NORMAL

modelq{

for (i in 1:N) {
fO[i] <- t[i]
f0[i] ~ dlnorm(mu,tau)
SO0[i] <- R(£f0[i],fO[il)
L[i] <- pow(£f0[i],d[i])*pow(SO[il,1-d[i])
logL[i] <- log(L[il)
zeros[i] <-0
zeros[i] ~ dloglik(logL[il)
CPOinv[il<-pow(£f0[i],-1)

}

# Prior distributions

mu ~ dnorm(0,1)

tau ~ dgamma(1,1)

sigma <- 1/sqrt(tau)
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}

# WEIBULL
modelq

for (i in 1:N) {

}

fOolil <- t[il

fO[i] ~ dweib(gamma,lambda)

S0[i] <- R(fO[i],fo0[il)

L[i] <- pow(f0[il,d[i])*pow(SO[i],1-d[i])
logL[i] <- log(L[il)

zeros[i] <-0

zeros[i] ~ dloglik(logL[i])
CPOinv[i]<-pow(£f0[i],-1)

# Prior distributions

gamma "~

dgamma(1,1)

lambda ~ dgamma(1l,1)

# EXPONENCIAL EXPONENCIADA

model{

for (i in 1:N) {

¥

fO[i] <- alphax*beta*exp(-alpha*(t[i]))*pow((1l-exp(-alpha*(t[i])))
,(beta-1))

S0[i] <- 1-pow(1l-exp(-alpha*x(t[i])),beta)

L[i] <- pow(£f0[il,d[i])*pow(SO[i],1-d[i])

logL[i] <- log(L[il)

zeros[i] <-0

zeros[i] ~ dloglik(logL[i])

CPOinv[i]<-pow(f0[i],-1)

# Prior distributions
alpha ~ dgamma(1,1)
beta ~ dgamma(1l,1)

# WEIBULL GENERALIZADA

model{

for (i in 1:N) {

¥

fO[i] <- alpha*beta*gama*pow(t[i], (gama-1))*exp(-alpha*pow(t[i],
gama) ) *pow ((1-exp(-alpha*pow(t[i],gama))), (beta-1))

S0[i] <- 1-pow((1l-exp(-alpha*pow(t[i],gama))) ,beta)

L[i] <- pow(f0[i],d[i])#*pow(SO[i],1-d[i])

logL[i] <- log(L[il)

zeros[i] <-0

zeros[i] = dloglik(logL[i])

CPOinv[i]<-pow(£f0[i],-1)

# Prior distributions
alpha ~ dgamma(1,1)
beta ~ dgamma(1,1)
gama ~ dgamma(1,1)
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# WEIBULL MODIFICADA GENERALIZADA
modelq{
for (i in 1:N) {
fOA[i] <- alphaxbetaxpow(t[i],gamma-1)*(gamma+lambda*t[i])*exp(
lambda*t [i]-alpha*pow(t[i],gamma)*exp(lambdaxt [i]))
fOB[i] <- pow(1l-exp(-alpha*pow(t[i],gamma)*exp(lambda*t[i])),1-
beta)
fO[i] <-fOA[i]/fO0B[i]
SO[i] <- 1-pow(1l-exp(-alpha*pow(t[i],gamma)*exp(lambdaxt[i])),beta
)
L[i] <- pow(f0[i],d[i])#*pow(SO[i],1-d[i])
logL[i] <- log(L[il)
zeros[i] <-0
zeros[i] 7 dloglik(logL[i])
CPOinv[il<-pow(£fO0[i],-1)
}
# Prior distributions
alpha ~ dgamma(1,1)
beta ~ dgamma(1,1)
gamma ~ dgamma(1,1)
lambda ~ dgamma(1,1)
}

