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RESUMO

A cirrose é uma doenca hepatica assintomatica que, muitas vezes, é desco-
berta quando o quadro é irreversivel. Por isso, o tratamento consiste em uma
série de medidas para controlar o avanco da enfermidade, visto que a principal
consequéncia da cirrose é o aumento da pressao na veia portal, que por sua vez,
acarreta no surgimento de varizes e no seu respectivo rompimento, podendo ser
fatal. Estudos relacionados & esta doenca sao muito importantes, pois a anélise
estatistica é uma ferramenta que permite auxiliar na tomada de decisoes nos
procedimentos médicos e acompanhamento de pacientes. Um método estatistico
bastante explorado nas ciéncias biomédicas é a analise de sobrevivéncia, que
consiste em descrever o tempo de um evento inicial até a ocorréncia de um outro
de interesse. No entanto, existem situacoes em que uma proporcao da amostra nao

vivencia o desfecho de interesse, mesmo que acompanhado por um periodo longo de
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tempo. Nestes casos, tais observacgoes sao dita imunes ao desfecho de interesse e as
metodologias tradicionais de anélise de sobrevivéncia nao sao indicadas. Logo, os
modelos de fracao de cura ou de longa duragdo, desenvolvido a partir do modelo
de mistura, sao os utilizados nestas situagoes. Neste trabalho diverso modelos
foram considerados para analisar os tempos de vida de pacientes submetidos a
Ligadura Elastica de Varizes Esofagicas, ao qual foram anotados os tempos até
o Obito durante o acompanhamento de 129 pacientes do Hospital das Clinicas da
Faculdade de Medicina da UNESP, Campus Botucatu (SP), no periodo de 2006 a
2010. O modelo Weibull Modificado com fracao de cura foi considerado adequado,
indicando que quanto maior a idade e o grau da doenca hepética, se os pacientes
nao usam o medicamento S Bloqueador e sdo homens, menor é a chance deles

serem sobreviventes de longa duracao.

Palavras-chave: Anélise de sobrevivéncia, Modelos de Longa duracao, Fracao de

cura, Ligadura Elastica, Varizes no Esofago.
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SUMMARY

Cirrhosis is an asymptomatic liver disease that is often discovered when the
patient’s condition is irreversible. Therefore, the treatment consists of a series of
measures to control the progression of the disease, since the main consequence of the
cirrhosis is the increase of the portal venous pressure, which causes the appearance
of varices and their respective rupture may be fatal. Studies related to that disease
are very important, so the statistical analysis is a tool that helps to make decisions
in medical procedures and patient follow-up. The most applied statistical method
in the biomedical sciences is survival analysis, which consists of describing the time
of occurrence until the event of interest. However, there are situations in which a
proportion of the sample does not experience the interest outcome, even if they are
accompanied by a long period of time. In such cases, such observations are said to be
immune to the outcome of interest and traditional survival analysis methodologies

are not appropriated. Therefore, the care fraction or long duration models can be
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used in these situations because they incorporate mixtures of models to solve the
complexity inherent in the actual study. In this work, some statistical models were
considered to analyze the survival times of patients, after surgery of Endoscopic
Band Ligation of the Esophageal Varices, such as Exponential, Gamma and Weibull
models. The data is related to survival times of 129 patients, who were treated in
the Hospital das Clinicas of the Medical School of UNESP, Campus Botucatu (SP),
from 2006 to 2010. The Modified Weibull distribution with cure rate was considered
adequate to the data, indicating that older male patients with higher Child-Pugh
score without taking beta blockers medicine are more likely not to be a long-term

Survivor.

Palavras-chave: Survival analysis, Long-Term Survivors, Cure Rate, Band Liga-

tion, Esophageal Varices.



1 INTRODUCAO

A cirrose é uma doenca hepatica assintoméatica que, muitas vezes, é descoberta
quando o quadro ¢ irreversivel. Esta doenca é caracterizada como o desenvolvimento
histologico de nodulos regenerativos cercados por bandas fibrosas, em resposta a
lesao hepética cronica, que leva a hipertensao portal (Schuppan & Afdhal, 2009).
Infelizmente, a cura somente é possivel por meio do transplante de figado. Todavia,
existem tratamentos que podem auxiliar no processo da nao progressao da doenca.

A principal consequéncia da cirrose (Albilllos & Garcia-Tsao, 2011) é a hiper-
tensao portal, que é uma sindrome clinica caracterizada pelo aumento mantido na
pressao venosa em niveis acima dos fisiologicos, isto é, pressao superior a 5 mmHg
(Coelho et al., 2014). Sucessivamente, o aumento da pressao aumenta o risco do
surgimento de varizes esofigicas e, consequentemente, seu rompimento, “uma das
principais complicacoes” (Biecker, 2013).

Toshikuni et al. (2016), Coelho et al. (2014) e Biecker (2013) apontaram al-
gumas medidas tomadas a fim de que nao haja o sangramento agudo, hemorragia
ativa devido a ruptura de varizes esofagicas ou sangue no esofago/estomago sem que
se tenha detectado outra fonte durante a endoscopia. Dentre as principais medidas,
tem-se a profilaxia priméria, que visa prevenir o primeiro sangramento de varizes e a
profilaxia secundaria, que tem como objetivo, minimizar o risco da recidiva hemor-
ragica de varizes.

A Ligadura Elastica de Varizes Esofagicas (LEVE) é frequentemente recomen-
dada como um método eficaz para o tratamento de varizes no esdfago e apresenta
efetividade no controle do sangramento em 86 a 92% dos casos (Li et al., 2017).

Estudos relacionados ao desenvolvimento desta doenca em dados coletados de
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pacientes sao muito importantes, pois a andlise estatistica é uma ferramenta que
permite auxiliar na tomada de decisoes nos procedimentos médicos e acompanha-
mento de pacientes. No ambito de pesquisas médicas, estas envolvem diagnostico,
prognostico ou indicagdo de tratamento. Carvalho et al. (2005) apontam como uma
das vantagens da utilizacao de modelos estatisticos para a descricao e representacao
do conhecimento cientifico, a possibilidade de afirmagoes probabilisticas.

Um método estatistico bastante explorado nas ciéncias biomédicas ¢ a analise
de sobrevivéncia, que consiste em descrever o tempo até a ocorréncia de um evento
de interesse, caracterizado pelo tempo de falha e pela censura (por exemplo, 6bito
devido a faléncia hepatica), que juntos compdem a variavel resposta a ser estudada.
No entanto, existem estudos em que uma proporcao da amostra nao vivencia o evento
de interesse, mesmo que acompanhado por um periodo longo de tempo. Nestes casos,
tais observagoes sao ditas imunes (curadas ou ndo suscetiveis) ao desfecho de interesse
e as metodologias tradicionais de andlise de sobrevivéncia nao sao indicadas, pois nao
comportam a proporcao de imunes da populacao. Por isso, os modelos de fracao de
cura, desenvolvidos a partir do modelo de mistura proposto por Berkson & Gage
(1952), sdo os utilizados nestas situagoes.

Diante disso, devido aos indicios de haver uma proporcao de pacientes imunes
na amostra, este trabalho tem como objetivo ajustar modelos estatisticos com fracao
de cura a fim de avaliar o tempo de sobrevivéncia de pacientes que fizeram a LEVE
para o tratamento de varizes no esdfago. O banco de dados consiste de informacoes
coletadas de 129 pacientes acompanhados no Hospital das Clinicas da Faculdade
de Medicina da UNESP, Campus Botucatu (SP), submetidos ao procedimento no
periodo de 2006 a 2010.

