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CAPÍTULO 1

ATIVIDADES DE DESENVOLVIMENTO DO PROJETO REALIZADAS

1.1 IDENTIFICAÇÃO

Título do Projeto: Modelos de Machine Learning em análise de sobrevivência na presença de fração de cura

Candidato: João Debastiani Neto

Supervisor: Ricardo Puziol de Oliveira

Período: 27 de fevereiro de 2025 à 27 de fevereiro de 2026

Período de Trabalho: Compromisso de 30 horas semanais.

Total de horas dedicadas ao projeto: 1560 horas.

1.2 ARTIGOS CIENTÍFICOS PRODUZIDOS NA TEMÁTICA DO PROJETO

Artigo 1: Extending the Cox Proportional Hazards Model with a Bayesian Semiparametric Cumulative Hazard

Transformation Mixture Cure Model for Long-Term Survival Estimation.

Status: Submetido para Statistical Methods in Medical Research.

Artigo 2: Random Survival Forests for Survival Prediction in Heart Failure: External Validation and Predictor

Importance.

Status: Submetido para Statistical Methods for Medical Research.

1.3 ARTIGOS CIENTÍFICOS EM PRODUÇÃO NA TEMÁTICA DO PROJETO

Artigo 1: A Penalized Bayesian Semiparametric Cumulative Hazard Transformation Model for Long-Term

Survival.

Observação: O artigo consolida os resultados finais obtidos no âmbito do projeto, os quais são apresentados e

descritos de forma detalhada neste relatório, assegurando coerência entre a metodologia adotada, as evidências

empíricas e as conclusões alcançadas. Ressalta-se, contudo, que o manuscrito ainda se encontra em fase de

finalização, passando por ajustes estruturais e refinamentos textuais antes de sua submissão.
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1.4 ARTIGOS CIENTÍFICOS PRODUZIDOS EM OUTRA TEMÁTICA (COM INTER-
SEÇÃO COM TEMÁTICA DO PROJETO)

Artigo 1: Nonlinear Semiparametric Modeling of Lifetime Data Using Polynomial Approximations for Hazard

Functions.

Status: O artigo consolida os resultados finais obtidos no âmbito do projeto. Ressalta-se, contudo, que o

manuscrito ainda se encontra em fase de finalização, passando por ajustes estruturais e refinamentos textuais

antes de sua submissão.

Artigo 2: A Hierarchical Bayesian Lagged-Effects Regression Model for Analyzing Case-Fatality Rates (CFR).

Status: Submetido para Biostatistics & Epidemiology.

Artigo 3: Modeling Dependent (Informative) Censoring in Survival Data: A Bayesian Comparison Through

Frailty and Marshall-Olkin Bivariate Models.

Status: Submetido para Journal of Applied Statistics.

Artigo 4: A Decision Tree–Based Framework for the Classification of Peckoltia Species Using Morphometric

Measurements.

Status: Submetido para Journal of Fish Biology.

Artigo 5: Modeling Incidence, Mortality Rates, and Patient Survival in Yellow Fever Cases in Brazil.

Status: Submetido para Revista Colombiana de Estadística.

Artigo 6: Analysis of the Ammonia Nitrogen Dynamics in Washington State Rivers: An Approach using Tobit

Model.

Status: Submetido para Annals of Data Science.

1.5 APRESENTAÇÃO DE TRABALHOS EM EVENTOS CIENTÍFICOS

Evento 1: Semiparametric Transformation Models with Cure Fraction: Extensions of the Cox Model under a

Bayesian Approach, apresentado no XIV ERMAC- Encontro Regional de Matemática Aplicada e Computacional,

UEM, Maringá, PR.

Evento 2: Extended Semiparametric Cox Model: A Cure Fraction Approach for Long-Term Survival, apresentado

na 69ª RBras e 21º SEAGRO, Vitória, ES.

Evento 3: Modelagem Semiparamétrica de Dados de Confiabilidade Usando Aproximações Polinomiais de

Funções de Risco, apresentado na 69ª RBras e 21º SEAGRO, Vitória, ES.

2



Evento 4: A New Semiparametric Regression Framework with Lagged Effects for Analyzing Epidemiology

Non-Linear Data, apresentado na XIX Escola de Modelos de Regressão (XIX EMR), João Pessoa, PB.

1.6 PARTICIPAÇÃO EM EVENTOS COMO AVALIADOR DE TRABALHOS

Evento 1: 31ª Edição do Prêmio Rocha Lima (PRL), promovido pelo Departamento Científico da Faculdade de

Medicina de Ribeirão Preto da Universidade de São Paulo, USP, Ribeirão Preto, SP.

Evento 2: 33º SIICUSP - Simpósio Internacional de Iniciação Científica e Tecnológica da Universidade de São

Paulo, promovido pela Universidade de São Paulo, USP.

Evento 3: XXXVII Congresso de Iniciação Científica da Unesp - FCT/Presidente Prudente, promovido pela

Universidade Estadual Paulista (Unesp) - Faculdade de Ciências e Tecnologia, Presidente Prudente.

1.7 PARTICIPAÇÃO EM GRUPOS DE PESQUISA

Grupo 1: Vice-Líder do Grupo de Pesquisa em Estatística Computacional e Aprendizado de Máquina - link

para acesso ao grupo: dgp.cnpq.br/dgp/espelhogrupo/2635888148428276.

Grupo 2: Participante do Grupo de Pesquisa em Estatística e Inferência Bayesiana - link para acesso ao grupo:

dgp.cnpq.br/dgp/espelhogrupo/9579426422776268.

1.8 AULAS MINISTRADAS

Fundamentos da Matemática: Ministrou 20 aulas da disciplina de Fundamentos da Matemática para o curso

de Bacharelado em Estatística da Faculdade de Ciências e Tecnologia da UNESP (FCT/UNESP) – Campus

Presidente Prudente.
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CAPÍTULO 2

DESCRIÇÃO E DESENVOLVIMENTO DO PROJETO

2.1 INTRODUÇÃO

Em estudos médicos, especialmente em oncologia, é frequente a presença de uma proporção de

indivíduos que não experimentam o evento de interesse ao longo do acompanhamento, sendo interpretados

como curados ou sobreviventes de longo prazo. Modelos clássicos de sobrevivência, como o modelo de

riscos proporcionais de Cox (Cox, 1972), não fornecem estimativa direta da fração de cura, o que motivou o

desenvolvimento de modelos específicos. A literatura distingue duas principais abordagens: modelos de cura

com mistura, amplamente utilizados na análise de dados com heterogeneidade populacional (De Angelis et al.,

1999; Tsodikov et al., 2003; Lambert et al., 2006), e modelos sem mistura (Achcar et al., 2012; Vahidpour,

2016). Trabalhos como Farewell (1982) introduziram a modelagem da fração de cura em dados oncológicos,

sendo posteriormente estendidos para incluir covariáveis clínicas e demográficas (De Angelis et al., 1999;

Price and Manatunga, 2001). Estudos subsequentes incorporaram estruturas paramétricas e semiparamétricas

para tratar a heterogeneidade e estimar a fração curada (Lambert et al., 2006; Othus et al., 2012), enquanto

abordagens Bayesianas passaram a ser consideradas na estimação de modelos com fração de cura (Fernandes,

2014). Extensões para dados bivariados foram propostas por Wienke et al. (2003, 2006), incluindo componentes

de fragilidade e dependência entre tempos até o evento. Paralelamente, modelos defectivos (Gompertz, 1825)

e propostas semiparamétricas não lineares (Chen et al., 2002; Zeng and Lin, 2007) buscaram alternativas que

incorporam a fração de cura mantendo estrutura semelhante à do modelo de Cox, porém com maior flexibilidade

na especificação da função de risco basal.

Neste projeto, a modelagem da fração de cura é desenvolvida a partir de modelos semiparamétricos

estruturados sob uma perspectiva preditiva, integrando conceitos de aprendizado de máquina, como penalizações

para controle de complexidade e regularização funcional, particularmente na modelagem da função de risco basal

ou de transformações do risco. A avaliação preditiva é conduzida por meio de estratégia de hold-out estratificado

para dados de sobrevivência, preservando a distribuição marginal do evento; 70% das observações em cada

estrato (evento e censura) compõem o conjunto de treinamento, e 30% formam o conjunto de teste, sendo o ajuste

e a seleção de hiperparâmetros realizados exclusivamente nos dados de treinamento. A inferência é conduzida

sob abordagem Bayesiana, com especificação de distribuições a priori compatíveis com as penalizações adotadas

e estimação via algoritmos de Cadeias de Markov por Monte Carlo (MCMC), permitindo obter distribuições

posteriores dos parâmetros e quantificar incerteza de forma integrada ao processo de regularização.

4



2.2 OBJETIVOS DO PROJETO

Este projeto se concentrou no objetivo propor novos modelos semiparamétricos com fração de cura para

descrever a proporção de indivíduos considerados sobreviventes de longo prazo em estudos clínicos, adotando

uma abordagem preditiva fundamentada em técnicas de aprendizado de máquina e incorporando funções de

penalização e estratégias de regularização próprias do machine learning, integradas à inferência Bayesiana. A

proposta busca reduzir a dependência de pressupostos paramétricos restritivos, permitindo modelagem flexível

da função de risco e da fração de cura, com estimação realizada por meio de algoritmos de Cadeias de Markov

via Monte Carlo (MCMC), investigando como a integração entre aprendizado de máquina e inferência Bayesiana

pode contribuir para a análise de dados clínicos.

2.2.1 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

1. Desenvolver modelos semiparamétricos com fração de cura incorporando funções de penalização

inspiradas em técnicas de aprendizado de máquina.

2. Estruturar componentes não paramétricos do modelo (como função de risco basal ou transfor-

mação do risco) utilizando mecanismos de regularização que permitam controle de suavização e

complexidade.

3. Formular a inferência sob perspectiva Bayesiana, especificando distribuições a priori compatíveis

com as penalizações adotadas, e implementar algoritmos de estimação baseados em Cadeias de

Markov via Monte Carlo (MCMC) para obtenção das distribuições posteriores dos parâmetros.

4. Avaliar propriedades inferenciais e desempenho preditivo dos modelos propostos, e aplicar a

metodologia desenvolvida a dados clínicos reais com presença de fração de cura, analisando impacto

na estimação da sobrevivência de longo prazo.

2.3 MATERIAIS E MÉTODOS

2.3.1 ESTRUTURA DOS DADOS DE SOBREVIVÊNCIA

Considere uma população de interesse em que cada unidade está associada a um tempo até a ocorrência

de um evento de interesse (ou tempo de falha), representado por uma variável aleatória não-negativaT . Em

estudos aplicados, esse tempo nem sempre é observado integralmente, pois o acompanhamento pode ser

interrompido antes da ocorrência do evento, caracterizando a presença de censura. Nesse caso, para cada unidade

amostral i = 1, . . . , n, o acompanhamento se estende até um tempo aleatório Ci , associado ao encerramento da

observação, de modo que o tempo efetivamente observado é definido por:

ti = min(Ti , Ci) , 𝛿i = 𝕀(Ti ⩽ Ci) , (2.1)
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em que ti corresponde ao tempo efetivamente observado e 𝛿i é uma variável indicadora binária que registra se o

evento de interesse ocorreu durante o período de acompanhamento. Assim, a informação disponível para cada

unidade pode ser resumida pelo par (ti , 𝛿i), o qual sintetiza toda a informação observável sobre o tempo até o

evento. Além disso, é possível associar a cada unidade um vetor de covariáveis:

xi = (xi1 , xi2 , . . . , xip )⊤ ∈ X ⊆ ℝp , (2.2)

que pode incluir características demográficas, clínicas, operacionais ou comportamentais, mensuradas em um

instante inicial ou agregadas ao longo do período de acompanhamento, definindo o espaço de entrada sobre o

qual os métodos de aprendizado buscam identificar padrões associados ao comportamento do tempo até evento.

Dessa forma, o conjunto de dados observados pode ser representado de forma compacta como:

D = {(ti , 𝛿i , xi) : i = 1, . . . , n} . (2.3)

Essa estrutura, em particular, distingue a análise de sobrevivência de problemas supervisionados

clássicos, pois a variável resposta não é observada diretamente como o tempo Ti , mas apenas por meio do

par (ti , 𝛿i), determinado pelo mecanismo de censura. Consequentemente, a inferência é realizada com base

em informação incompleta, considerando-se que as observações (ti , 𝛿i , xi) são independentes e identicamente

distribuídas.