B.2.0.4 Utilizando covariaveis

### Enfoque cléassico

phiO <- param[3]

for(i in 1:6){ phi[i] <- param[i+3] }

upsulon0 <- param[10]

for(i in 1:6){ upsulon[i] <- param[i+10] }

taul <- param[17]

for(i in 1:6){ tauli] <- param[i+17] }

alpha <- (phiO*exp((phi[l]*dados$tumor)+(phi[2]*dados$fxetaria)+(phi[3]*
dados$leucopenia)+(phi[4]*dados$comorbi)+(phi[5]*dados$desnut)+(phi
[6]*dados$leucop_desnut)))

lambda <- (upsulonO*exp((upsulon[1]*dados$tumor)+(upsulon[2]*
dados$fxetaria)+(upsulon[3]*dados$leucopenia)+(upsulon[4]*
dados$comorbi)+(upsulon[5] *dados$desnut) +(upsulon[6] *
dados$leucop_desnut)))

pil <- (tau0+((taull]l*dados$tumor)+(taul2]*dados$fxetaria)+(taul3]*
dados$leucopenia)+(tau[4]*dados$comorbi)+(tau[5]*dados$desnut)+(tau
[6]*dados$leucop_desnut)))

pi=exp(pil)/(1+exp(pil))

### Enfoque Bayesiano
alpha[i] <- phiO*exp((phil*tumor[i])+(phi2*fxetariali])+(phi3*
desnut[i])+(phid*comorbi[i])+(phib*leucopenialil)+(phi6*
leucop_desnut[i]))
lambdal[i] <- upsulonOxexp((upsulonl*tumor[i])+(upsulon2*fxetariali
1)+ (upsulon3*desnut [i])+(upsulond*comorbi[i])+(upsulonb*
leucopeniali])+(upsulon6*leucop_desnut[i]))
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pill[i] <- tauO+((taul*tumor[i])+(tau2*fxetarialil)+(tau3*desnut[i
1) +(taud*comorbi[i])+(taub*leucopeniali] )+ (taub*leucop_desnut [

i]))

plil <- exp(pill[il])/(1+exp(pil[i]))
# Prior distributions

tau0 ~ dgamma(1l,1)

taul ~ dnorm(0,1000)
tau2 ~ dnorm(0,1000)
tau3 ~ dnorm(0,1000)
tau4d ~ dnorm(0,1000)
taub ~ dnorm(0,1000)
tau6 ~ dnorm(0,1000)
phi0 ~ dgamma(1,1)

phil ~ dnorm(0,1000)
phi2 ~ dnorm(0,1000)
phi3 ~ dnorm(0,1000)
phi4 ~ dnorm(0,1000)
phi5 ~ dnorm(0,1000)
phi6 ~ dnorm(0,1000)
upsulon0 ~ dgamma(1,1)
upsulonl ~ dnorm(0,1000)
upsulon2 ~ dnorm(0,1000)
upsulon3 ~ dnorm(0,1000)
upsulon4 ~ dnorm(0,1000)
upsulonb5 ~ dnorm(0,1000)
upsulon6é ~ dnorm(0,1000)

beta ~ dgamma(1l,1)
gama ~ dgamma(1,1)
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C

Graficos da densidade a posteriori,
autocorrelacao e historico de séries
temporais das amostras simuladas

Neste apéndice é apresentado os graficos gerados pelo programa OPENBUGS, uti-
lizados para a verificacao de convergéncia das estimagoes dos modelos utilizados sob o
enfoque Bayesiano.