O Capitulo 2 é composto por um breve resumo de conceitos basicos sobre analise
de sobrevivéncia. No Capitulo 3 é exposto o modelo de regressao com fracao de cura
geral, abordando que os tempos de falha dos individuos suscetiveis podem assumir
qualquer distribuicao. O Capitulo 4 mostra uma anélise estatistica do conjunto de

dados em estudo e por fim, o Capitulo 5 apresenta as consideracoes finais.



2 ANALISE DE DADOS CENSURADOS

2.1 Conceitos basicos

Kleinbaum & Klein (2012) definem anélise de sobrevivéncia como uma cole¢do
de procedimentos estatisticos para analise de dados em que a variavel resposta de
interesse é o tempo até a ocorréncia de um evento, denominado tempo de falha
(tempo de seguimento).

O tempo de falha é o intervalo de tempo entre a exposicao e a ocorréncia do
evento de interesse, que pode ser a morte, a incidéncia ou a remissao de uma doenca,
a inadimpléncia de um cliente, a falha de um equipamento, o periodo de desemprego
ou o acionamento do seguro, entre outros.

Em geral, é necessario para o tempo de falha:

e Fixar o tempo de inicio do estudo;
e Determinar a escala de medida a ser utilizada;

e Estabelecer o evento de interesse.

Frequentemente ocorre que para alguns individuos em estudo, o desfecho de
interesse nem sempre ocorre, ou a informacao dele se perde durante o processo,
resultando em observacoes parciais ou incompletas. Essa ocorréncia ¢ chamada de
censura e a presenca de individuos censurados é a caracteristica primordial neste tipo
de anélise.

Alguns exemplos de censura mais encontradas sao: morte por causas nao relaci-

onadas ao evento de interesse; perda de contato com o paciente; recusa em continuar
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participando do estudo (desisténcia); mudanca de procedimento, por exemplo, o
paciente recebe um transplante e termina o tratamento.

Diferentemente de truncamento, que é a exclusao de certos individuos do estudo
que apresentam alguma caracteristica indesejada. Por exemplo, em uma pesquisa
retira-se uma amostra dos dados de um hospital, no entanto, tem-se como objetivo,
estudar o tempo de vida de mulheres com cancer de mama. Dessa forma, apenas
mulheres que apresentam a doenca fara parte da amostra a ser modelada e os outros
pacientes serao truncados.

O tempo de falha ¢;, 1 < 7 < n assume o menor valor entre ¢, tempo de

sobrevivéncia até a falha, e u;, tempo de falha, ou seja,
ti =min(t},u;), 1<i<n.

A variavel indicadora de falha (censura) é definida como,

0, set; é um tempo de censura
se t; € um tempo de falha

Ao contrario da teoria classica, que descarta os individuos censurados, na ané-
lise de sobrevivéncia todas as informacgoes incompletas ou parciais sao levadas em
consideracgao. Colosimo & Giolo (2006) apresentam dois motivos para essa aborda-

gem:

i) mesmo sendo incompletas, as observagoes censuradas fornecem informacoes sobre

o tempo de vida de pacientes;

ii) a omissdo das censuras no calculo das estatisticas de interesse pode acarretar

conclusoes viciadas.

A censura pode ser & direita, & esquerda ou intervalar. A censura & direita é a
mais comum na literatura, que é caracterizada pelo tempo de ocorréncia do evento

estar a direita do tempo registrado. Ela pode ser classificada em
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e Censura do tipo I : O estudo termina apdés um periodo de tempo fixo £y e

ao final desse tempo um ou mais individuos nao falharam.

e Censura do tipo II: O término do estudo acontece quando ocorre o evento

de interesse em um nimero pré-fixado k < n de individuos.

e Censura Aleatéria: é o caso em que os individuos nao sofreram o evento de
interesse por motivos nao controlaveis, como por exemplo, a morte por razao

diferente da estudada.

2.2 Fungoes associadas ao tempo de sobrevivéncia

Seja T" o tempo de sobrevivéncia, ou seja, o tempo decorrido até a ocorrén-
cia do evento de interesse, uma variavel aleatéria nao-negativa continua (em certos
estudos pode ser discreta). Entdo, as fungbes que descrevem a sua distribuigdo de

probabilidade sao apresentadas a seguir.

e Funcao densidade
A funcao densidade f(t) pode ser interpretada como a probabilidade de
um individuo falhar em um intervalo de tempo [t,t + At) e denotada por:

. Pt <T<t+At)
At—0 At

Y

tal que f(t) > 0 para todo t > 0.

E a funcao distribuicao acumulada é dada por

Ft)=P(T <t)= /tf(u)du,para t>0

e Funcao de sobrevivéncia

A funcao de sobrevivéncia é definida como a probabilidade de uma ob-

servacao nao falhar até um certo tempo t, ou seja, a probabilidade de uma
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observagao sobreviver ao tempo t (Colosimo & Giolo, 2006). Em outros ter-

mos,

S(t)=P(T>1)=1—F(t),

satisfazendo as seguintes propriedades:

- 5(0) =1;
- tlim S(t)=0;e

— S(t) é decrescente.

e Funcao de risco

A fungdo de risco é amplamente utilizada para expressar o risco (instanta-
neo) de morte em algum momento t e pode ser obtida a partir da probabilidade
de um individuo morrer no tempo t, condicional ao fato de ele ter sobrevivido

até aquele momento (Collett, 2003).

< >
h(t) = lim (P(t\TQA;F MT—t))

A funcao de risco acumulada fornece a taxa de falha acumulada do indivi-
duo até um determinado momento e pode ser 1til na estimac¢ao nao paramétrica

de h(t). Algebricamente, pode ser denotada por:

Também denominada taxa de falha, “a funcao de risco é mais informativa
do que a funcao de sobrevivéncia. Diferentes funcoes de sobrevivéncia podem
ter formas semelhantes, enquanto as respectivas fungoes taxa de falha podem

diferir drasticamente” (Colosimo & Giolo, 2006).

Esta caracteristica possibilita a indicacao de um modelo probabilistico

mais apropriado para o tempo de sobrevivéncia 7" por meio do grafico do Tempo
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Total em Teste (TTT plot). A curva TTT é obtida construindo um grafico de

o Tiw) + (0 — 1) T,
S T ’

por r/n, sendo que r = 1,...,n, e T;,,i = 1,...,n sdo as estatistica de ordem

G(r/n) =

da amostra.

Uma caracteristica importante da transformacao TTT é que ela fornece

informacoes imediatas sobre a forma (shape) da taxa de falha (Aarset, 1987).

Barlow & Campo (1975) mostraram que a fungao de risco de uma varia-
vel aleatoria T cresce, decresce ou se mantém constante se a nuvem de pontos
obtida pela transformacao T'T'T for concava, convexa ou diagonal, respectiva-
mente. Em seguida, Aarset (1987) explorou a taxa de falha da forma de U
(banheira) e, anos depois, Mudholkar et al. (1996) evidenciaram a fungao taxa
de falha unimodal, como consequéncia dos estudos sobre a distribuicao Weibull

Generalizada.