2.3.2 ESTRATÉGIA DE PARTICIONAMENTO DE DADOS

O particionamento de dados em análise de sobrevivência deve preservar simultaneamente a estrutura de

censura e a distribuição temporal dos eventos. Diversas estratégias de validação podem ser empregadas para

esse fim, tais como hold-out, validação cruzada (k-fold cross-validation), validação cruzada repetida, leave-one-

out, métodos baseados em bootstrap (incluindo as variações .632 e .632+), esquemas dependentes do tempo

(time-dependent splitting) e validação externa em coortes independentes. Cada abordagem apresenta vantagens

específicas em termos de viés, variância e eficiência amostral. Todavia, para fins de clareza metodológica e

ilustração do procedimento de particionamento sob censura, neste trabalho foi considerado apenas o método hold-

out, devidamente adaptado para o contexto de dados de sobrevivência, no qual, para cada unidade i = 1, . . . , n,

observa-se (ti , 𝛿i , xi), em que ti = min(Ti , Ci) é o tempo observado, 𝛿i = 𝕀(Ti ⩽ Ci) é o indicador de ocorrência

do evento e xi ∈ ℝp representa o vetor de covariáveis, sendo a variável respostaTi parcialmente observada por

(ti , 𝛿i).

Nesse cenário, a aplicação direta do método hold-out clássico, isto é, o sorteio independente e equipro-

vável das unidades, apresenta uma limitação importante: a proporção de eventos 𝛿i = 1 no conjunto de teste pode

diferir da proporção observada na amostra original, especialmente sob elevada taxa de censura. A consequência

imediata é a perda de representatividade estrutural: o conjunto de teste pode conter número insuficiente de

eventos para a avaliação do desempenho preditivo com precisão. Para contornar essa dificuldade, adota-se a
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amostragem estratificada pelo indicador de censura 𝛿i . Neste caso, sejam:

I1 = {i : 𝛿i = 1} (unidades com evento observado), (2.4)

I0 = {i : 𝛿i = 0} (unidades censuradas), (2.5)

com cardinalidades n1 = |I1 | e n0 = |I0 |, tais que n1 + n0 = n. Define-se, para cada estrato, uma variável

indicadora de alocação independente:

Zi | 𝛿i = 1 ∼ Bernoulli(p) , i ∈ I1 , (2.6)

Zi | 𝛿i = 0 ∼ Bernoulli(p) , i ∈ I0 , (2.7)

com sorteios independentes entre unidades e entre estratos. Os conjuntos de treinamento e teste são então

definidos por:

Dtrain = {(ti , 𝛿i , xi) : Zi = 1}, (2.8)

Dtest = {(ti , 𝛿i , xi) : Zi = 0}. (2.9)

Por construção, a proporção amostral de eventos em cada subconjunto é preservada em valor esperado.

De fato, condicional às cardinalidades n1 e n0, o número esperado de eventos no conjunto de treinamento é

p · n1, e a proporção esperada de eventos é (p · n1)/(p · n1 + p · n0) = n1/n, que coincide com a proporção global.

O mesmo raciocínio aplica-se ao conjunto de teste. A estratificação por 𝛿i assegura, portanto, que ambos os

subconjuntos preservem, em valor esperado, a taxa de incidência do evento observada na amostra original.

2.3.3 MODELOS COM FRAÇÃO DE CURA

SejaT uma variável aleatória não negativa representando o tempo até a ocorrência do evento de interesse.

Na formulação de mistura (Vahidpour, 2016), assume-se que a população é composta por dois subgrupos latentes:

indivíduos suscetíveis ao evento e indivíduos curados (ou não suscetíveis). Introduz-se, para tanto, uma variável

indicadora latente Y ∈ {0, 1} tal que Y = 1 denota indivíduo suscetível e Y = 0 indivíduo curado. Para os

indivíduos curados, admite-se ℙ(T = ∞ | Y = 0) = 1, enquanto, para os suscetíveis, T possui distribuição

própria com função de sobrevivência condicional Su (t | x), onde x ∈ ℝp é um vetor de covariáveis associado ao

mecanismo de latência. Seja, agora, z ∈ ℝq um vetor de covariáveis associado ao mecanismo de incidência, que

governa a probabilidade de suscetibilidade. Define-se 𝜋 (z) = ℙ(Y = 0 | z) e 1 − 𝜋 (z) = ℙ(Y = 1 | z). Pela lei

da probabilidade total, a função de sobrevivência populacional condicional a (x, z) é dada por:

S (t | x, z) = ℙ(T > t | x, z)

= ℙ(T > t | Y = 0, x, z)ℙ(Y = 0 | z) + ℙ(T > t | Y = 1, x, z)ℙ(Y = 1 | z)

= 𝜋 (z) + [1 − 𝜋 (z)] Su (t | x). (2.10)
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Como Su (t | x) → 0 quando t → ∞, segue que:

lim
t→∞

S (t | x, z) = 𝜋 (z) , (2.11)

de modo que 𝜋 (z) representa a fração de cura condicional ao perfil z. A função de distribuição populacional é

F (t | x, z) = 1 − S (t | x, z), e a densidade populacional, para t > 0, assume a forma:

f (t | x, z) = [1 − 𝜋 (z)] fu (t | x) , (2.12)

onde fu (t | x) = −𝜕/𝜕t Su (t | x) é a densidade do tempo até evento entre suscetíveis. A função de risco

populacional h(t | x, z) pode ser escrita como:

h(t | x, z) = [1 − 𝜋 (z)] fu (t | x)
𝜋 (z) + [1 − 𝜋 (z)] Su (t | x)

, (2.13)

ou, de forma equivalente, em termos do risco entre suscetíveis hu (t | x):

h(t | x, z) = [1 − 𝜋 (z)] hu (t | x)Su (t | x)
𝜋 (z) + [1 − 𝜋 (z)] Su (t | x)

. (2.14)

Para completar a especificação do modelo, a componente de incidência é usualmente modelada por regressão

logística:

𝜋 (z) = exp(z⊤γ)
1 + exp(z⊤γ) , (2.15)

com γ ∈ ℝq , enquanto a componente de latência pode assumir especificações paramétricas ou semiparamétricas.

Agora, considere uma amostra independente D = {(ti , 𝛿i , xi , zi)}ni=1, em que ti = min(Ti , Ci) representa o

tempo observado e 𝛿i = 𝕀(Ti ⩽ Ci) indica a ocorrência do evento. Sob censura à direita, a verossimilhança

assume a forma:

L(γ , θ) =
n∏
i=1

{[1 − 𝜋 (zi ;γ)] fu (ti | xi ;θ)}𝛿i (2.16)

× {𝜋 (zi ;γ) + [1 − 𝜋 (zi ;γ)] Su (ti | xi ;θ)}1−𝛿i . (2.17)

Os estimadores de (γ̂ , θ̂) são obtidos por maximização de L(γ , θ), ou, alternativamente, por inferência

Bayesiana, na qual γ e θ são tratados como parâmetros aleatórios e estimados a partir da distribuição a posteriori.

Nesse caso, podem-se incorporar estruturas de regularização e penalizações de aprendizado de máquina por

meio de distribuições a priori equivalentes a penalidades, bem como empregar procedimentos de amostragem

MCMC ou aproximações variacionais em um enfoque de aprendizado de máquina Bayesiano.
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2.3.4 MODELOS DE TRANSFORMAÇÃO DE RISCO

Os modelos de transformação de risco constituem uma classe de modelos semiparamétricos na qual

a relação entre o desfecho de sobrevivência e as covariáveis é decomposta em um componente paramétrico

e um componente não paramétrico. Diferentemente do modelo de riscos proporcionais de Cox, essa classe é

caracterizada pela modelagem da função de risco acumulada como uma transformação de um risco baseline não

especificado, combinada com os efeitos das covariáveis, permitindo maior flexibilidade além da suposição de

riscos proporcionais (Achcar and Barili, 2024). Para a construção dessa classe de modelos, considereT o tempo

até o evento e Z um vetor de covariáveis; então a função de risco cumulativa condicional é expressa como:

Λ(t; z) = G
(∫ t

0
eβ

⊤zh0(u) du
)
, (2.18)

onde G (·) é uma função de transformação monotônica conhecida que incorpora os efeitos das covariáveis,

Λ0(t) =
∫ t
0
h0(u) du representa a função de risco acumulada baseline (não-especificada), e β é um vetor de

parâmetros de regressão. Reorganizando os termos, tem-se que:

Λ(t; z) = G
(
eβ

⊤zΛ0(t)
)
. (2.19)

Essa formulação, em particular, permite modelar variações específicas de cada indivíduo no risco de sobrevivên-

cia, superando as limitações do modelo de riscos proporcionais de Cox, que assume uma estrutura multiplicativa

específica para os efeitos das covariáveis. Além disso, dependendo da escolha da função de transformaçãoG (·),

diferentes modelos podem ser construídos, cada um capturando distintos aspectos da dinâmica subjacente de

sobrevivência. Alguns exemplos incluem:

(a) Modelos de Riscos Proporcionais de Cox: SeG (x) = x, então a função de risco acumulada expressa em

(2.19) se transforma em:

Λ(t; z) = eβ⊤zΛ0(t) , (2.20)

em que Λ0(t) =
∫ t
0
h0(u)dué a função de risco cumulativo de referência, isto é, a baseline (com h0(u) desconhe-

cida). Essa formulação, em particular, corresponde ao modelo de riscos proporcionais de Cox, com a função de

risco definida por:

h(t; z) = eβ⊤zh0(t). (2.21)

Neste caso, para dois indivíduos i e j com covariáveis zi e z j , a razão de riscos é dada por:

h(t; zi)
h(t; z j)

=
eβ

⊤zih0(t)
eβ⊤z jh0(t)

= eβ
⊤ (zi−z j ) . (2.22)
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(b) Modelo de Razão de Chances Proporcional: Se G (x) = ln(1 + x), então a função de risco acumulada

expressa em (2.19) se transforma em:

Λ(t; z) = ln
(
1 + eβ⊤zΛ0(t)

)
, (2.23)

e a função de sobrevivência S (t; z) em:

S (t; z) = exp (−Λ(t; z)) = 1

1 + eβ⊤zΛ0(t)
. (2.24)

Neste caso, a razão de chances (ou odds ratio) entre dois indivíduos i and j com covariáveis zi e z j é dada por:

ORi
OR j

=
eβ

⊤z jΛ0(t)
eβ⊤ziΛ0(t)

= eβ
⊤ (z j−zi ) . (2.25)

(c) Modelo de Transformação Exponencial: SeG (x) = ex, então a função de risco acumulada expressa em

(2.19) se transforma em:

Λ(t; z) = eeβ
⊤zΛ0 (t) . (2.26)

Essa transformação leva a um modelo de transformação exponencial, no qual o risco acumulado aumenta

exponencialmente em função do tempo e das covariáveis. Para este modelo, a função de risco resultante é dada

por:

h(t; z) = eeβ
⊤zΛ0 (t) · eβ⊤zh0(t) , (2.27)

em que h0(t) é o risco de referência baseline, e as covariáveis são transformadas exponencialmente.

(d) Modelo de Transformação Adaptativa: transformação adaptativa aos dados construída por meio de um

gerador spline monotônico. Especificamente, definimos a função de transformação como

G (x;θ) =
∫ x

0
exp

{
K∑︁
k=1

𝜃kBk
(
log(1 + u)

)}
du , x ⩾ 0, (2.28)

em que {Bk (·)}Kk=1 denota um conjunto de funções base spline e θ = (𝜃1 , . . . , 𝜃K) é um vetor de parâmetros de

transformação. Por construção, a derivada deG é dada por

G′(x;θ) = exp

{
K∑︁
k=1

𝜃kBk
(
log(1 + x)

)}
> 0, x ⩾ 0, (2.29)

o que garante a monotonicidade estrita de G (·;θ). Consequentemente, o risco cumulativo Λ(t | Z) =

G
(
eβ

⊤ZΛ0(t);θ
)

permanece não decrescente em t, assegurando a validade do modelo de sobrevivência.
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2.4 CRONOGRAMA DESENVOLVIDO

O plano de execução do projeto foi estruturado para um período de 12 meses. As etapas da pesquisa

foram concluídas adequadamente, e o trabalho manteve o alinhamento com os objetivos inicialmente estabeleci-

dos. A Tabela 2.1 apresenta o cronograma considerado com as etapas realizadas, em que, com dedicação de 30

horas semanais, foram totalizadas 1560 horas de dedicação ao projeto.

Tabela 2.1: Cronograma do projeto de pesquisa proposto (12 meses).

Atividades Meses

01–02 03–04 05–06 07–08 09–10 11–12

Revisão de literatura X X X X X X
Coleta de dados X X X X
Desenvolvimento dos modelos X X X X
Análise dos resultados X X X X
Redação e discussão final X X X X
Iteração com corpo discente e docente X X X
Disseminação de resultados X X X X X

Detalhamento

Revisão de literatura

Nesta etapa, foram conduzidas buscas sistemáticas e análise crítica de artigos científicos, livros e

publicações especializadas em análise de sobrevivência, com ênfase em modelos com fração de cura e extensões

semiparamétricas. O objetivo foi consolidar o embasamento teórico do projeto, identificando avanços recentes em

modelagem de risco, formulações de mistura, estruturas de transformação e estratégias de regularização. Também

foram revisados trabalhos que incorporam técnicas de machine learning ao contexto de dados de sobrevivência,

especialmente aqueles que tratam da integração entre métodos estatísticos tradicionais e abordagens baseadas em

aprendizado adaptativo. A literatura específica sobre aplicações clínicas de modelos com fração de cura foi exami-

nada, permitindo contextualizar as contribuições metodológicas no âmbito de estudos médicos e de saúde pública.