C.1 Pacientes com cancer internados na UTI do INCA
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Figura C.1: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c¢) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao GG sem fragao de cura.
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Figura C.2: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c¢) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao G sem fracao de cura.
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Figura C.3: Gréficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (¢) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao LN sem fragdo de cura.
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Figura C.4: Gréficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao W sem fragao de cura.
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Figura C.5: Gréficos da densidade a posteriori (a), autocorrelacao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao EE sem fracao de cura.
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Figura C.6: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c¢) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao WG sem fracao de cura.
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Figura C.7: Gréficos da densidade a posteriori (a), autocorrelacao (b) e historico (¢) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao WMG sem fracao de cura.
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Figura C.8: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c¢) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao GG de fracao de cura de mistura.
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Figura C.9: Gréficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao G de fracao de cura de mistura.
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Figura C.10: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao LN de fracao de cura de mistura.
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Figura C.11: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (¢) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao W de fracdo de cura de mistura.
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Figura C.12: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao EE de fracao de cura de mistura.
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Figura C.13: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao WG de fracao de cura de mistura.
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Figura C.14: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao WMG de fracao de cura de mistura.
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Figura C.15: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao GG de fragao de cura de nao-mistura.
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Figura C.16: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao G de fragao de cura de nao-mistura.
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Figura C.17: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao LN de fracao de cura de nao-mistura.
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Figura C.18: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao W de fracdo de cura de ndo-mistura.
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Figura C.19: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao EE de fracao de cura de nao-mistura.
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Figura C.20: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicio WG de fragdo de cura de nao-mistura.
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Figura C.21: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e histérico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicio WMG de fracao de cura de nao-mistura.
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Figura C.22: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao GG sem fragao de cura.
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Figura C.23: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao G sem fracao de cura.
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Figura C.24: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao LN sem fragao de cura.
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Figura C.25: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao W sem fracao de cura.

(a) (b) (c)

b e 000 Sord
— E'—l_ =
2 =L 7] | E .
N I e I
o o - N T T 1
E = : ERE : : |
s il a v W ¥ o B Ts08 10080
s ag P
[Co R R L] [ ]
iz e 8
L b VN
-l 3 =
al _,_,-"'F k_ ﬁ-. =2 '
e 1 1l
4 o8 Lk [N 1z o T v - I.- I-.

=
bl [~

Figura C.26: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao EE sem fracao de cura.
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Figura C.27: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao WG sem fracao de cura.
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Figura C.28: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicio WMG sem fracao de cura.
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Figura C.29: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao GG de fracao de cura de mistura.
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Figura C.30: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao G de fracao de cura de mistura.



C. Gréficos da densidade a posteriori, autocorrelacao e histérico de séries temporais das
amostras simuladas 160

- = 5
isl b ol o '
& =1 I S e Kl 2.
3 a |
i 3
ﬁ-l T T T T .i'--l T T
e 24 n 2n aa o b a0 =30 TE0 1
g ]
o o 1000 o
E=10 éa.
| -] 5 .
2 ] |
Eof il , -
Al qal i )
c.-l L T T " I--I T T r
oo ax [IEY [} o =i "'5‘“' ‘:-;CCI '!:Tﬂ It;{n:l
= lag v
Sh3TE Sk 10000 TR
=L é‘:‘.
- | v
bof /\L el '
R dalr =
A 'ﬁn . 3 I
2-l T T T T -_I-I T T -
[\ 15 12 L& g o =1 ,‘_5'“' ‘:-O:O\:l '5:.'0 h?;ﬂl
g g e
i Sy WO000 c Bii
i i=t :
IE,.-_ /KL . | . |
=] . ]
T £ e
[T - D L o ] s P .o =
[T] lag e

Figura C.31: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao LN de fracao de cura de mistura.
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Figura C.32: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao W de fracdo de cura de mistura.
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Figura C.33: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao EE de fracao de cura de mistura.
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Figura C.34: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicio WG de fragao de cura de mistura.
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Figura C.35: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicaio WMG de fracao de cura de mistura.
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Figura C.36: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao GG de fracao de cura de nao-mistura.
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Figura C.37: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao G de fragao de cura de nao-mistura.
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Figura C.38: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao LN de fracao de cura de nao-mistura.
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Figura C.39: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (¢) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao W de fracao de cura de ndao-mistura.
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Figura C.40: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicao EE de fracao de cura de nao-mistura.
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Figura C.41: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicaio WG de fragao de cura de nao-mistura.
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Figura C.42: Graficos da densidade a posteriori (a), autocorrelagao (b) e historico (c) das
cadeias geradas para o modelo da distribuicio WMG de fracao de cura de nao-mistura.