A Figura 1 ilustra as formas citadas anteriormente que a taxa de falha
pode assumir. A curva céncava (A), indica que a taxa de falha é monétona
crescente; a curva convexa e depois concava (B), indica a forma de banheira; a
curva concava e depois convexa (C), indica forma unimodal; a curva diagonal
(D), indica taxa constante; e a curva convexa (E), indica forma mono6toma

decrescente.

As funcoes associadas ao tempo de sobrevivéncia estao relacionadas entre si,
conforme a Tabela 1, ou seja, “o conhecimento de uma das fungées, por exemplo, S(t),
implica no conhecimento das demais” (Colosimo & Giolo, 2006). As demonstragoes

das respectivas relacoes, Tabela 1, podem ser facilmente encontradas na literatura.

2.3 Estimacao nao paramétrica da funcao de sobrevivéncia

Uma técnica utilizada para se estimar a curva de sobrevivéncia na presenca

de censura é o estimador de Kaplan-Meier (EKM). Existem outros estimadores que
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Figura 1: Gréfico ilustrativo de alguns TTT plots

Tabela 1: Relacao entre as fungoes associadas a funcao densidade de uma v.a.
S(t) =1 - F(t) = exp(—H(1))
d(In S(t t
e — A0S _ ()

d S
H(t) = —In(5(1))

também podem ser explorados a fim de estimar a curva de sobrevivéncia, como o
estimador de Nelson-Aalen e a aquelas baseadas na Tabela de Vida. No entanto, o
estimador de Kaplan-Meier é preferivel pelo fato de ser um estimador de méxima
verossimilhanca.
Proposto por Kaplan & Meier (1958), o EKM é também denominado de esti-

mador produto-limite, sendo definido por:

: n; —d; d;

o= =IO

tal que,

e t;,5 = 1,..k, representa o j-ésimo tempo de falha. Os tempos devem ser

ordenados e distintos;



e d; & o nimero de falhas em ¢;;

e n; ¢ o nimero de individuos em risco até t;.

A probabilidade de sobreviver até o periodo t;, considerando as sobrevivéncias
até certo tempo sao independentes, ¢ o produto da probabilidade de se chegar até
cada um dos tempos anteriores.

Kaplan & Meier (1958) provaram que S(t) é o estimador de méxima verossimi-
lhanca de S(t), consequentemente nao viciado para amostras grandes. Além disso, o
EKM é fracamente consistente e converge assintoticamente para um processo gaus-
siano (Colosimo & Giolo, 2006).

A formula de Greenwood fornece a variancia assintotica do EKM, obtida a
partir das propriedades do estimador de méxima verossimilhanga, sendo dada por:

_ d;

Var(S(t)) =[S )

it <t

(1)

nj(n; —dj)’
O intervalo aproximado de 100(1 — «)% de confianca para S(t) é expresso por:

S(t) % 2oy | Var (S(t)),
em que, Z,/2 é o percentil (1 —«a/2)100% da distribui¢ao normal padréo. Entretanto,
quando S(t) assume valores extremos, isto é, a fun¢ao de sobrevivéncia estimada é
proxima de zero ou um, alguns intervalos estimados podem nao estar contidos em
[0, 1], sendo assim, inapropriado. Logo, um procedimento alternativo é transformar
S(t).

As principais transformacoes possiveis sao:
i) transformacao logistica: log{S(¢)/(1 — S(t)}; e
ii) transformacdo complemento log-log: log{—logS(t)}.

Considerando a transformacéo, U(t) = log{—logS(t)}, tem-se que a varidncia

assintotica é expressa por:
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d;
Far (010) - 22 ) .
[logg(t)]

O intervalo aproximado de 100(1 —«)% de confianga para S(t), pode ser obtido

a partir do intervalo aproximado de U(t), conforme demonstrado a seguir.

A

ICa a0 = U(t) + zaj2\/ Var(U(t)
— log{—1ogS(t)} + zas2\/ Var(U(t))
= —exp {zog{—zogé(t)} + Za/2 @«(U(t))}
= logS(t) exp {iza/z @(U(t))}

= exp {logS‘(t) exp {izm Var(U(t))}}
= [S(t)]eXP{iZa/Q\/m}

Kalbfleisch & Prentice (2002) e Collett (2003) discutem detalhadamente os
passos da demonstragdo da Equagdo 1 e também da transformacio de S(t) que
resultou na Equacao 2.

Quando héa variaveis explicativas categoricas no estudo, compara-se o efeito das
categorias no tempo, estimando-se o EKM para S(t) para cada grupo. Os graficos
das curvas de sobrevivéncia das categorias podem ser ilustrados para verificar se ha
diferenca entre as categorias ou nao. Entretanto, deve-se utilizar testes de hipoteses
para verificar se as diferencas encontradas sao estatisticamente significativas.

Dentre os testes nao paramétricos, os mais utilizados sao os testes logrank
(Mantel, 1966), que é particularmente apropriado quando a razao das fun¢oes de taxa
de falha dos grupos a serem comparados é aproximadamente constante (Colosimo
& Giolo, 2006) e a generalizagao do teste Wilcoxon proposto por (Gehan, 1965). A

principal diferenca entre os testes ¢ que o de Wilcoxon utiliza peso igual ao nimero
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de individuos sob risco, consequentemente apresenta maior penalizacao no inicio do
acompanhamento, diferente do logrank, que coloca o mesmo peso para qualquer que
seja o tempo de seguimento.

O modelo de Cox é o mais popular dentre os utilizados em anélise de sobre-
vivéncia. A proporcionalidade dos riscos é a suposicao essencial para a utilizacao
deste modelo e pode ser verificada ao construir graficos da taxa de falha e também
da funcao de sobrevivéncia empirica KM, considerando cada covariavel em estudo.
Também pode ser verificada pelo teste de riscos proporcionais, que utiliza a medida
de correlagao de Pearson entre os residuos padronizados de Schoenfeld.

Quando nao se verifica a proporcionalidade dos riscos, entao o ajuste do modelo
de Cox ¢ inadequado, sendo necessario a aplicacao de outros modelos de sobrevivéncia

que incorpore esta caracteristica.

2.4 Estimacao paramétrica da funcao de sobrevivéncia

Nesse tipo de modelagem, assume-se que o tempo T até o evento segue uma
distribuicao conhecida de probabilidade e estimam-se os parametros correspondentes
do modelo (Carvalho et al., 2005).

Para escolha da distribuicao deve ser levado em consideracao que a varidvel
aleatoria T ¢ continua, nao negativa e assimétrica a direita. Nesse sentido, serao

apresentados algumas distribuicoes mais utilizadas em dados de sobrevivéncia.

2.4.1 Distribuicao Gama Generalizada e particularidades

A distribuicao Gama Generalizada é caracterizada por ter um parametro de
escala o e dois de forma, v e k, tornando-a mais flexivel.

A funcao densidade é dada por:

F(t) = WH’H exp {— (é)w} L >0

em que, v, a e k >0
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Destaca-se como principal propriedade, a obtencao de outras distribuicoes de-
pendendo dos valores dos seus respectivos parametros. A seguir destacam-se os
principais casos na literatura:
a) Distribui¢do Exponencial (v = k = 1)
A distribuicdo Exponencial é uma das mais simples utilizadas para descrever o
tempo de falha. Este modelo é amplamente utilizado em estudos de confiabilidade

(“sobrevivéncia para engenharias”). A func¢ao de densidade é definida como:

f(t)zéexp{— <é)},t206a>0.