Coleta de dados

Nesta etapa, realizou-se a obtenção e preparação de bases de dados de sobrevivência provenientes de

repositórios públicos e estudos clínicos que disponibilizaram informações adequadas ao contexto de fração de

cura. A seleção considerou a qualidade dos registros, a presença de variáveis clínicas relevantes e a existência

de censura à direita. Os dados passaram por procedimentos de limpeza, padronização e organização estrutural,

incluindo tratamento de valores ausentes, codificação de covariáveis e identificação adequada dos tempos de

evento e indicadores de censura. Adicionalmente, foi implementada uma estratégia de validação do tipo hold-out
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adaptada para dados de sobrevivência, na qual a base foi particionada em subconjuntos de treinamento e teste,

preservando a proporção de eventos e censuras. Essa separação possibilitou avaliar o desempenho preditivo dos

modelos em dados não utilizados no ajuste, por meio de métricas apropriadas para sobrevivência. Por fim, os

dados foram estruturados de modo a permitir a aplicação tanto de modelos semiparamétricos com componentes

penalizados quanto de abordagens complementares baseadas em machine learning, assegurando consistência

metodológica, comparabilidade entre métodos e reprodutibilidade das análises realizadas.

Desenvolvimento dos modelos

O foco desta etapa consistiu na implementação de modelos semiparamétricos não lineares ajustados ao

contexto de fração de cura. Foram exploradas abordagens que permitissem maior flexibilidade na modelagem

da função de risco, como modelos de transformação semiparamétricos e técnicas baseadas em aproximações

polinomiais e representações spline para a função de risco e para a transformação do risco cumulativo, visando

descrever de forma mais precisa a heterogeneidade presente nos dados clínicos e possíveis desvios da suposição

de riscos proporcionais. Adicionalmente, esta etapa contemplou a integração de técnicas de machine learning

para dados de sobrevivência ao contexto semiparamétrico. Foram investigadas estratégias híbridas em que

componentes estruturais do modelo — como a função de transformação ou a função de risco basal — são

aproximadas por bases flexíveis (splines monotônicas, expansões em bases polinomiais ou representações

baseadas em árvores), combinadas com regularização Bayesiana. Penalizações de priori, tais como estruturas do

tipo passeio aleatório de segunda ordem sobre incrementos logarítmicos do risco basal ou sobre coeficientes de

spline,

𝜃k − 2𝜃k−1 + 𝜃k−2 ∼ N(0, 𝜏−1) , (2.30)

foram utilizadas para controlar suavidade e evitar sobreajuste, mantendo interpretabilidade e estabilidade nu-

mérica. Também foram avaliadas conexões com métodos baseados em árvores e florestas para sobrevivência,

explorando sua incorporação como mecanismos de aprendizado da estrutura funcional dentro de modelos

com fração de cura, seja como ferramentas exploratórias para detecção de não linearidades e interações, seja

como componentes integráveis ao modelo Bayesiano hierárquico. Essa integração possibilitou combinar a

interpretabilidade dos modelos semiparamétricos com a capacidade adaptativa de métodos de aprendizado de

máquina, ampliando o poder preditivo e a robustez inferencial em cenários clínicos complexos.

Análise dos resultados

A partir da implementação, os resultados obtidos foram analisados com o objetivo de interpretar a

eficácia dos modelos desenvolvidos na previsão da fração de cura e dos tempos de sobrevivência, estabelecendo

comparações sistemáticas com abordagens tradicionais, como modelos de riscos proporcionais e formulações

paramétricas clássicas. A avaliação contemplou tanto aspectos inferenciais — como precisão dos estimadores,
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estabilidade numérica e coerência dos intervalos de credibilidade, quanto aspectos preditivos, incluindo medidas

de desempenho fora da amostra, capacidade de discriminação e calibração. No contexto dos modelos com fração

de cura, foi examinada a habilidade das abordagens propostas em separar adequadamente os mecanismos de

incidência (probabilidade de cura) e de latência (tempo até o evento entre indivíduos suscetíveis), verificando

se a modelagem mais flexível da função de risco resultava em melhor ajuste aos dados observados. Também

foram analisados padrões de não linearidade e possíveis interações entre covariáveis, especialmente quando

incorporadas por meio de estruturas mais adaptativas inspiradas em técnicas de machine learning. A comparação

com métodos tradicionais permitiu identificar ganhos em termos de flexibilidade estrutural e capacidade de

capturar heterogeneidade não observada. Em particular, modelos semiparamétricos penalizados e suas extensões

com componentes de aprendizado de máquina mostraram-se mais sensíveis à detecção de padrões complexos

nos dados clínicos, sem sacrificar interpretabilidade. Foram ainda conduzidas análises de sensibilidade relacio-

nadas às especificações de priori e aos mecanismos de regularização, avaliando o impacto dessas escolhas na

estabilidade das estimativas e no desempenho preditivo.

Redação e discussão final

Nas etapas finais, o pesquisador concentrou-se na sistematização dos resultados e na redação dos

produtos científicos decorrentes do projeto. Foram elaborados manuscritos descrevendo de forma estruturada os

fundamentos metodológicos, as estratégias de modelagem adotadas, incluindo extensões semiparamétricas com

fração de cura e componentes de machine learning, bem como as evidências empíricas obtidas. A discussão dos

resultados enfatizou as contribuições metodológicas dos modelos desenvolvidos, especialmente quanto à maior

flexibilidade na modelagem do risco, à separação entre incidência e latência e ao impacto das penalizações de

priori na estabilidade inferencial. Também foram destacadas as implicações práticas para a análise de dados

clínicos e para a tomada de decisão em contextos de saúde pública. Os artigos produzidos foram ou serão

submetidos a periódicos científicos da área, consolidando a contribuição do estudo tanto sob a perspectiva

metodológica quanto aplicada.

Interação com corpo docente e discente

Foram realizados encontros regulares para discussão aprofundada de métodos estatísticos aplicados

a dados clínicos, com ênfase em modelos de sobrevivência, fração de cura e extensões que incorporam re-

gularização e componentes de machine learning. Essas reuniões possibilitaram a análise crítica de artigos

recentes, a discussão de estratégias metodológicas e o aprimoramento das abordagens implementadas no projeto.

Houve também participação em disciplinas de graduação, com contribuição na elaboração de materiais didáticos,

desenvolvimento de exemplos aplicados e apoio à orientação de trabalhos. As atividades favoreceram a integra-

ção entre pesquisa e ensino, fortalecendo o diálogo acadêmico e promovendo um ambiente de formação que

estimulou a troca de conhecimento, o pensamento crítico e a consolidação de competências metodológicas entre

docentes e discentes.
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CAPÍTULO 3

RESULTADOS E DISCUSSÃO

3.1 ARTIGO 1

Título: Extending the Cox Proportional Hazards Model with a Bayesian Semiparametric Cumulative Hazard

Transformation Mixture Cure Model for Long-Term Survival Estimation.

Status: Submetido para Statistical Methods in Medical Research.

3.1.1 DADOS DO ESTUDO

Para este estudo, consideramos um conjunto de dados de uma coorte retrospectiva compreendendo 272

casos de carcinoma de mama invasivo primário, coletados como dados secundários a partir de van de Vijver

et al. (2002), provenientes do Instituto do Câncer da Holanda (NKI). A coorte inclui pacientes do sexo feminino

diagnosticadas entre 1984 e 1995, com os seguintes critérios de inclusão: diâmetro do tumor inferior a 5 cm no

exame anatomopatológico (pT1 ou pT2), linfonodos axilares apicais negativos, idade no diagnóstico de 52 anos

ou menos, e sem histórico prévio de câncer, exceto câncer de pele não melanoma. Todas as pacientes foram

submetidas a mastectomia radical modificada ou cirurgia conservadora da mama, com dissecção de linfonodos

axilares, seguida de radioterapia adjuvante quando clinicamente indicada. Apesar de o conjunto de dados ter

origem no período de 1984 a 1995, ele permanece altamente significativo devido à sua coleta abrangente e bem

documentada de características clínicas e tumorais.

3.1.2 MODELOS DE TRANSFORMAÇÃO DE RISCO

Os modelos de transformação semiparamétricos formam uma classe de modelos estatísticos em que a

relação entre o desfecho de sobrevida e as covariáveis é expressa por meio de um componente paramétrico e um

componente não paramétrico. Na análise de sobrevida, essa classe é caracterizada pela modelagem da função de

risco cumulativo como uma transformação de um risco basal não especificado combinado com os efeitos das

covariáveis, permitindo maior flexibilidade além da suposição de riscos proporcionais. Formalmente, sejaT o

tempo de falha e Z um vetor de covariáveis; então a função de risco cumulativo condicional é expressa como:

Λ(t; z) = G
(∫ t

0
eβ

⊤zh0(u) du
)
, (3.1)

ondeG (·) é uma função de transformação monótona conhecida que incorpora os efeitos das covariáveis, Λ0(t) =∫ t
0
h0(u) du representa a função de risco cumulativo basal não especificada, e β é um vetor de parâmetros de

regressão. Assim, a função de risco cumulativo condicional pode ser simplificada para Λ(t; z) = G
(
eβ

⊤zΛ0(t)
)
.
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Agora, para a construção da função de verossimilhança (também chamada de função custo no contexto de

machine learning), considerea ti o tempo observado até o evento ou censura para o i-ésimo indivíduo, e seja Zi

o vetor de covariáveis de dimensão d associado. Defina 𝛿i como o indicador de censura, onde 𝛿i = 1 se o evento

for observado, e 𝛿i = 0 se a observação for censurada à direita. Assim, no modelo de transformação de risco

cumulativo, a função de sobrevida condicional é dada por:

S (t;Z) = exp
{
−G

(
eβ

⊤ZΛ0(t)
)}
, (3.2)

onde G (·) é a função de transformação que caracteriza a relação entre o risco cumulativo e os efeitos das

covariáveis, e Λ0(t) é a função de risco cumulativo basal. Diferenciando a função de sobrevida em relação ao

tempo, obtém-se a função de densidade condicional:

f (t;Z) = h(t;Z)S (t;Z) , (3.3)

onde a função de risco condicional é dada, de acordo com a regra da cadeia, por:

h(t;Z) = G′
(
eβ

⊤Z Λ0(t)
)
· eβ⊤Z h0(t) , (3.4)

ondeG′(·) denota a derivada deG (·) em relação ao seu argumento, e h0(t) = Λ
′
0(t) é a função de risco basal.

Portanto, a função de verossimilhança para uma amostra de tamanho n é dada por:

L(β , Λ0) =
n∏
i=1

[
G′

(
eβ

⊤Zi Λ0(ti)
)
· eβ⊤Zi h0(ti)

] 𝛿i
exp

{
−G

(
eβ

⊤Zi Λ0(ti)
)}
. (3.5)

3.1.3 INCORPORANDO A TAXA DE CURA

O modelo de mistura com taxa de cura, também conhecido como modelo padrão de taxa de cura, tem

visto ampla aplicação na análise de sobrevida onde taxas de cura são consideradas (De Angelis et al., 1999;

Tsodikov et al., 2003; Lambert et al., 2007), conforme enfatizado por Vahidpour (2016). Este modelo assume

que a população é composta por dois subgrupos: (1) indivíduos que são suscetíveis ao evento e (2) indivíduos

que estão "curados"ou são "não suscetíveis"e nunca experimentarão o evento. Assim, seguindo Maller and Zhou

(1996), a função de sobrevida para um indivíduo baseada em um vetor de covariáveis Z é definida como:

S (t;Z) = 𝜌 + (1 − 𝜌)S0(t;Z) , (3.6)

onde 0 < 𝜌 < 1 é o parâmetro de taxa de cura, representando a proporção de indivíduos que estão curados ou

imunes ao evento; e S0(t;Z) é a função de sobrevida para o grupo suscetível, representando os indivíduos que

estão em risco de experimentar o evento. Em nossa estrutura proposta, assumimos que a função de sobrevida
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para o grupo suscetível segue um modelo de transformação de risco cumulativo, a saber:

S0(t;Z) = exp
{
−G

(
eβ

⊤ZΛ0(t)
)}
, (3.7)

ondeG (·) é uma função de transformação estritamente crescente que define como as covariáveis influenciam a

distribuição de sobrevida, e Λ0(t) denota a função de risco cumulativo basal. Além disso, a diferenciação do

logaritmo da função de sobrevida global S (t;Z) fornece a função de risco:

h(t;Z) = − d
dt

log S (t;Z). (3.8)

Aplicando a regra da cadeia, a forma explícita da função de risco torna-se:

h(t;Z) = (1 − 𝜌)eβ⊤Zh0(t)S0(t;Z)
[𝜌 + (1 − 𝜌)S0(t;Z)]

[ d
dtG

(
eβ⊤ZΛ0(t)

) ]−1 . (3.9)

Assim, para uma amostra de n indivíduos, a função de verossimilhança é dada por:

L(β , 𝜌, Λ0) =
n∏
i=1

[(1 − 𝜌) h0(ti ;Zi)S0(ti ;Zi)]𝛿i [𝜌 + (1 − 𝜌)S0(ti ;Zi)]1−𝛿i . (3.10)

3.1.4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Para a análise inicial dos dados, considerou-se o modelo PH de Cox ao conjunto de dados de câncer de

mama do NKI para estimar os efeitos dos seguintes fatores de risco nos desfechos de sobrevida:

• Z1 (idade): Idade no diagnóstico (anos);

• Z2 (quimio): Recebeu quimioterapia (Sim = 1, Não = 0);

• Z3 (hormonal): Recebeu terapia hormonal (Sim = 1, Não = 0);

• Z4 (amputação): Tipo de cirurgia (Amputação = 1, Conservadora = 0);

• Z5 (tipo hist): Tipo histológico do tumor (Ductal = 1, Outros = 0);

• Z6 (diam): Diâmetro do tumor (cm);

• Z7 (linfonodos pos): Número de linfonodos positivos;

• Z8 (grau): Grau do tumor (1 = Alto Grau, Baixo/Intermediário Grau = 0).