As funcoes de sobrevivéncia S(t) e funcao de risco h(t) sdo expressas por:

- (2}

Note que h(t) ndo depende de t (taxa de falha é constante), ou seja, um indi-
viduo que passou mais tempo sob risco tem a mesma chance de falhar que um com

tempo inferior. Tem-se também que a média é igual a « e a variancia, o?.

b) Distribuigao Weibull (k = 1)

A Weibull é bastante utilizada em estudos biomédicos e sua popularidade se
deve ao fato de sua funcao taxa de falha apresentar uma grande variedade de formas,
podendo ser crescente, decrescente ou constante (Colosimo & Giolo, 2006).

Dado T uma variavel aleatéria com distribuicao Weibull, entao as fungoes a ela

associadas sao respectivamente:
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O parametro de forma da Weibull é v, que determina a forma da funcao de
risco. Neste caso, para v < 1, a h(t) é decrescente; para v > 1, h(t) é crescente; e
para 7 = 1, h(t) é constante e a distribui¢do equivale a Exponencial.
c¢) Distribuicdo Gama (y = 1)

De acordo com Colosimo & Giolo (2006), a distribuicdo Gama inicialmente
era aplicada a problemas de confiabilidade por se ajustar adequadamente a uma
variedade de fendmenos da area médica.

A sua funcao densidade é denotada por:

f5) = r<k1>aktk_1“p {‘ (é) } =0

em que I'(k) = [7 2" " exp(—x)da.

As demais fungoes nao sao triviais de se obter, devido a dificuldade em integrar

a funcdo gama I'(z). Assim, as devidas equagoes sdo expressas da seguinte forma:

S(t) = /too Wukl exp {— (g) } du

e a fungdo taxa de falha pode ser obtida da relagao h(t) = f(t)/S(t), podendo
assumir forma constante, crescente ou decrescente.
d) Distribuigao Lognormal (k — o0)

Ao assumir que T segue uma distribuicao Lognormal, tem-se que a transfor-
magcao log(7") tem distribuicdo Normal (Carvalho et al., 2005).

A funcao densidade da varidvel T com distribuicao lognormal é dada por:

- el 3222}

em que 0,t >0e —oco < pu < 00.

Entretanto, as funcoes de sobrevivéncia e taxa de falha da distribuicao lognor-

mal nao apresentam uma forma analitica explicita e sao representadas de acordo com

S(t) =@ (M)

g

as seguintes expressoes:

e h(t) = f(t/S(t)), tal que ®(.) é a fungao distribuicdo acumulada de uma normal
padrao (Colosimo & Giolo, 2006).
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Diferentemente das distribuicoes apresentadas anteriormente, a forma da sua

funcao de risco é unimodal.

2.4.2 Outras distribuicoes

Distribuicao Log-logistica

A distribuicao Log-logistica, apesar de nao ser uma particularidade da Gama
Generalizada, tem caracteristicas em comum com a distribuicao Lognormal, pois a
funcao taxa de falha também apresenta forma unimodal. Da mesma maneira em que,
para Weibull e a propria Lognormal, a transformagao de T (log(7T')) segue distribuigao
do Valor Extremo e Normal, respectivamente, para distribuicao Log-logistica, log(7T')
segue uma logistica.

A funcao densidade pode ser expressa por:

8] N
f(t)y ==t (1+(—>) ya,y,t > 0.
a” «

E simples determinar as funcoes de sobrevivéncia e taxa de falha, que sao

apresentadas, respectivamente, por:

S(t) = ?1&)7
e U

(+(5))
Q@
As distribuicoes apresentadas contemplam, com excecao da banheira, todas
as formas que a funcdo de risco pode assumir. Por este motivo, a seguir, serao
apresentadas exemplos de distribui¢ées que podem assumir forma de banheira (U),

além das demais formas. Nesta etapa, apenas serd evidenciado a densidade e a funcao

de sobrevivéncia para cada distribuicao.

Distribui¢cao Weibull Exponencializada (Mudholkar & Srivastava, 1993)
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em que o, 6,0 et > 0.

Distribuicdo Weibull Modificada (Lai et al., 2003)

f(t) = a(b+ At)t" " exp (At) exp [—at’ exp (At)]

S(t) = exp [—at’ exp (Mt)],

tal que, a, \,t >0eb>0.

Distribuicao Weibull Estendida (Xie et al., 2002)
-1 B i B
f(t) =B (i) exp [(é) + A\ (1 — exp (é) ])]
(= |)]),
S(t) =exp [Aa [ 1—exp <—) ]) ;
@ |

em que, \,a,3>0et>0.

2.5 Modelos de fracao de cura ou longa duracao

Na teoria de analise de sobrevivéncia usual, o pressuposto do modelo é que se o
individuo for acompanhado por um periodo suficiente de tempo, o evento de interesse
ird ocorrer. Contudo, na pratica, pode ocorrer que a falha nunca seja observada,
devido a possibilidade do individuo ser imune ao evento (“curado"). Modelos que
tratam de dados de sobrevivéncia com estas caracteristicas sao chamados de modelos

com frac¢ao de cura ou modelos de longa duracao. Entretanto, Maller & Zhou (1996)
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sugerem que o tempo de acompanhamento deve ser suficientemente grande para ter
indicios reais de que existe uma fracao de curados.

Um dos modelos de fracao de cura mais utilizados é o modelo de mistura padrao
discutido por Berkson & Gage (1952). Nele, assume-se que uma propor¢ao (fracao) 7
da populagao é imune (nao-suscetiveis ou curados) e 1 —7 é susceptivel a experienciar
um determinado evento de interesse, em que 0 < 7 < 1.

Maller & Zhou (1996) definiram que quando uma fungao de sobrevivéncia ndo
satisfaz a propriedade tli)rgo S(t) = 0 é dita impropria ou de longa duracao. Uma
maneira de verificar é a partir da construcao de um grafico da fungao de sobrevivéncia
empirica de Kaplan-Meier, em que podera ser observado que a cauda da funcao esta
tendendo a um valor constante diferente de zero durante um periodo longo de tempo.
Outra caracteristica dos modelos de longa duracao é a presenca de grande quantidade
de censuras ao final do estudo.

A funcao de sobrevivéncia improépria da populacao é expressa por
S(t)=m+ (1 —m)S*(t), (3)

em que, S*(t) denota a fungao de sobrevivéncia para a por¢ao nao curada da popu-
lagao. S(t) possui as seguintes propriedades:
i) Se m = 0, entdo S(t) = S*(t);
ii)S(0) = 1;
iii) S(t) é decrescente; e
iv) lim S(t) = 7.
t—o0
As demais funcoes associadas a variavel aleatoria T, tempo de sobrevivéncia,

podem ser obtidas a partir das relagoes listadas na Tabela 1.
2.5.1 Teste para presenca de imunes e tempo de acompanhamento sufi-
ciente

A presenca da proporcao de imunes ¢ a principal justificativa para a utilizagao

dos modelos de fracao de cura. Portanto, verificar se realmente existem individuos
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nao suscetiveis na populagao ao qual a amostra estudada foi retirada, é uma questao
relevante. No entanto, quando se detecta esta proporcao de imunes, tem-se também
que se certificar de que o tempo de acompanhamento dos individuos amostrados foi
suficiente.

Suponha que a func¢ao de sobrevivéncia S(t) seja impropria, isto é, tlgilo S(t) =

T, em que 7 ¢ a propor¢cao de imunes, entao tem-se interesse em testar
HO . S(t(n)) = S(tg) = 0, t(n) = max(ti), 1 S 7 S n,

em que, tg representa o limite da observacao na amostra em que nenhum maior
tempo de sobrevivéncia serd observado (t()).

Ao considerar Hy verdadeira, neste caso, tem-se duas implicagoes:
i) assume-se nao haver imunes na populagao; ou
ii) assume-se que o tempo de acompanhamento foi suficiente.
Se H, for rejeitada, entao,
i) existem imunes na populacao, detectada por um tempo suficiente de acompanha-
mento da amostra; ou
ii) pode ou nao existir imunes na populagdo, mas o tempo de acompanhamento da
amostra foi insuficiente.

Dado que tem-se indicios de que S(tg) > 0, entao sera testado se o tempo de

acompanhamento foi suficiente, isto é,
HO : tFo S tGa

tal que, tg,, o maior tempo de sobrevivéncia que poderd ser observado dentre os
suscetiveis.
Desta forma pode-se concluir que:
i) se Hy nao for rejeitada, entdo, S(tg) > 0, ou seja, tem-se evidéncias de haver
proporc¢ao de imunes na populacao;
ii) se Hy for rejeitada, entdo, o tempo de acompanhamento foi insuficiente.

Logo, os testes para presenca de censura e tempo de acompanhamento podem

ser nao paramétricos ou paramétricos como descritos a seguir.
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Teste nao paramétrico

Considere que 6¢,) = max(d;), 1 < i < n, quando ) = 1, implica que
S(twmy) = 0, entao, Hy : S(t(,)) = 0 é ndo rejeitado, ou seja, ha indicios de ndo haver
imunes na populagao.

Agora, suponha que 1 — S(t(,)) = F(tnn)) < 1 ocorre na amostra, entdo, o
maior tempo observado é censurado. Assim, o teste proposto para Hy : 1 —S(t()) =
F(tm) =1é:

Rejeita-se Hy se F(t(,)) < do0s5, €m que dgo5 € 0 5° percentil da distribuicao
F(t(,) calculado sob Hy, tal que P(F(tx,)) < do,05) < 0,05.

Para obter dgos é necessario conhecer a distribuicdo de F(t(,)), quando
F(twn)) = 1. Como a distribui¢ao é desconhecida, esta pode ser obtida via simu-
lacao, discutida por Maller & Zhou (1996) no Capitulo 4 e organizada em tabelas,

estruturadas para critério de decisao, reproduzidas no Anexo 1.

Procedimento para testar a proporgao de imunes:
1. Estimar F(tq,)) = 1 — S(t(n)) pelo método KM;
2. Estimar a proporcao de observacoes censuradas;

3. Observar nas Tabelas Al e A2 (Anexo 1) a porcentagem de pontos a qual
corresponde o valor mais proximo de n (tamanho da amostra) e também a

propor¢ao k mais proxima de censura, a partir de

-

~
~
~

b+

>

para obter o valor de fi.

~

4. Uma vez obtidas as informacdes, F'(t(,)) é comparado com o percentual de
pontos da tabela. Se F(t(n)) for menor que o valor observado na tabela, entao,

rejeita-se Hy.

Ao rejeitar Hy : S(t(n)) = 0, o segundo passo ¢ testar Hy : iy, < tq.
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Sejam,
tm) = max(t;) ety =mazx(t; : t; =t7), 1<i<n,
e suponha que n — 0o, entao,

tG — tFm se tFo S tG

tw) =ty =
0, se tp, > ta

Se a diferenga t; — tp, for grande, entao, Hy nao é rejeitado, isto é, o tempo
de acompanhamento é suficiente. Dessa forma, o teste proposto por Maller & Zhou
(1996) ¢é definido a seguir.

Seja N,,, o niimero de t;’s nao censurados contidos no intervalo (275?”) —1tn), t(n)],

sendo a normalizagao de N,, expresso por,

qn = )
n

em que, ¢, é proporcao de tempos nao censurados no intervalo (2tz‘n) — tmn), t’(*n)].
Entao, ndo rejeita-se Hy : S(t(n)) = 0 se ¢, exceder o valor critico, isto é, tém-se
indicios de que o tempo de acompanhamento foi suficiente.
Entretanto, para tomar uma decisao é necessario obter a distribuicao de g,,
também desconhecida. Como no teste anterior, foram gerados valores para ¢, por
meio de simulages, melhor detalhado por Maller & Zhou (1996), e organizado em 8

tabelas disponiveis no Anexo 2.

Regra de decisao do teste Considere ¢;_,.5, em que 1 — a é o quantil da distri-
bui¢ao da censura simulado, U[0, B], e B limite superior da distribui¢ao uniforme.
Logo,

- se gn > Cp 958, €ntao, o tempo de acompanhamento foi suficiente;

- se gn, < Cp05:2, €ntao, o tempo de acompanhamento nao foi suficiente;

- s€e €o.10:6 < qn < Co,90,4, €Nta0, 0 teste ¢é inconclusivo.

Testado a presenca de imunes na populacao, o proximo passo é obter os efeitos
das covaridveis no tempo de sobrevivéncia, bem como, obter o estimadores de mé-

xima verossimilhanca dos parametros da distribuicao associados ao tempo de falha
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dos individuos suscetiveis. Logo, na sessao a seguir serd apresentado o modelo de

regressao com fracao de cura.



3 MODELO DE REGRESSAO COM
FRACAO DE CURA

3.1 Formulacao

Os modelos de fragao de cura (FC) sdo caracterizados pela presenga de indi-
viduos suscetiveis e imunes ao evento de interesse prefixado. A formulacao de um
modelo de regressao, ao qual possa incluir um conjunto de covariaveis X, ¢ essencial
porque permitira tracar um perfil para os individuos em relacao ao risco de falhar.

A fim de facilitar questoes computacionais na estimacao dos parametro do
modelo ajustado, Maller & Zhou (1996) definiram uma reparametrizagao de 7, pro-
porcao de imunes, e dos parametros da distribuicao ajustada ao grupo de suscetiveis.
Como 7 pertence ao intervalo [0, 1], utilizando a fungdo de ligagao logito, pode-se

relacionar m com as variaveis preditoras X:

sx -2 (4)
TP, = T Qav
1+eBX
- m(B.X) = ——
— T , — e
1+ eﬁ X
em que, B = (8o B1 ... Br)ixn € 0 vetor de parametros que representa os efeitos

das k covariaveis e X = (z1 xg ... T)nxk € a matriz de covariaveis.
A partir das relacoes definidas na Tabela 1 e da Equacao 3, pode-se definir as

funcoes abaixo

1

ft0|X) = (1-n(8,X))f"(t;0) = 1A%

fr(t;0), (5)
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St elX) = n(B8,X)+(1—-n(8,X))S5"(t;0)
e/BIX 1

T Ax T exT Y
BX 4 5+(t, )
. , 6
1+eBX §
e
0
x _ JEelX) 1, BX
h(t; ¢|X) = St ol X)  BX +5°(t:0)
148X
f(t:9)

, , 7
B X 4 54t 0) )

em que, ¢ = (3,0) e 0 & o vetor de parametros da distribui¢ao de probabilidade dos
individuos ndo imunes ao evento de interesse. f*(t;0),5*(t;0) e h*(t;0) sdo fungoes
associadas & variavel aleatoria tempo de falha T' dos individuos suscetiveis, que deve
seguir uma distribuicao de probabilidade & qual, seus valores sejam positivos e a
distribuicao assimétrica a direita.