Os resultados do modelo de riscos proporcionais (PH) de Cox estão resumidos na Tabela 3.1, que

apresenta coeficientes estimados, razões de riscos (HR), erros padrão, valores z e valores p para cada covariável,

com o nível zero como a linha de base (baseline) para variáveis binárias. Entre as covariáveis, apenas o
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grau do tumor é um preditor estatisticamente significativo de sobrevida (p < 0.0001). Sua razão de riscos

(exp( 𝛽 ) = 2.9909) indica um aumento de 199.09% no risco de experimentar o evento, destacando o forte

impacto da agressividade do tumor no prognóstico. Outras covariáveis, incluindo idade, quimioterapia, terapia

hormonal, amputação, tipo histológico, diâmetro do tumor e linfonodos positivos, não foram estatisticamente

significativas.

Tabela 3.1: Estimativas para o modelo PH de Cox para os dados de câncer de mama do NKI.

Parâmetro Estimativa HR Erro Padrão Valor z Valor p

𝛽1 (idade) -0.0340 0.9666 0.0203 -1.6690 0.0950
𝛽2 (quimio) -0.4106 0.6663 0.2979 -1.3780 0.1681
𝛽3 (hormonal) -0.2635 0.7683 0.4420 -0.5960 0.5510
𝛽4 (amputação) -0.0106 0.9895 0.2504 0.0420 0.9663
𝛽5 (tipo hist) 0.6179 1.8550 0.4956 1.2470 0.2125
𝛽6 (diam) 0.0198 1.0200 0.0127 1.5570 0.1196
𝛽7 (linfonodos pos) 0.0917 1.0960 0.0541 1.6930 0.0905
𝛽8 (grau) 1.0956 2.9909 0.2650 4.1340 < 0.0001

A suposição de riscos proporcionais foi avaliada usando resíduos de Schoenfeld (Schoenfeld, 1982;

Grambsch and Therneau, 1994), mostrados nas Figuras 3.1 e 3.2. A suposição parece ser violada para o grau do

tumor (valor p < 0,05), enquanto é satisfeita para as covariáveis restantes. Dado que o grau do tumor é o preditor

mais significativo neste estudo, essa violação sugere que o modelo PH de Cox pode não satisfazer totalmente

suas suposições, destacando a necessidade de abordagens de modelagem alternativas que possam contabilizar

efeitos não proporcionais e sobreviventes de longo prazo.
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Figura 3.1: Resíduos de Schoenfeld para os fatores de risco empregados na análise - Idade, Quimioterapia
recebida, Terapia hormonal recebida e Tipo de cirurgia.
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Figura 3.2: Resíduos de Schoenfeld para os fatores de risco empregados na análise - Tipo histológico do tumor,
Diâmetro do tumor, Número de linfonodos positivos e Grau do tumor.

Para abordar essas limitações, foi desenvolvida uma extensão do modelo de riscos proporcionais de Cox,

levando a um modelo de Cox com taxa de cura semiparamétrico formulado sob a estrutura de transformação de

risco cumulativo com a função de transformaçãoG (x) = x. Dentro deste modelo, incorporamos informações

a priori em uma estrutura totalmente Bayesiana, atribuindo distribuições a priori Gama aos coeficientes de

regressão reparametrizados. Especificamente, definimos os parâmetros transformados como 𝜃 j = exp( 𝛽 j) , j =

1, 2, . . . , k , e especificamos a prioris Gama independentes da forma

𝜃 j ∼ Gamma(a j , 1) , (3.11)

onde os parâmetros de forma a j são derivados de estimativas obtidas sob o modelo padrão de riscos proporcionais

de Cox, fornecendo assim a prioris informativas para os efeitos de regressão. Para o parâmetro de taxa de cura 𝜌,

assume-se uma a priori Beta(1,1), representando uma distribuição uniforme não informativa sobre (0, 1). Além

disso, aos incrementos da função de risco cumulativo basal são atribuídas a prioris Gama aproximadamente não

informativas da forma Gamma(0.001, 0.001), refletindo conhecimento a priori mínimo e permitindo que os

dados informem primariamente a estimativa. Adicionalmente, foram incorporadas penalizações às distribuições

a priori, especialmente sobre os incrementos da função de risco basal, com o objetivo de controlar suavidade

e reduzir risco de sobreajuste, reforçando a estabilidade inferencial em cenários com amostras moderadas ou

alta censura. Para avaliação preditiva, foi adotada uma estratégia de validação do tipo hold-out em dados de

sobrevivência, permitindo mensurar o desempenho fora da amostra e comparar o modelo proposto a abordagens

alternativas sob critérios de discriminação e calibração.

Todos os cálculos Bayesianos para o modelo proposto foram realizados usando o pacote R2jags (Su

and Yajima, 2024) no ambiente de software estatístico R (R Core Team, 2024), versão 4.5.1. Para obter as

distribuições marginais a posteriori e os resumos correspondentes, empregamos o algoritmo Metropolis-within-
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Gibbs (MwG) descrito anteriormente. Especificamente, três cadeias MCMC independentes foram executadas,

cada uma com 100000 iterações, e os 5% iniciais de cada cadeia foram descartados como burn-in. A amostra a

posteriori final consistiu em 1000 extrações, obtidas retendo cada 95ª iteração das amostras pós-burn-in. Os

resumos a posteriori obtidos são apresentados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Resumos a posteriori para o modelo semiparamétrico de mistura com taxa de cura proposto baseado
emG (x) = x para os dados de câncer de mama do NKI.

Intervalo de Credibilidade 95%

Parâmetro Média HR Desvio Padrão Limite Inferior Limite Superior

𝛽1 (idade) -0.0231 0.9772 0.0157 -0.0500 0.0106
𝛽2 (quimio) -0.0357 0.9649 0.3901 -0.9693 0.6212
𝛽3 (hormonal) -1.0865 0.3374 0.5667 -2.0880 0.0379
𝛽4 (amputação) 0.1438 1.1547 0.3495 -0.5440 0.6934
𝛽5 (tipo hist) 0.1588 1.1721 0.3243 -0.4642 0.6984
𝛽6 (diâmetro) 0.0160 1.0161 0.0242 -0.0352 0.0573
𝛽7 (linfonodos pos) 0.1929 1.2128 0.0945 0.0351 0.3782
𝛽8 (grau) 1.0192 2.7710 0.1979 0.6605 1.4105
𝜌 (taxa de cura) 0.5550 — 0.0498 0.4679 0.6459

A partir da Tabela 3.2, os resultados do modelo de Cox com taxa de cura proposto indicam que o grau

do tumor e o número de linfonodos positivos são preditores significativos (os intervalos de credibilidade de 95%

para os parâmetros de regressão não incluem o valor zero) de sobrevida a longo prazo. Em particular, um grau de

tumor mais alto (𝛽8) tem uma razão de riscos de 2.77, sugerindo que pacientes com tumores de grau mais alto

enfrentam um aumento de quase três vezes no risco cumulativo em comparação com aquelas com graus mais

baixos. Da mesma forma, cada linfonodo positivo adicional (𝛽7) aumenta o risco cumulativo em cerca de 21%

(HR = 1.21). Esses achados ressaltam o forte impacto da agressividade do tumor e do envolvimento nodal nos

desfechos a longo prazo. A comparação desses achados com o modelo padrão de riscos proporcionais de Cox

revela algumas diferenças importantes. As outras covariáveis, incluindo idade, quimioterapia, terapia hormonal,

tipo de cirurgia, tipo histológico e diâmetro do tumor, exibem razões de risco próximas à unidade com intervalos

de credibilidade englobando o valor nulo, indicando nenhum efeito significativo no risco cumulativo dentro da

estrutura do modelo de Cox com taxa de cura.

A taxa de cura estimada sob o modelo de Cox com taxa de cura é de 55.5% (intervalo de credibilidade

de 95%: 46.8%–64.6%), indicando que aproximadamente 55.5% das pacientes devem ser sobreviventes de

longo prazo que podem nunca experimentar o evento. Essa estimativa é ligeiramente inferior, mas amplamente

consistente com a fração de cura de 60.4% obtida do estimador não paramétrico de KM, corroborando a

capacidade do modelo de capturar a proporção curada enquanto incorpora os efeitos das covariáveis. Por fim,

a Figura 3.3 ilustra o envelope simulado para os resíduos de Cox-Snell do modelo de Cox com taxa de cura.

Os resíduos observados seguem a curva mediana simulada de perto e situam-se dentro dos limites do envelope,

indicando um bom ajuste do modelo e nenhuma evidência de desvios importantes das suposições subjacentes.
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Figura 3.3: Envelope simulado para os resíduos de Cox-Snell.

O grau do tumor, identificado como um fator de risco significativo em ambos os modelos, teve uma

relação proporcional clara com o risco de mortalidade. Cânceres de grau mais alto, que demonstram um

comportamento celular mais agressivo, têm taxas de sobrevida mais baixas porque se disseminam precocemente

e são menos suscetíveis à terapia tradicional (da Costa et al., 2024). Em contraste, o número de linfonodos

positivos foi um preditor significativo apenas dentro do modelo de Cox com taxa de cura, com uma razão de riscos

de 1.21 (intervalo de credibilidade de 95%: 1.04–1.46), indicando que cada linfonodo positivo adicional aumenta

o risco cumulativo em aproximadamente 21%. Embora o tamanho do tumor não tenha sido incluído no modelo

atual, está bem documentado que tumores maiores estão frequentemente associados a um maior envolvimento

de linfonodos e metástases à distância, fatores conhecidos por impactar negativamente o prognóstico (Min et al.,

2021). Essa associação biológica é ainda mais corroborada pela presença de características tumorais como

aneuploidia, microambientes hipóxicos e angiogênese desregulada em tumores volumosos, as quais contribuem

para a progressão do câncer e piores desfechos para as pacientes (Xu et al., 2016; Tang et al., 2021). Embora

não seja estatisticamente significativa ao nível convencional de 5%, a terapia hormonal demonstrou uma razão

de riscos de aproximadamente 0.34 (intervalo de credibilidade de 95%: 0.12–1.04), sugerindo uma tendência

a um efeito protetor. Essa observação é consistente com os benefícios terapêuticos bem estabelecidos dos

tratamentos hormonais no câncer de mama positivo para receptor hormonal, que funcionam primariamente

inibindo a proliferação tumoral e reduzindo o risco de recorrência da doença (Murphy et al., 2012).
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3.2 ARTIGO 2

Título: Random Survival Forests for Survival Prediction in Heart Failure: External Validation and Predictor

Importance.

Status: Submetido para Statistical Methods for Medical Research.

3.2.1 DADOS DO ESTUDO

Para este estudo, foi considerada uma coorte previamente descrita por Ahmad et al. (2017). O conjunto

de dados é composto por pacientes com insuficiência cardíaca admitidos no Institute of Cardiology and Allied

Hospital, em Faisalabad, Paquistão, entre abril e dezembro de 2015. Todos os indivíduos tinham 40 anos ou

mais, apresentavam disfunção sistólica do ventrículo esquerdo e foram classificados como classe funcional III ou

IV da New York Heart Association (NYHA). A coorte inclui 299 pacientes e 13 variáveis demográficas, clínicas

e laboratoriais rotineiramente coletadas no manejo da insuficiência cardíaca. As variáveis contínuas incluem

idade (anos), sódio sérico (mEq/L), creatinina sérica (mg/dL), contagem de plaquetas e creatina fosfoquinase

(CPK; mcg/L), além da fração de ejeção do ventrículo esquerdo (percentual). Indicadores binários codificam

sexo, tabagismo, histórico de diabetes, hipertensão arterial e anemia.