Alguns exemplos de modelos de longa duracgao, utilizando algumas distribuigoes

apresentadas na Secao 2.4 e das Equacdes 5, 6 e 7, pode ser encontrado no Apéndice

B ?7 deste trabalho.

3.2 Estimacao dos parametros do modelo

A estimacao de méaxima verossimilhanca é a mais popular dentre os métodos
de estimacao dos parametros desconhecidos de modelos paramétricos por ter boas
propriedades. A funcao de verossimilhanca deve ser maximizada sobre o espaco para-
métrico a fim de encontrar o estimador de méxima verossimilhanca dos parametros.

Diferentemente do método de estimagao tradicional, para modelos de sobrevi-

véncia com fracao de cura, deve-se ser levado em conta as variaveis indicadoras de,
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- falha 9;
5 0, set; ¢ um tempo de censurado
e 1, set; é um tempo de falha
e
- suscetibilidade ¢;
. 0, se a observacao é imune
i = )

1, se a observacao é suscetivel

emquet=1,..n.

Assim, a funcao de verossimilhanca pode ser definida como:

L(p) = | | f(ti; 0| X2)7S(ts; 6| X )"

—=

1

-.
Il

[(1—7(B8, X)) (t:;0)]

I
—=

1

.
I

05

x [{r(8, X )} + {(1 — (8, X:))S"(£:0)}%] ",

em que, ¢ = (B,60), 0 é o vetor de parametros da distribuicdo de probabilidade
dos individuos nao imunes ao evento de interesse e 3 é o vetor de parametros que
representa os efeitos das k covariaveis.

A obtencao dos estimadores de maxima verossimilhanca é mais simples de se

obter por meio do logaritmo natural de fungao de verossimilhanca, denotado por:
($) = 6l — (B, X;)] + > & In[f*(t:;6)]
i=1 =1

+ Z(l —6;)In [{m(8, X))}~ + {(1 — 7(B, X:))S"(:;0)}*] . (8)

Note que, se uma observacao tiver sua respectiva variavel indicadora 9; = 1,
entao, necessariamente ¢; = 1, ou seja, o individuo que falhar é suscetivel ao evento
de interesse, por definicao. Entretanto, se 9; = 0, o individuo pode ser imune ou
suscetivel, logo, tem-se um problema de dados incompletos. Nestes casos especiais,

as estimativas de maxima verossimilhanca de ¢ = (3, 0) podem ser obtidas por meio
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do algoritmo EM, pois, segundo Dempster et al. (1976), o algoritmo se destaca pela

simplicidade e generalidade da teoria associada.

3.2.1 Algoritmo EM

O algoritmo Fzpectation-Mazimization (EM) (Dempster et al., 1976) é uma
abordagem amplamente aplicada ao processo iterativo a fim de obter as estimativas
de maxima verossimilhanca. Este método ¢ utilizado, principalmente, em proble-
mas envolvendo dados incompletos, que para algoritmos como o método de Newton-
Raphson podem ser mais complicados (McLachlan & Krishnan, 2008).

Considere que tq, ta, ..., t,, representam o tempo de sobrevivéncia dos individuos
que falharam, ¢,,41,...,%, 0s tempos cesurados e X ;, a matriz de covaridveis para
o j-ésimo individuo. Entao, a variavel aleatéria ¢ é igual a 1 para os primeiros
m individuos e, desconhecida para os restantes n — m individuos, pois como foram
censurados nao se sabe o real desfecho deles. Assim, essas n observagoes sao tratadas
como perdidas.

A funcao de log-verossimilhancga apresentada na Equagao 8 passa a ser expressa

por:

= Zéi In[1 —7(8, X,;)] + Z i In[1 — (B, X;)]

1=m+1

Zaln (t:;0)] Zdln (t:;0)]

i=m+1

+Z 1—6)In [{x(8, X))} % +{(1 — 7(B, X,))S*(t:;0)}*]

+ Z (1—&)In [{x(8, X )}~ + {(1 — 7(8, X)) S*(t:;6)}] .

i=m+1

O EM consiste em dois passos. No passo E, calcula-se a funcao pseudo log-
verossimilhanca com base nas observacoes faltantes. Assim, para um tempo de cen-

sura t, é construido duas “pseudo-observacoes” parcialmente completas da forma
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(t; w1 (X;t)) e (t;we(x;t)). Especificamente, wq(x;t) e wy(x;t) denotam a probabi-
lidade condicional do individuo pertencer ao grupo imune ou suscetivel, respectiva-

mente, dada a sobrevivéncia até o tempo t (Kannan et al., 2010), ou seja,

w1 (X, t,¢) = P(c; =0T >1)

P(c;=0) x P(T > t|lc;=0) 7(B,X)x1
P(T > t) - S(t ¢l X)

m(8, X) + (1 — (B8, X)5*(t; 0)

wy (X, t,0) = Ple;=1|T >1t)
Ple;=1)x P(T > tle;=1) (1 —(8,X)) x S*(1;0)
P(T > t) a S(t; 9| X)
(1 — (8, X)5"(t;6)

W(BvX) + (1 —W(,@,X)S*(t;@)

em que, ¢ = (8, 0).
Em Kannan et al. (2010), tem-se que a pseudo log-verossimilhanca, definida
como a esperanca do logaritmo da verossimilhanca dos dados completos, conside-

rando as observacoes perdidas, ¢ denotada por:

lpseudo(ﬁ) 9) = gl(ﬁ) + 92<9)7

tal que,
@1(B) =) In(l-7(B. X))+ Y wh(@(B,X,))+ > wn(l-n(B,X,))
i=1 i=m+1 i=m+1
e

92(0) =Y I f*(t::60) + > wylnS*(t;;0).

i=m-+1
O passo M consiste em maximizar l,scudo(3,60) em relagdo aos parametros
desconhecidos, dado w (X;t) e wo(X;t). Para isso um artificio simples ¢ maximizar
as funcoes ¢1(3) e go(f) separadamente, sendo que a primeira obtém as estimativas
de 3, vetor de efeito das covaridveis, e a segunda obtém 6, vetor de parametros da

distribuicao associada ao tempo de falha dos individuos suscetiveis.
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Para k iteragoes, k > 1, a maximizacgao de g;(3) e g2(#) no passo k+ 1, requer,

a partir de @™ e 0% que w (X, 1, ¢)D e wo(X,t, ) sejam expressos por:

(B, x)

(k+1)  —
wi (X, t, ) 7T(IB(/IQ)’X) +(1- W(IB(R),X))S*(t;G(k))

(1 — (B, X))S"(t;6%)
7(B®, X) + (1 - (8", X))5*(t;6®)

w2(X7 ta ¢) (k+1) =

As estimativas de maxima verossimilhanca de 3 e 6 sdao obtidas quando um critério

1

~k o~k
de parada for satisfeito, isto ¢, quando [¢ — ¢ | = e ~ 0, por exemplo, e = 107190,

A descricao do algoritmo neste trabalho tomou como base os trabalhos de Kan-
nan et al. (2010) e Silva (2015a). Existem outros diversos trabalhos que tratam deste
tema, dentre eles, Balakrishnan & Pal (2016), Rodrigues et al. (2008) e Dempster
et al. (1976). Aos interessados em se aprofundar, McLachlan & Krishnan (2008) ex-
poem o tema de forma mais completa em seu livro, além de abordar outros algoritmos

para maximizar uma fungao.

3.2.2 Implementacao no R (R Core Team, 2017)

Quando a pesquisa comecou a ser desenvolvida, nao havia pacotes publica-
dos no R que ajustassem modelos paramétricos com fracao de cura. Entretanto,
agora pode-se encontrar o pacote flezsurvcure (Amdahl, 2017), que nao estd muito
bem estruturado, e o pacote nao publicado, desenvolvido por Silva (2015b), que
estd desatualizado, nao sendo possivel executar. Por isso, houve a necessidade de
implementacao do modelo.

A implementacao do algoritmo do modelo de regressao, tomando como base
o script desenvolvido por Silva (2015a), que contribuiu para o ajuste do modelo
para mais de uma varidvel regressora e para o desenvolvimento de uma pseudo-
generalizacao do algoritmo, sendo possivel ajustar modelos com quaisquer distribui-
coes paramétricas, desde que tenha sido implementada no R ou que as funcoes de

densidade e acumulada tenham forma analitica.
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Funcao f.cura

A funcao f.cura, disponibilizada no Apéndice, retorna ao usuario as estimativas
dos parametros da distribuicao associada ao tempo de falha dos suscetiveis, o valor
da log-verossimilhanca e uma tabela com as estimativas dos efeitos das covariaveis,
erro padrao das estimativas, o intervalo de confianca de 95%, significancia (valor-p)
e as razoes de chances (para interpretagao dos efeitos das covariaveis).

Os argumentos necesséarios para utilizar a funcao sao:

- Os valores iniciais para 3:

X

Bo = (Bo1 Boz - Pon) = Mdia H—j

, (9)

resultando em um vetor de tamanho igual a quantidade de covariaveis no modelo.

Outros valores poderao ser obtidos a partir da soma ou multiplicacao por escalar do

resultado obtido pela Equacao 9.

- Os valores iniciais para 6y: o chute inicial para todos os parametros da distribuicao

sera 0.1, para quando 6; > 0,7 = 1, ..., k, em caso de outras restrigoes (pertencer aos

reais ou a algum intervalo), sugere-se estudar a curva da funcao de risco ou também

tenta o estimador de maxima verossimilhanca para cada parametro.

- A matriz de covariaveis X: necessidade de criacao de variaveis “dummy” quando a

variavel é categorica.

- O tempo de acompanhamento.

- A variavel indicadora de falha.

- A distribuicdo para explicar o tempo de sobrevivéncia dos individuos suscetiveis.

As distribuicoes disponiveis f.cura: Gama Generalizada, Exponencial, Weibull, Log-

normal, Gama, Weibull Exponencializada, Weibull Modificada e Weibull Estendida.

Na necessidade de alguma distribuicao especifica, a inclusao de novas distribuicoes é

bem simples, desde que a ela esteja implementada ou tenha uma equacao analitica.
Para facilitar a programagao do algoritmo de otimizacao, Silva (2015a) enume-

rou os seguintes passos, que sao os mesmos utilizados na funcao f.cura.

1. (Passo E): A partir de ¢®=1 = (8%~Y 9*-1) obter wy(z)® e wy(z)® e
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calcular Q(¢, o)

2. (Passo M): Atualizar os parametros (3 e 0. B™ ¢ obtido através da maximizacao
de ¢1(B) com respeito a 3, enquanto %) é obtido através da maximizacdo de

g2(0) com respeito a 6.

3. Declarar convergéncia se um critério de parada for atingido.

3.3 Teste paramétrico para presenca de imunes

Como no teste nao paramétrico, tem-se interesse em testar Hy : p = 0 ou

Hy:q=1—p=1, em que p é a proporcao de imunes e ¢, a proporcao de suscetiveis.

Procedimento para testar a proporg¢ao de imunes:

1. Obter ¢ e as estimativas dos parametros 0 da distribuicao associado ao tempo

de sobrevivéncia dos suscetiveis;

2. Calcular
d,, = 2(In(0, — In(0m,))),

~

em que In(6,) é a log-verossimilhanga resultante do modelo de fracdo de cura
e ln(éHO),a log-verossimilhanca sob Hy : ¢ = 1, ou seja, supondo nao haver

imunes na populacao.

A distribuicao de d,, ¢ uma mistura 50 — 50 de uma varidvel aleatoria Qui-
Quadrado com 1 grau de liberdade e massa pontual de 1. Assim, o percentil

95, cp 95, da distribui¢ao de d,, ¢ dado por:

1 1
5 -+ §P<X12 S C0’95) = O, 95

Maller & Zhou (1996) definem que ¢ g5 = 2, 71, bastando tomar a decisdo apos
obter d,

3. Tomar uma decisao baseado na seguinte regra:
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- se d, > cpo5, entao, rejeita-se Hy, ao nivel de significancia de 0,05, con-
siderando haver fortes evidéncias de que ¢ < 1, ou seja, existem imunes na

populacao.

3.4 Selecao de modelo
3.4.1 Teste de Wald

O teste de Wald é utilizado para averiguar quais covaridveis possuem efeitos

significativos na estimacao da variavel resposta.
H(] : ﬁz =0

Hlﬁz?&()

em que ¢ = 1,2, ..., k, representando as covariaveis a serem testadas.

As hipoteses a serem testadas sao:

A estatistica do teste de Wald é dada por:

B
i = ——,

~

var(5;)

em que, var(ﬁ’i) é o erro padrao da estimativa do parametro [3;.
A estatistica z possui uma distribuicao aproximadamente normal padrao
quando §; = 0. De maneira equivalente, a estatistica do teste de Wald também

pode ser escrita como:

o B
var(f;)’

em que, var(f;) é a estimativa da variancia do estimador do parametro f;.

A estatistica 22 possui uma distribuicao aproximadamente qui-quadrado com
1 grau de liberdade.

Para critério de decisdo para a hipotese nula (Hy), calcula-se o valor-p da
estatistica do teste, que é equivalente a probabilidade de se obter um valor mais

extremo do que a estatistica do teste z, ou seja:

valor —p = P(|Z| > 2)
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Considerando um nivel de significancia « previamente definido, obtém-se que

se o valor — p for maior que «, entao, nao hé evidéncias suficientes para rejeitar a
hipotese nula e a covariavel z; nao deve ser considerada no modelo. Caso contrério,
se 0 valor — p for menor q «, entao rejeita-se a hipotese nula e a covariavel x; deve

ser considerada no modelo.

3.4.2 Testa da razao de verossimilhancas

O Teste da razao de verossimilhancas (TRV) tem o mesmo objetivo que o teste
de Wald, entretanto, o TRV ¢ indicado para quando se tem modelos encaixados.

As hipoteses a serem testadas sao:

Hy : O modelo mais simples é o mais adequado

H; : O modelo completo é o mais adequado

A estatistica do teste é dada por:

TRV = Q[ZOQ(LS) - log(Lc)]7 (10)

em que L, é a funcao de verossimilhanca do modelo mais simples, que possui menos
parametros, e L. é a funcao de verossimilhanca do modelo completo.

A estatistica TRV possui uma distribuicdo aproximadamente qui-quadrada
com g.— g, graus de liberdade, sendo g. é o nimero de covariaveis do modelo completo
e gs ¢ o nimero de covariaveis do modelo simples.