Do ponto de vista da modelagem, este conjunto de dados apresenta diversas características relevantes

para a análise de sobrevivência. Primeiro, a coorte representa uma população com disfunção sistólica avançada,

implicando uma distribuição de risco relativamente concentrada e heterogeneidade limitada na classe funcional

NYHA. Segundo, os preditores incluem tanto medidas específicas de órgãos (fração de ejeção, creatinina) quanto

indicadores sistêmicos (idade, sódio, anemia), permitindo a avaliação de eixos prognósticos complementares.

Terceiro, o tamanho amostral moderado em relação ao número de preditores motiva o uso de métodos regulariza-

dos e baseados em ensembles, capazes de capturar relações não lineares sem impor pressupostos paramétricos

fortes. Um resumo das características basais e da distribuição do desfecho é apresentado na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Características basais estratificadas pelo estado vital ao final do acompanhamento. As variáveis
contínuas são apresentadas como médias por grupo; as variáveis categóricas são apresentadas como frequências
(percentuais).

Variáveis Contínuas

Variável Óbito (n = 96) Censurado (n = 203)
Creatinina sérica (mg/dL) 1.83 1.18
Sódio sérico (mEq/L) 135.39 137.22
Creatina fosfoquinase (CPK, mcg/L) 670 540
Idade (anos) 65.21 58.76
Contagem de plaquetas 256.381 266.657
Fração de ejeção (%) 33.46 40.27

Variáveis Categóricas

Variável Óbito (n = 96) Censurado (n = 203)
Sexo masculino 62 (64%) 132 (65%)
Fumante atual 30 (31%) 66 (32%)
Diabetes mellitus 40 (42%) 85 (42%)
Hipertensão arterial 40 (42%) 66 (32%)
Anemia 54 (56%) 83 (40%)
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3.2.2 FUNDAMENTAÇÃO ESTATÍSTICA

Sejam (Ti , 𝛿i , Xi), i = 1, . . . , 299, os dados observados, ondeTi representa o tempo de acompanha-

mento, 𝛿i ∈ 0, 1 indica óbito e Xi é o vetor de covariáveis demográficas, clínicas e laboratoriais (idade, fração de

ejeção, creatinina sérica, sódio, anemia, status de diabetes, contagem de plaquetas, creatinofosfoquinase, sexo,

status de tabagismo e status de pressão arterial). Para avaliar o desempenho preditivo fora da amostra, os dados

foram particionados usando um desenho hold-out estratificado que preservou a distribuição marginal de eventos.

Setenta por cento dos indivíduos dentro de cada estrato de desfecho (óbito versus censurado) foram alocados

aleatoriamente para o conjunto de treinamento, e os 30% restantes formaram um conjunto de teste independente.

Todo o desenvolvimento do modelo, incluindo o ajuste de hiperparâmetros, foi conduzido exclusivamente na

amostra de treinamento para evitar o vazamento de informações.

A previsão de sobrevida foi realizada usando um RSF (Ishwaran et al., 2008), um estimador de ensemble

não paramétrico que estende as florestas aleatórias de Breiman para dados censurados à direita. O RSF constrói

um ensemble {Tb}Bb=1 de árvores de sobrevida cultivadas em subamostras extraídas sem reposição do conjunto de

treinamento. Cada árvore é obtida via particionamento binário recursivo. Em cada nó interno N, um subconjunto

aleatório de mtry preditores candidatos é selecionado, ae a divisão ideal é determinada maximizando a estatística

de divisão log-rank. Para uma divisão candidata separando N em nós filhos esquerdo e direito NL e NR, a

estatística log-rank assume a forma:

Z =

∑
j

(
dLj −

YLj
Y j
d j
)

√︂∑
j
YLj
Y j

(
1 − YLj

Y j

)
Y j−d j
Y j−1 d j

, (3.12)

onde dLj e YLj denotam o número de eventos e sujeitos em risco no nó filho esquerdo no tempo t j , e d j ,Y j

denotam os totais correspondentes no nó pai. A divisão que maximiza |Z | é selecionada, visando assim a máxima

separação entre as distribuições de sobrevida dos nós filhos. Dentro de cada nó terminal N, a função de risco

cumulativo é estimada usando o estimador de Nelson-Aalen:

ĤN(t) =
∑︁
t j⩽t

d j
Y j
, ŜN(t) = exp{−ĤN(t)}. (3.13)

Para um indivíduo com covariáveis x, seja Nb (x) o nó terminal na árvore b o qual o indivíduo é atribuído. A

estimativa de sobrevida do ensemble é definida como:

Ŝ (t | x) = 1

B

B∑︁
b=1

ŜNb (x) (t) , (3.14)

o que reduz a variância via agregação. Os hiperparâmetros que controlam a complexidade do modelo incluíram

o número de preditores candidatos considerados a cada divisão e o tamanho mínimo do nó terminal. A seleção

foi conduzida usando a estimativa de erro out-of-bag (OOB), que explora o mecanismo de subamostragem para

fornecer uma estimativa interna aproximadamente não viesada do erro de predição, sem a necessidade de uma
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reamostragem separada. O desempenho preditivo foi avaliado na amostra de validação. A discriminação foi

quantificada usando o índice de concordância de Harrell (Harrell et al., 1982),

C = Pr
(
r̂i > r̂ j | Yi < Y j

)
, (3.15)

onde r̂i denota um escore de risco escalar derivado da incidência cumulativa predita em um horizonte de tempo

pré-especificado. O erro de predição dependente do tempo foi avaliado usando o escore de Brier ponderado pela

probabilidade inversa de censura (IPCW) (Prince et al., 2025):

BS(t) = 1

n

n∑︁
i=1

[
𝕀(Ti ≤ t , , 𝛿i = 1)

Ĝ (Ti)

(
0 − Ŝ (t | Xi)

)2
+ 𝕀(Ti > t)

Ĝ (t)

(
1 − Ŝ (t | Xi)

)2]
, (3.16)

onde Ĝ (t) denota o estimador de Kaplan-Meier da distribuição de censura. A calibração foi avaliada comparando

as curvas de sobrevida marginais do ensemble com o estimador não paramétrico de Kaplan-Meier. As proprieda-

des de estratificação de risco foram examinadas agrupando os indivíduos de acordo com os quantis da incidência

cumulativa predita e avaliando a separação das curvas de sobrevida. Por fim, a importância das variáveis baseada

em permutação foi calculada avaliando o aumento no erro de predição induzido pela perturbação aleatória de

cada covariável.

3.2.3 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Para a modelagem preditiva, a coorte completa (n = 299) foi particionada usando um esquema hold-out

estratificado para preservar a distribuição marginal do indicador de evento. O conjunto de treinamento resultante

compreendeu 211 pacientes, incluindo 68 óbitos observados, enquanto o conjunto de teste conteve 88 pacientes.

Um modelo RSF foi ajustado aos dados de treinamento usando o tempo de sobrevida como desfecho e as

seguintes covariáveis: idade, fração de ejeção, creatinina sérica, sódio, anemia, status de diabetes, contagem de

plaquetas, creatinofosfoquinase, sexo, status de tabagismo e status de pressão arterial. A configuração ideal para

o modelo proposto foi mtry = 9, e nmin = 20.

O ensemble final compreendeu 5000 árvores de sobrevida para garantir a estabilidade de Monte

Carlo das predições do ensemble. A divisão dos nós baseou-se na estatística log-rank, visando diretamente a

heterogeneidade nas distribuições de sobrevida entre os nós filhos. Em cada nó, foram avaliados 20 pontos de

divisão candidatos selecionados aleatoriamente por variável. As árvores foram cultivadas usando subamostragem

sem reposição, com um tamanho médio de amostra in-bag de 133 observações por árvore. Sob a restrição

de nó terminal selecionada, as árvores exibiram uma média de 10.5 nós terminais, indicando profundidade

moderada e complexidade controlada do modelo. O escore de probabilidade ranqueada contínua (CRPS, do

inglês continuous ranked probability score) foi de 33.95 (CRPS padronizado = 0.141) e o erro de predição OOB

foi de 0.286. Essas métricas indicam um desempenho preditivo estável nos dados de treinamento e sugerem que

o RSF capturou efeitos não lineares de covariáveis e estruturas de interação relevantes.
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A Figura 3.4 mostra a comparação entre a função de sobrevida média predita pelo RSF e o estimador de

Kaplan-Meier calculado a partir do conjunto de teste independente (n = 88). Essa comparação, em particular,

avalia o desempenho do modelo sob validação externa, uma vez que os dados de teste não foram utilizados

durante o ajuste do modelo ou na otimização de hiperparâmetros.
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Figura 3.4: Comparação entre a função de sobrevida média predita pelo RSF (linha preta) e o estimador de
Kaplan-Meier calculado a partir da amostra de teste independente (linha vermelha).

Ao longo do período de acompanhamento observado, a curva de sobrevida predita segue o estimador

empírico de Kaplan-Meier com comportamento temporal semelhante. Nas fases inicial e intermediária do

acompanhamento, onde a densidade de eventos é maior, as duas curvas exibem padrões de declínio comparáveis.

A ausência de separação vertical sistemática sugere não haver superestimativa ou subestimativa global consistente

das probabilidades de sobrevida em nível populacional. Em tempos de acompanhamento mais longos, observa-se

alguma divergência. A estimativa baseada em ensemble apresenta uma trajetória mais suave devido à agregação

entre as árvores, enquanto a função de Kaplan-Meier muda apenas nos tempos de eventos observados e torna-se

cada vez mais variável à medida que o número em risco diminui. Esse comportamento reflete a redução no

tamanho efetivo da amostra e a maior variância do estimador não paramétrico na região da cauda da distribuição

de sobrevida.

A Figura 3.5 apresenta a comparação entre a função de incidência cumulativa média predita pelo RSF

e a incidência cumulativa empírica derivada do estimador de Kaplan-Meier na amostra de teste independente.

A incidência cumulativa foi calculada como 1 − Ŝ (t), representando assim a probabilidade estimada de óbito

ao longo do tempo. Ao longo do período de acompanhamento, a função de incidência cumulativa baseada no

ensemble segue a trajetória geral do estimador empírico. Na fase inicial, a curva baseada no modelo aumenta

mais rapidamente do que a curva de Kaplan-Meier, indicando uma maior probabilidade de evento a curto prazo

predita em relação à incidência empírica observada. Durante os tempos de acompanhamento intermediários, as

curvas exibem uma concordância mais estreita, com padrões de crescimento incremental semelhantes. Nas fases

mais tardias do acompanhamento, a divergência entre as curvas torna-se mais aparente. A incidência cumulativa

empírica aumenta em degraus maiores, refletindo os tempos de eventos individuais e o número reduzido em
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risco, enquanto a estimativa baseada no ensemble evolui mais suavemente devido à agregação entre as árvores.

Essas diferenças são consistentes com o aumento da variabilidade do estimador não paramétrico na cauda da

distribuição de sobrevida e com a suavização inerente às predições do ensemble.
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Figura 3.5: Comparação entre a incidência cumulativa média predita pelo RSF (linha preta) e a incidência
cumulativa empírica estimada pelo método de Kaplan-Meier (linha vermelha) na amostra de teste independente.

A Figura 3.6 apresenta as curvas de sobrevida de Kaplan-Meier na amostra de teste independente

estratificadas de acordo com os grupos de risco preditos derivados do RSF. Os escores de risco individuais foram

definidos como a incidência cumulativa predita F̂ (t∗) = 1 − Ŝ (t∗) avaliada em um horizonte de tempo pré-

especificado t∗, correspondente ao percentil 60 dos tempos de acompanhamento observados no conjunto de teste.

Os pacientes foram categorizados em três grupos (baixo, intermediário e alto risco) de acordo com os tercis da

distribuição de risco predita. As curvas de sobrevida resultantes ilustram uma separação clara entre os três estratos.

Indivíduos classificados como de baixo risco exibem probabilidades de sobrevida consistentemente mais altas ao

longo do acompanhamento, com declínio limitado ao longo do tempo. O grupo de risco intermediário apresenta

uma redução moderada da sobrevida, enquanto o grupo de alto risco mostra uma diminuição acelerada na

probabilidade de sobrevida, particularmente nas fases inicial e intermediária do acompanhamento. A ordenação

das curvas permanece preservada ao longo do tempo, indicando uma estratificação de risco monotônica.

O índice de concordância de Harrell foi calculado na amostra de teste independente usando a incidência

cumulativa predita avaliada no horizonte de tempo pré-especificado t∗ (percentil 60 do acompanhamento). O

índice de concordância estimado foi C = 0.236. Uma vez que a concordância quantifica a probabilidade de que,

para um par comparável selecionado aleatoriamente, o sujeito com o maior risco predito experimente o evento

mais cedo, esse valor indica uma discriminação limitada sob a definição de risco de horizonte fixo adotada nesta

análise. Como o escore de risco foi definido em um horizonte de tempo fixo em vez de um índice prognóstico

totalmente dependente do tempo, a concordância relatada reflete a discriminação em relação a essa medida de

resumo específica. Além disso, a precisão da predição foi avaliada posteriormente por meio de escores de Brier

dependentes do tempo calculados em quantis da distribuição de acompanhamento do teste. O escore de Brier

variou de 0.144 em tempos de avaliação mais precoces a 0.201 em pontos de tempo mais tardios. O aumento
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Figura 3.6: Curvas de sobrevida de Kaplan-Meier na amostra de teste independente estratificadas por grupos de
risco preditos. Os grupos de risco (baixo, intermediário, alto) foram definidos de acordo com os tercis da incidên-
cia cumulativa predita avaliada no horizonte de tempo pré-especificado t∗ (percentil 60 do acompanhamento).

gradual nos valores de Brier ao longo do tempo é consistente com a crescente incerteza nas predições de longo

prazo à medida que o número em risco diminui e a censura se acumula.

A trajetória do erro de predição out-of-bag (OOB) em função do número de árvores é mostrada na Figura

3.7. O erro se estabiliza após a fase de crescimento inicial do ensemble, com as flutuações diminuindo à medida

que o número de árvores aumenta. Além de aproximadamente 1000 árvores, o erro OOB exibe variação mínima,

indicando a convergência das estimativas de risco do ensemble. O nível final de erro OOB é consistente com o

valor relatado na fase de treinamento e corrobora a estabilidade numérica da especificação de 5000 árvores.
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Figura 3.7: Erro de predição out-of-bag (1 - C de Harrell) em função do número de árvores no RSF.

A Figura 3.8 mostra o escore de Brier dependente do tempo avaliado na amostra de teste independente

para o RSF e para um modelo de referência basal sem covariáveis. Ao longo dos tempos de acompanhamento,

o RSF exibe consistentemente escores de Brier mais baixos do que o modelo basal, indicando um melhor

desempenho preditivo em relação a um modelo que não incorpora informações de covariáveis. A magnitude

da diferença é mais pronunciada em pontos de tempo mais precoces e permanece presente durante todo o

acompanhamento. À medida que o tempo avança, os escores de Brier para ambos os modelos aumentam, o que
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é consistente com o acúmulo de censura e a diminuição do número em risco, levando a uma maior incerteza

na predição. Os intervalos de confiança aumentam em pontos de tempo mais tardios para o RSF, refletindo a

redução do tamanho efetivo da amostra e o aumento da variabilidade na estimativa de risco a longo prazo. No

entanto, o modelo mantém um erro de predição menor do que a especificação basal na maior parte do horizonte

de tempo considerado, o que é uma indicação de um bom ajuste.
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Figura 3.8: Escore de Brier dependente do tempo na amostra de teste independente comparando o RSF (azul)
com um modelo basal sem preditores (preto). As regiões sombreadas representam os intervalos de confiança
para as estimativas do RSF. Escores de Brier mais baixos indicam melhor precisão de predição.

Além das métricas de desempenho global, o exame das contribuições dos preditores fornece insights

sobre a estrutura clínica capturada pelo modelo. A Figura 3.9 apresenta as medidas de importância das variáveis

baseadas em permutação derivadas do RSF ajustado. A Fração de Ejeção (FE) foi identificada como o preditor

mais influente, seguida pela Creatinina Sérica e pela Idade. Do ponto de vista clínico e fisiopatológico, essa

classificação é coerente com a estrutura estabelecida da progressão da insuficiência cardíaca. Em termos de

modelagem de risco, essas variáveis representam (i) a gravidade da disfunção sistólica ventricular (FE), (ii) a

disfunção renal e a interação cardiorrenal (Creatinina) e (iii) a vulnerabilidade biológica global e a carga de

multimorbidade (Idade).

A fração de ejeção do ventrículo esquerdo (FE) tem um papel fundamental na fisiopatologia, classificação

e avaliação prognóstica da insuficiência cardíaca (Yancy et al., 2013; Ponikowski et al., 2016). Como uma

medida integrativa do desempenho sistólico do ventrículo esquerdo, a FE reflete a consequência hemodinâmica

da disfunção miocárdica, incluindo débito cardíaco reduzido, pressões de enchimento elevadas e ativação

de sistemas neuro-hormonais que impulsionam o remodelamento ventricular progressivo. Na insuficiência

cardíaca sistólica avançada, uma FE mais baixa está consistentemente associada a um risco aumentado de

mortalidade em registros observacionais e ensaios clínicos randomizados. Sua liderança na importância de

permutação no presente modelo indica que, dentro desta coorte NYHA III–IV, a heterogeneidade na sobrevida

é estruturada principalmente em torno da gravidade da disfunção sistólica. Esse achado é concordante com

modelos prognósticos estabelecidos, como o Seattle Heart Failure Model e o escore MAGGIC, os quais mantêm
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Figura 3.9: Importância das variáveis baseada em permutação a partir do RSF. Os valores de importância
representam o aumento no erro de predição após a permutação aleatória de cada covariável.

a FE como um determinante central do risco de mortalidade (Levy et al., 2006; Pocock et al., 2013).

A função renal, representada aqui pela creatinina sérica, surge como a segunda principal dimensão da

estratificação prognóstica. Na insuficiência cardíaca avançada, o comprometimento renal reflete mais do que

uma doença renal isolada; representa a expressão clínica do acoplamento cardiorrenal, englobando perfusão

renal reduzida, pressões venosas elevadas, ativação neuro-hormonal e resposta natriurética prejudicada (Hillege

et al., 2000; Smith et al., 2006). Inúmeros estudos de coorte demonstram que níveis crescentes de creatinina

estão independentemente associados a uma maior mortalidade, mesmo após o ajuste para a função cardíaca

(Hillege et al., 2000). A idade, por outro lado, captura a vulnerabilidade biológica sistêmica em vez de falência

órgão-específica. Ela integra fragilidade, carga cumulativa de comorbidades, rigidez vascular e reserva adaptativa

diminuída (Roger, 2013). Grandes análises prognósticas agrupadas confirmam que a idade mantém seu valor

preditivo independente além dos parâmetros hemodinâmicos e laboratoriais (Pocock et al., 2013).

Em contraste, o sódio sérico, a anemia, o status de diabetes e a contagem de plaquetas exibiram

importância de permutação limitada na presente análise. Embora a hiponatremia tenha sido consistentemente

associada à ativação neuro-hormonal, ao desequilíbrio hídrico e a desfechos adversos na insuficiência cardíaca

crônica e descompensada (Klein et al., 2005), e a anemia tenha sido associada à capacidade funcional reduzida e

ao aumento do risco de mortalidade (Groenveld et al., 2008), seu valor prognóstico incremental pode diminuir

uma vez que marcadores dominantes de gravidade da doença sejam incorporados ao modelo. Na insuficiência

cardíaca sistólica avançada, a FE e a creatinina sérica resumem eixos fisiopatológicos centrais, nomeadamente a

falência de bomba ventricular e a interação cardiorrenal, que podem mediar uma fração substancial do risco a

jusante. Preditores parcialmente correlacionados com esses mecanismos podem, portanto, exibir contribuição

adicional limitada em configurações multivariáveis, apesar de associações independentes em análises não

ajustadas. Essa estrutura de importância de variáveis é consistente com o estudo original de Ahmad et al. (2017),

que aplicou um modelo de riscos proporcionais de Cox ao mesmo conjunto de dados e identificou a fração de

ejeção reduzida e a creatinina sérica elevada como os principais preditores independentes de mortalidade.
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3.3 ARTIGO 3

Título: A Penalized Bayesian Semiparametric Cumulative Hazard Transformation Model for Long-Term

Survival.

Observação: O artigo consolida os resultados finais obtidos no âmbito do projeto, os quais são apresentados e

descritos de forma detalhada neste relatório, assegurando coerência entre a metodologia adotada, as evidências

empíricas e as conclusões alcançadas. Ressalta-se, contudo, que o manuscrito ainda se encontra em fase de

finalização, passando por ajustes estruturais e refinamentos textuais antes de sua submissão.

3.3.1 DADOS DO ESTUDO

Para a aplicação da metodologia proposta, consideramos a coorte retrospectiva analisada por Puchner

et al. (2017), publicamente disponível no repositório PLOS ONE (DOI: 10.1371/journal.pone.0172203). O

conjunto de dados inclui pacientes diagnosticados com sarcoma pélvico maligno primário que foram submetidos

a tratamento cirúrgico em um centro terciário de oncologia ortopédica entre 1980 e 2012. Todos os casos

foram confirmados histologicamente, e os pacientes foram acompanhados longitudinalmente para desfechos de

sobrevida após a cirurgia. A coorte compreende 147 pacientes e inclui covariáveis demográficas, patológicas e

relacionadas ao tratamento coletadas no momento basal (baseline). As variáveis demográficas incluem idade

no diagnóstico e sexo. As características do tumor englobam subtipo histológico, grau do tumor e volume do

tumor. As variáveis cirúrgicas incluem o estado da margem de ressecção e o tipo de reconstrução. Indicadores

adicionais de tratamento codificam a administração de quimioterapia e radioterapia. O desfecho primário é

a sobrevida global, definida como o tempo da intervenção cirúrgica até a morte ou último acompanhamento,

com censura à direita para indivíduos vivos no final da observação. Um resumo das características basais e da

distribuição dos desfechos é apresentado na Tabela 3.4.

Do ponto de vista da modelagem, este conjunto de dados apresenta características estruturais que

motivam o uso da estrutura de transformação semiparamétrica Bayesiana proposta com a prioris penalizadas.

A população do estudo exibe heterogeneidade na biologia tumoral e na apresentação clínica, uma vez que

os sarcomas pélvicos incluem múltiplos subtipos histológicos com dinâmicas de crescimento e padrões de

sobrevida distintos. Tal variabilidade pode levar a estruturas de risco que não são adequadamente representadas

por uma formulação estritamente proporcional, apoiando assim o uso de uma especificação flexível baseada

em transformação. As covariáveis cobrem domínios prognósticos complementares, incluindo características

demográficas, grau e volume do tumor, status da margem cirúrgica e indicadores de tratamento adjuvante.

Esses fatores podem influenciar a sobrevida por meio de mecanismos não lineares ou não multiplicativos. O

componente de transformação do modelo permite a modificação adaptativa aos dados da estrutura de risco

cumulativo, enquanto a representação semiparamétrica em degraus (stepwise) do risco basal evita suposições

paramétricas restritivas. Além disso, o tamanho moderado da amostra em relação ao número de preditores requer

regularização para garantir uma estimação estável. A incorporação de a prioris penalizadas, como estruturas de
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passeio aleatório (random-walk) de segunda ordem nos incrementos basais e coeficientes de transformação, induz

suavização e encolhimento (shrinkage), reduzindo o sobreajuste (overfitting) enquanto preserva a flexibilidade

do modelo proposto. Dentro desta estrutura Bayesiana unificada, os efeitos de regressão, os parâmetros de

transformação e os componentes de risco basal são estimados conjuntamente, permitindo uma quantificação

coerente da incerteza.

Tabela 3.4: Características basais e dados operatórios da coorte retrospectiva analisada por Puchner et al. (2017).

Variável Valor

Pacientes (número; %) 147

Sexo
Masculino 68 (46%)
Feminino 79 (54%)

Histologia
Condrossarcoma 54 (37%)
Sarcoma de Ewing/PNET 37 (25%)
Osteossarcoma 32 (22%)
Leiomiossarcoma 4 (3%)
Sarcoma–Não especificado de outra forma 4 (3%)
Hemangiopericitoma 3 (2%)
Outros 13 (9%)

Grau
G3 101 (69%)
G2 38 (26%)
G1 8 (5%)

Idade no momento da cirurgia (anos; DP) 38 ± 20

Tamanho (cm3; DP) 1023 ± 1848

Localização
Íleo 110 (75%)
Ísquio 9 (6%)
Púbis 28 (19%)
Envolvimento periacetabular 67 (46%)

Tipo de cirurgia
Ressecção sem reconstrução 46 (31%)
Reconstrução endoprotética 47 (32%)
Reconstrução biológica 21 (14%)
Hemipelvectomia interna com transposição 14 (10%)
Hemipelvectomia externa 19 (13%)

Tipo de ressecção
Tipo I 27 (18%)
Tipo III 14 (10%)
Tipo I/II 19 (13%)
Tipo I/IV 10 (7%)
Tipo II/III 5 (3%)
Tipo II/III 25 (17%)
Tipo I/II/III 33 (22%)
Tipo I/II/III/IV 14 (10%)
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Em nossa análise, o tempo de sobrevida global (SG) foi definido como o tempo desde a cirurgia até a

morte ou último acompanhamento, com censura à direita para os indivíduos vivos no final da observação. O

indicador de evento foi codificado como 𝛿 = 1 para morte e 𝛿 = 0 para censura. O conjunto de covariáveis

foi construído para refletir variáveis demográficas, patológicas e relacionadas ao tratamento disponíveis na

coorte. Preditores binários incluíram sexo, status de reconstrução, recebimento de radioterapia e recebimento de

quimioterapia. Preditores contínuos compreenderam uma medida de alteração operatória e volume do tumor;

ambos foram padronizados antes da análise para melhorar a estabilidade numérica e a calibração da a priori.

Variáveis categóricas representando o grau do tumor (três níveis) e o tipo cirúrgico (cinco categorias) foram

incorporadas usando expansões de indicadores, produzindo uma matriz de delineamento de dimensão p usada

em ambos os componentes de incidência e latência do modelo.

3.3.2 MODELO DE TRANSFORMAÇÃO MONÓTONA ADAPTATIVA AOS DADOS

A função de transformaçãoG (·; 𝜃) permite relações estruturais flexíveis entre as covariáveis e o risco

cumulativo. Escolhas clássicas, como riscos proporcionais, chances proporcionais ou transformações do tipo

logarítmica, correspondem a formas paramétricas fixas. Embora convenientes, tais especificações podem ser

restritivas quando a relação de risco subjacente desvia dessas estruturas canônicas. Para aumentar a flexibilidade

enquanto se preserva a monotonicidade e a interpretabilidade, introduzimos uma transformação adaptativa

aos dados construída por meio de um gerador de spline monótono. Especificamente, definimos a função de

transformação como,

G (x;θ) =
∫ x

0
exp

{
K∑︁
k=1

𝜃kBk
(
log(1 + u)

)}
du , x ⩾ 0, (3.17)

onde {Bk (·)}Kk=1 denota um conjunto de funções de base spline e θ = (𝜃1 , . . . , 𝜃K) é um vetor de parâmetros de

transformação. Por construção, a derivada deG é,

G′(x;θ) = exp

{
K∑︁
k=1

𝜃kBk
(
log(1 + x)

)}
> 0, x ⩾ 0, (3.18)

o que garante a monotonicidade estrita de G (·;θ). Consequentemente, o risco cumulativo Λ(t | Z) =

G
(
eβ

⊤ZΛ0(t);θ
)
, permanece não decrescente em t, garantindo a validade do modelo de sobrevida. O uso

de log(1 + u) dentro da base spline estabiliza o comportamento próximo de zero e reduz a sensibilidade nu-

mérica para valores grandes de u. Além disso, os modelos de transformação clássicos surgem como casos

especiais de (3.17). Por exemplo, valores constantes de 𝜃k produzem transformações lineares correspondentes

aos riscos proporcionais, enquanto escolhas estruturadas específicas aproximam-se da curvatura do tipo chances

proporcionais. Assim, a formulação proposta estende os modelos clássicos enquanto permite que os dados

determinem a distorção estrutural apropriada do risco basal. Para evitar o sobreajuste (overfitting) e garantir uma

variação estrutural suave, impomos uma penalização de passeio aleatório (random-walk) de segunda ordem aos
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coeficientes spline. Sendo θ o vetor de parâmetros de transformação, assumimos,

p(θ | 𝜏𝜃 ) ∝ exp

{
−𝜏𝜃

2

K∑︁
k=3

(𝜃k − 2𝜃k−1 + 𝜃k−2)2
}
, (3.19)

onde 𝜏𝜃 é um parâmetro de precisão de suavização. Uma hiper-priori Gama é atribuída a 𝜏𝜃 , ou seja, 𝜏𝜃 ∼

Gamma(a𝜃 , b𝜃 ). Sob esta especificação, a função de sobrevida dos suscetíveis é definida por,

S0(t | Z) = exp
{
−G

(
eβ

⊤ZΛ0(t);θ
)}
. (3.20)

Todos os componentes são estimados conjuntamente dentro da estrutura bayesiana descrita anteriormente, com

θ atualizado como um bloco de parâmetros adicional no esquema MCMC.

3.3.3 RESULTADOS

Para a linha de base semiparamétrica, o suporte foi definido pelos tempos de evento distintos ordenados

{t( j ) } Jj=1 obtidos a partir das mortes observadas, com J igual ao número de tempos de evento únicos. Os

incrementos basais foram inicializados em 𝛾0 j = 0.02 e receberam a prioris gama fracamente informativas

com hiperparâmetros a0 = b0 = 0.01. O componente de transformação foi representado usando um gerador de

spline monótono com K = 4 funções de base cúbica avaliadas em log(1 + u), e nós de contorno fixados em

(0, log{1 + 2max(SG)}) para estabilizar a extrapolação na escala transformada. Aos coeficientes de regressão

no bloco de latência foram atribuídas a prioris independentes N(0, 1). Para o bloco de incidência, o intercepto

foi centralizado em uma probabilidade de cura basal de ≈ 0.38, correspondendo ao nível empírico de sobrevida a

longo prazo sugerido pelo estimador de Kaplan-Meier, por meio de uma a priori normal na escala logit, enquanto

os coeficientes restantes receberam a prioris independentes N(0, 1). A prioris penalizadas foram impostas

via penalidades de passeio aleatório de segunda ordem nos coeficientes de transformação e nos incrementos

log-basais 𝜓 j = log(𝛾0 j), com precisões de suavização 𝜏𝜃 e 𝜏𝜓 recebendo hiper-prioris gama Gamma(1, 1).

A inferência a posteriori foi conduzida usando um amostrador Metropolis-within-Gibbs. Os blocos de

parâmetros (γ , β , θ) foram atualizados por propostas de passeio aleatório gaussiano, e os incrementos basais

foram atualizados na escala logarítmica através de uma proposta de passeio aleatório para ψ. Os desvios padrão

das propostas foram fixados em 0.05. Atualizações condicionais para os parâmetros de suavização (𝜏𝜓 , 𝜏𝜃 )

foram realizadas por amostragem de Gibbs a partir de suas distribuições condicionais completas gama. A cadeia

de Markov foi executada por 110000 iterações, com as primeiras 10000 iterações descartadas como burn-in,

resultando em 100000 amostras a posteriori retidas. A convergência foi avaliada por meio de gráficos de traço

(trace plots) e estabilidade dos resumos a posteriori. A inferência baseou-se nas médias a posteriori e nos

intervalos de credibilidade de 95%, e a adequação do modelo foi avaliada através da comparação da curva

de sobrevida marginal a posteriori com o estimador de Kaplan-Meier e através de diagnósticos baseados em

resíduos. Os resumos a posteriori dos parâmetros de regressão, transformação e suavização são reportados na

Tabela 3.5.
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Tabela 3.5: Resumos a posteriori para o modelo de cura de transformação semiparamétrica bayesiana proposto.
Médias a posteriori e intervalos de credibilidade de 95% são reportados.

Intervalo de Credibilidade 95%

Bloco Parâmetro Média DP 2.5% 97.5%

Componente de latência (β)
𝛽Masculino 0.0027 0.0110 -0.0152 0.0290
𝛽Reconstrução -0.0044 0.0081 -0.0222 0.0118
𝛽Radio -0.0032 0.0084 -0.0163 0.0187
𝛽Quimio 0.0011 0.0107 -0.0185 0.0201
𝛽AltOperz -0.0011 0.0084 -0.0131 0.0182
𝛽Volumez 0.0026 0.0087 -0.0141 0.0137
𝛽Grau G2 0.0006 0.0088 -0.0138 0.0162
𝛽Grau G3 -0.0017 0.0092 -0.0171 0.0156
𝛽Cirurgia 2 0.0006 0.0111 -0.0205 0.0211
𝛽Cirurgia 3 -0.0001 0.0081 -0.0126 0.0160
𝛽Cirurgia 4 -0.0019 0.0117 -0.0255 0.0171
𝛽Cirurgia 5 -0.0007 0.0094 -0.0204 0.0152

Componente de incidência (γ)
𝛾0 (Intercepto) -0.0584 0.0113 -0.0804 -0.0375
𝛾Masculino 0.0034 0.0093 -0.0220 0.0200
𝛾Reconstrução -0.0047 0.0097 -0.0202 0.0211
𝛾Radio 0.0017 0.0107 -0.0167 0.0155
𝛾Quimio -0.0060 0.0088 -0.0208 0.0103
𝛾AltOperz -0.0054 0.0107 -0.0219 0.0174
𝛾Volumez -0.0019 0.0111 -0.0215 0.0183
𝛾Grau G2 0.0008 0.0066 -0.0103 0.0131
𝛾Grau G3 0.0018 0.0107 -0.0134 0.0179
𝛾Cirurgia 2 -0.0029 0.0085 -0.0164 0.0127
𝛾Cirurgia 3 0.0026 0.0091 -0.0161 0.0216
𝛾Cirurgia 4 -0.0050 0.0071 -0.0161 0.0157
𝛾Cirurgia 5 -0.0046 0.0086 -0.0262 0.0124

Componente de transformação (θ)
𝜃1 -0.1940 0.1344 -0.4236 0.0655
𝜃2 0.1840 0.0378 0.1123 0.2513
𝜃3 0.1781 0.0884 0.0154 0.3205
𝜃4 0.1671 0.1463 -0.0971 0.3256

Os resultados indicam que, na componente de latência, os coeficientes 𝛽Masculino, 𝛽Reconstrução, 𝛽Radio,

𝛽Quimio, 𝛽AltOperz , 𝛽Volumez , 𝛽Grau G2, 𝛽Grau G3 e os parâmetros associados às categorias de cirurgia apresentam

médias muito próximas de zero e intervalos de credibilidade que incluem o valor nulo. Isso sugere ausência

de evidência posterior consistente de efeito dessas covariáveis sobre o tempo até o evento entre os indivíduos

suscetíveis. Na componente de incidência, o intercepto 𝛾0 apresenta intervalo de credibilidade abaixo de zero,
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indicando uma probabilidade basal de cura inferior a 0,5 no grupo de referência. As demais covariáveis, como

𝛾Masculino, 𝛾Reconstrução, 𝛾Radio, 𝛾Quimio, 𝛾AltOperz , 𝛾Volumez e os efeitos de grau e cirurgia, possuem intervalos que

incluem zero, sugerindo que não há evidência forte de associação com a probabilidade de cura após ajuste

conjunto. No componente de transformação, observa-se que 𝜃2 e 𝜃3 apresentam intervalos de credibilidade

totalmente positivos, indicando evidência de estrutura não proporcional no risco cumulativo. Já 𝜃1 e 𝜃4 possuem

intervalos que incluem zero, sugerindo contribuição menos pronunciada desses termos.

É importante destacar que os resultados aqui apresentados devem ser interpretados como resultados

iniciais do processo de modelagem. Embora forneçam uma primeira evidência sobre o comportamento das

covariáveis nas componentes de incidência, latência e transformação, análises adicionais serão conduzidas

com o objetivo de aprofundar a investigação inferencial. Em etapas subsequentes, serão exploradas diferentes

especificações para os hiperparâmetros das distribuições a priori, avaliando a sensibilidade das estimativas a

escolhas alternativas de informação prévia. Também serão consideradas outras famílias de prioris e estratégias de

penalização, especialmente sobre os componentes de transformação e sobre possíveis estruturas de suavização,

com vistas a aprimorar a estabilidade, flexibilidade e capacidade preditiva do modelo. Essas extensões permitirão

uma avaliação mais abrangente da robustez dos resultados e da adequação da especificação Bayesiana adotada.
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CAPÍTULO 4

CONSIDERAÇÕES FINAIS

O projeto de pós-doutorado teve como objetivo o desenvolvimento, implementação e avaliação de

abordagens modernas para análise de sobrevivência em diferentes cenários clínicos, com ênfase em (i) modelos

semiparamétricos flexíveis capazes de acomodar violações da suposição de riscos proporcionais e (ii) métodos

de machine learning voltados à predição de desfechos em presença de censura. Ao longo do período, foram

conduzidas atividades de pesquisa metodológica e aplicada que resultaram na elaboração de três frentes prin-

cipais materializadas em manuscritos científicos, integrando contribuições estatísticas, computacionais e de

interpretação clínica.

No primeiro eixo, o projeto avançou na literatura de modelos com fração de cura ao propor e estudar

uma extensão do modelo de Cox via uma formulação Bayesiana semiparamétrica com mistura e transformação

do risco cumulativo, aplicada a uma coorte clássica de câncer de mama do NKI. A análise mostrou que a

violação da suposição de riscos proporcionais em covariáveis clinicamente relevantes motiva o uso de estruturas

mais gerais. A modelagem proposta permitiu quantificar a taxa de cura e avaliar simultaneamente efeitos de

covariáveis sobre o risco, produzindo inferência coerente e interpretação alinhada ao contexto de sobreviventes

de longo prazo. Além disso, foi adotada uma estratégia de validação do tipo hold-out adaptada para dados de

sobrevivência, com particionamento em conjuntos de treinamento e teste, possibilitando avaliar o desempenho

preditivo fora da amostra e comparar o modelo proposto a abordagens tradicionais sob critérios de discriminação

e calibração. Esta etapa consolidou a capacidade do aluno em formular modelos, construir a verossimilhança e

implementar inferência Bayesiana com MCMC em um ambiente reprodutível.

No segundo eixo, o projeto incorporou métodos de machine learning para predição de sobrevivência,

com destaque para Florestas Aleatórias de Sobrevivência (RSF) aplicadas a uma coorte de insuficiência cardíaca.

Foi implementado um desenho de validação hold-out estratificado e conduzida a seleção de hiperparâmetros

via erro out-of-bag, com avaliação preditiva fora da amostra por medidas dependentes do tempo e inspeção

de calibração. Além da predição, a análise de importância de variáveis forneceu evidências coerentes com a

fisiopatologia da doença, destacando preditores dominantes como fração de ejeção, creatinina e idade. Essa

frente reforçou a contribuição do projeto ao integrar aprendizagem estatística e avaliação preditiva em um

desenho compatível com censura e incerteza longitudinal.

No terceiro eixo, foi desenvolvido um modelo Bayesiano semiparamétrico de transformação monótona

adaptativa aos dados, com priors penalizadas para controle de suavidade e redução de sobreajuste, aplicado a

uma coorte de sarcoma pélvico. A formulação combinou uma transformação por spline monótono e penalizações

do tipo passeio aleatório de segunda ordem tanto para os coeficientes de transformação quanto para incrementos
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do risco basal. Os resultados iniciais indicaram que, embora os efeitos lineares nas componentes de incidência

e latência tenham apresentado magnitudes pequenas sob a especificação atual, a estrutura de transformação

capturou evidência de não proporcionalidade (especialmente via 𝜃2 e 𝜃3), sustentando a pertinência da me-

todologia proposta para representar heterogeneidade estrutural em dados clínicos reais. Ressalta-se que esta

etapa permanece em aprofundamento, com análise de sensibilidade planejada para diferentes hiperparâmetros,

alternativas de prioris e esquemas de penalização, de modo a avaliar robustez inferencial e potenciais ganhos

preditivos.

De forma integrada, o projeto consolidou uma agenda de pesquisa que conecta inferência Bayesiana

semiparamétrica, modelagem com fração de cura, transformação do risco cumulativo e métodos de machine

learning para sobrevivência, com avaliação preditiva baseada em validação externa e métricas apropriadas

para censura. Além das contribuições científicas, o aluno demonstrou domínio técnico na implementação

computacional (incluindo rotinas MCMC e fluxos de validação), capacidade de interpretação clínica dos

resultados e maturidade acadêmica na redação de manuscritos e relatórios. Em síntese, o projeto atingiu seus

objetivos ao produzir um conjunto coerente de resultados metodológicos e aplicados, estabelecendo bases

sólidas para continuidade das pesquisas em modelagem de sobrevivência flexível, regularização Bayesiana e

aprendizagem estatística em saúde.
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APÊNDICE A: ATIVIDADES DOCENTE

Durante o período do pós-doutorado, o pesquisador também exerceu atividades de ensino no curso

de Bacharelado em Estatística da Faculdade de Ciências e Tecnologia da UNESP (FCT/UNESP) – Campus

Presidente Prudente. Foram ministradas 20 aulas na disciplina Fundamentos da Matemática, contribuindo

diretamente para a formação básica dos discentes em conteúdos matemáticos essenciais à graduação em

Estatística. A disciplina abrange tópicos fundamentais, incluindo propriedades numéricas e manipulação

algébrica, funções reais (lineares, afins, quadráticas e polinomiais), equações e inequações, funções exponenciais

e logarítmicas, aplicações e modelagem exponencial, além de conteúdos de trigonometria e progressões.

No âmbito das aulas ministradas, o pesquisador atuou especificamente nos conteúdos de Trigonometria

e Progressões. Em Trigonometria, foram abordados desde os conceitos elementares — arcos, ângulos, unidades

de medida e ciclo trigonométrico — até o estudo completo das funções trigonométricas (seno, cosseno, tangente,

cotangente, secante e cossecante), incluindo relações fundamentais, identidades trigonométricas e transformações.

Foram desenvolvidas aplicações em triângulos retângulos e exercícios voltados à consolidação das propriedades

algébricas e geométricas das funções circulares.

No tópico de Progressões Aritméticas (PA) e Progressões Geométricas (PG), foram trabalhadas defini-

ções formais, dedução e interpretação das fórmulas do termo geral, soma de termos finitos e, no caso das PGs,

soma infinita sob condição de convergência. Problemas aplicados foram discutidos para conectar os conceitos

formais à resolução de situações práticas e ao raciocínio quantitativo.
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APÊNDICE B: OUTROS ARTIGOS DESENVOLVIDOS

4.1 ARTIGO 1

Título: Nonlinear Semiparametric Modeling of Lifetime Data Using Polynomial Approximations for Hazard

Functions.

Resumo: This work introduces a novel semiparametric, polynomial-based model designed to effectively

capture complex hazard patterns, including bathtub-shaped behaviors and other nonstandard variations, through

polynomial approximations of the hazard function. Parameter estimation is performed via a least-squares

approach, while LASSO regularization is employed to select the most relevant polynomial terms and mitigate

overfitting. The proposed model is applied to real-world engineering datasets, and the Kaplan–Meier estimator

is used to obtain the empirical cumulative hazard functions in a nonparametric manner. The empirical results

highlight the adaptability and robustness of the proposed methodology, which successfully captures the three

canonical phases in reliability analysis—early failure, useful life, and wear-out—while accurately modeling

complex hazard dynamics.

Status: O artigo consolida os resultados finais obtidos no âmbito do projeto. Ressalta-se, contudo, que o

manuscrito ainda se encontra em fase de finalização, passando por ajustes estruturais e refinamentos textuais

antes de sua submissão.
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4.2 ARTIGO 2

Título: A Hierarchical Bayesian Lagged-Effects Regression Model for Analyzing Case-Fatality Rates (CFR).

Resumo: This study reports the Case-Fatality Rate (CFR) for COVID-19 in six severely impacted coun-

tries—Italy, the UK, Brazil, the United States, Germany, and Mexico—in the year 2020. The statistical analysis

focused on the death-to-confirmed-case ratio in each country from the onset of the pandemic to September 10,

2020. Given that the CFR variability changed over time due to factors such as testing rates, healthcare capacity,

public health interventions, and so on, it wasdopted a hierarchical Bayesian linear regression model with lagged

effects assuming normal errors with non-constant variances (heteroscedasticity). Standard time series models,

such as ARIMA and Moving Average (MA), were also taken into consideration for comparison purposes. The

obtained results showed that the CFR initially had peaks at the beginning of the pandemic and then gradually

decreased in each country, with great accurate CFR projections provided by the proposed model.

Submetido no Periódico: Biostatistics & Epidemiology.
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4.3 ARTIGO 3

Título: Modeling Dependent (Informative) Censoring in Survival Data: A Bayesian Comparison Through

Frailty and Marshall-Olkin Bivariate Models.

Resumo: In medical research, survival times and dropout events often show a significant dependence structure.

This dependency is evident in terminally ill patients, whose deteriorating health frequently leads to early

withdrawal from clinical trials. Consequently, these dropouts introduce incomplete survival records, and the

assumption that censoring is independent of survival outcomes fails, producing biased and inaccurate survival

estimates. This work provides a comprehensive Bayesian framework for informative censoring that employs

two complementary approaches: (1) parametric bivariate lifetime distributions derived from Marshall-Olkin

methods and (2) frailty models. Using the Metropolis-within-Gibbs algorithm, we carried out posterior inference

within a hierarchical Bayesian framework employing weakly informative priors. The methodology was applied

to the German Breast Cancer Study dataset, which has clinically informative censoring. Our findings show

that the Marshall-Olkin models offer more accurate survival estimates at lower computing costs than frailty

models. Furthermore, under the informative censoring framework, important clinical indicators such as the use

of hormones, tumor grade and nodes were significantly associated to the outcome through the proposed models.

In summary, these results emphasize the importance of explicitly modeling dependence structures in survival

analysis, which has significant impacts for clinical trials in contexts where informative censoring is a common

feature.

Submetido no Periódico: Journal of Applied Statistics.
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4.4 ARTIGO 4

Título: A Decision Tree–Based Framework for the Classification of Peckoltia Species Using Morphometric

Measurements.

Resumo: Accurate species identification plays an important role in ichthyological research based on morphome-

tric data, particularly in taxonomically challenging freshwater genera such as Peckoltia. This study evaluates

supervised machine learning approaches for species-level discrimination using standardized linear morphometric

measurements derived from 292 specimens representing six Peckoltia species, each described by 34 traits scaled

by standard length. The dataset was divided into independent training (70%) and testing (30%) subsets, and

tree-based ensemble methods were implemented within a supervised classification framework. Hyperparameters

were optimized via repeated cross-validation, and predictive performance was assessed on the held-out test set

using overall accuracy and macro-averaged F1 score, along with class-wise metrics. Both classifiers showed con-

sistent global performance, although classification effectiveness varied among species, mainly due to differences

in sensitivity. Most classification errors occurred between species that share similar morphometric profiles,

indicating that misassignments were associated with overlapping measurements rather than random confusion

across classes. Permutation-based variable importance analysis identified cranial and caudal measurements,

particularly barbel length and caudal peduncle depth, as the primary contributors to discrimination, whereas

several trunk-related traits showed limited influence.

Submetido no Periódico: Journal of Fish Biology.
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4.5 ARTIGO 5

Título: Modeling Incidence, Mortality Rates, and Patient Survival in Yellow Fever Cases in Brazil (1995 –

2023).

Resumo: This paper reports a broad study of the incidence, mortality rates, and patient survival outcomes of

yellow fever in Brazil from 1995 to 2023, utilizing epidemic-related data obtained from the Brazilian Ministry of

Health and the General Coordination of Arbovirus Surveillance (CGARB). For the analysis, we employed a

range of statistical approaches, including Cox proportional hazards (PH) models, cure rate models, and logistic

regression models, to identify factors affecting the disease’s behavior. These factors include municipality-level

case counts, the population density, the Municipal Human Development Index (MHDI), death rates, age, gender,

patient survival outcomes, among others. The findings suggested that yellow fever incidence, mortality, and

survival outcomes are highly influenced by population density, MHDI, age, and gender. Specifically, older age

and male gender were associated to higher mortality risks and shorter survival times, whereas higher population

density and lower MHDI were associated to higher case counts. These results, in particular, emphasize the

need for focused efforts in high-risk areas and among vulnerable populations, such as enhancing vaccination

campaigns.

Submetido no Periódico: Revista Colombiana de Estadística.
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4.6 ARTIGO 6

Título: Analysis of the Ammonia Nitrogen Dynamics in Washington State Rivers: An Approach using Tobit.

Model

Resumo: This study introduces a new parametric mixture model, named Tobit-Weibull cure rate model, based

on Tobit model, to analyze environmental data under a left-censoring schema. A hierarchical Bayesian approach

was adopted to estimate the model’s parameters, assuming non-informative prior distributions. An extensive

simulation study was carried out to evaluate the performance of the Bayesian estimators assuming different

censoring scenarios. The proposed model usefulness is archived through the analysis of ammonia nitrogen

concentrations in rivers across Washington State, using public data collected between 2011 and 2021 by the

Washington Department of Ecology’s monitoring program. The dataset includes measurements of water quality

parameters such as pH, bacteria, phosphorus, ammonia nitrogen, dissolved oxygen, temperature, conductivity and

so on. The results showed that the proposed model captures the variability in ammonia nitrogen concentrations,

and identifies the water quality parameters that affects those concentrations, establishing a robust framework for

environmental risk assessment.

Submetido no Periódico: Annals of Data Science.
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hazards model through a semiparametric mixture cure framework based 
on cumulative hazard transformation models, aiming to accommodate 
long-term survival outcomes and to estimate the plateau observed in 
survival curves. Our approach effectively distinguishes between 
individuals who remain at risk and those who achieve long-term 
remission or cure, thereby addressing a fundamental limitation of the 
classical Cox model, which presumes that all individuals remain 
perpetually at risk of the event. Specifically, within our modeling 
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