Para tomar uma decisao, calcula-se o p-valor da estatistica do teste, que é
equivalente a probabilidade de se obter um valor mais extremo do que a estatistica

do teste TRV, ou seja:
valor —p =P (TRV > X%gc—gs)) (11)

Para um nivel de significancia o previamente definido, obtém-se que se o valor-

p for maior que «, entao, nao ha evidéncias suficientes para rejeitar a hipotese nula
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e o modelo mais simples deve ser utilizado. Caso contrario, se o valor-p for menor

que «), rejeita-se a hipotese nula e o modelo mais completo deve ser utilizado.

3.4.3 AIC e BIC

Outros métodos que auxiliam na selecao de modelos sao os Critério de Infor-
macao de Akaike (AIC) e Critério de Informagao Bayesiano (BIC) definidos, respec-

tivamente, como:

AIC, = —2log(L,) +2[(p + 1) + 1]

BIC, = —2log(Ly) + [(p + 1) + 1]log(n),

em que L, é a funcdo de verossimilhanca do modelo e p é o nimero de covaridveis
ajustadas no modelo.

O principal objetivo destes critérios é selecionar o modelo que mais se aproxima
do verdadeiro. Logo, o modelo mais apropriado serd aquele que apresentar menor

AIC e BIC.

3.5 Diagnéstico
3.5.1 Analise de residuos

Uma etapa imprescindivel apés o ajuste do modelo é a analise de residuos,
que verifica as suposicoes dos erros, a qualidade do ajuste e a presenca de valores

influentes.

Residuo Cox-Snell

O residuo de Cox-Snell tem como objetivo avaliar a qualidade do ajuste do

modelo, sendo definido por:

€; — f{(tZ|X),Z = ].,2, N
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em que H é a funcao de risco acumulada obtida do modelo ajustado. Se o modelo
for adequado, entao os residuos e¢; vem de uma populacao homogénea e devem se-
guir uma distribuicao exponencial. Portanto o grafico de e; versus H (e;) deve ser
aproximadamente uma reta caso o modelo seja adequado.

Como H(e;) = -log(S(e;)), o grafico das curvas de sobrevivéncia desses residuos,
obtidas por Kaplan-Meier e pelo modelo exponencial padrao, também auxiliam na

verificagiio da qualidade do modelo ajustado, o grafico exp(e;) versus S(e;).

Residuo Martingal

O residuo martingal foi proposto inicialmente para processos de contagem e
foi adaptado para modelos de sobrevivéncia com presenca de censura e é escrito na

seguinte forma:
Ty = 0 — H(yl|x)7

em que 0; é a indicadora de falha e H(y;|x) é a funcao de risco acumulada do modelo
ajustado. O residuo martingal é assimétrico com valor méximo 1 e minimo em —oo

e, portanto nao é simetricamente distribuido em torno de zero.

Residuo Deviance

O residuo deviance foi proposto como uma tentativa de tornar os residuos
martingal mais simétricos em torno de zero e, desta maneira, facilitar a deteccao de

pontos discrepantes. O residuo deviance é dado por:

rp; = sinal(ra;)[—2(rvi + 6; log(6; — TMi))}l/z'

Graficos dos residuos martingal, ou deviance, contra os valores ajustados ou o indice
das observacoes fornecem uma maneira de verificar a adequacao do modelo ajustado,

bem como a presenca de observacoes atipicas.
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3.5.2 Teste de Kolmogorov-Smirnov

A qualidade do ajuste sera testada, ao comparar as sobrevivéncias teorica e
empirica, isto ¢, tem-se interesse em testar a hipotese F'y = F' contra a hipotese
alternativa F'y # I, tal que, F(z) representa a funcao distribuicao acumulada pro-
posta aos dados e Fy,(z) =1 — S;;M, a funcao distribuicao acumulada empirica dos
dados.

A estatistica do teste é definida como:

N

D, = ‘SKM(tz(n)) - Sproposto(tzkn))‘a

*

em que t7, é o maior tempo de falha observado de um individuo suscetivel.
O modelo proposto ¢ rejeitado, se D,, > qo59%, sendo ggs 0 quantil do teste de

Kolmogorov-Smirnov.

3.5.3 Teste para bondade do ajuste

A proposta deste teste é utilizar o coeficiente de correlacdo r para testar a
bondade do ajuste. Como a distribui¢ao tedrica de r ndao ¢ conhecida, Maller &
Zhou (1996) organizaram os quantis simulados em 9 tabelas, disponivel no Anexo 3,
e uma tabela mais resumida reproduzida na Tabela 2.

A hipotese a ser testada é denotada por:
Hy: F=F,

em que, F é a funcdo distribuicdo acumulada do modelo proposto. Seja, F uma
funcao distribuicao empirica da amostra ty, s, ..., t,, entao, ao tomar F como EKM,
entdo, o grafico de F(t;) contra F(t;) é uma reta com inclinacio igual a 1.

A regra de decisao, sob as condicdes apresentadas nas tabelas da distribuicao
dos quantis de r, é definida como:
- Se r > percentil80, entao, o modelo proposto estd bem ajustado;

- Se r > percentil10, entao, o modelo tem ajuste razoavel.



Tabela 2: Percentis do coeficiente de correlagao.

Distribuicao da censura
exp(1/p) Ulo, B|
1-p p=1 pu=2 B=1 B=2

04 0973 0984 098 0,987
0,6 00982 0,989 0,98 0,991

80%
0,8 0098 0,992 0,989 0,993
1099 0994 0991 0,994
0,4 0848 0914 0874 0,926
0,6 00904 0,942 0,925 0,956
5%

0,8 0933 0966 0,948 0,969
1 0,957 0,974 0,964 0,975




4 APLICACAO

4.1 Entendendo a doenca

A cirrose é uma doenca hepética assintoméatica que, muitas vezes, é descoberta
quando o quadro é irreversivel. A cura somente é possivel por meio de um transplante
de figado. Por isso, o tratamento consiste em uma série de medidas para controlar
o avanco da enfermidade, visto que a principal consequéncia da cirrose é o aumento
da pressao na veia portal, que por sua vez, acarreta no surgimento de varizes, re-
sultando quase como certo no seu respectivo rompimento, podendo ser fatal. A pior
complicac¢do da ruptura de varizes é a hemorragia digestiva alta (HDA) e da HDA,
o Obito.

A gravidade da doenca hepética é avaliada a partir das seguintes caracteristicas
clinicas: nivel de bilirrubina total, albumina sérica, tempo de protrombina, grau de
ascite e grau de encefalopatia hepatica. Tais caracteristicas resultam em um escore
que determinam a classe Child-Pugh do paciente, descrita inicialmente por Child
(1964) e adaptada anos depois por Pugh et al. (1973).

Pugh et al. (1973) classificaram os pacientes hepaticos como: baixo risco (grau
A: 5 ou 6 pontos) de Obito em intervengoes cirurgicas; moderado (grau B: com 7
a 9 pontos) e alto risco (grau C: com 10-15 pontos). O escore Child-Pugh sofreu
algumas modificacoes. Atualmente é amplamente utilizado para avaliar a gravidade
da insuficiéncia hepéatica, sendo classificado em grau A, B ou C que representam os
estagios inicial, moderado ou avancado da doenca, respectivamente.

Durante o curso da doenga cerca de 90% dos pacientes desenvolvem varizes

esofagicas (Biecker, 2013), sendo que os pacientes em estégio inicial (Child A) apre-
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sentam varizes em aproximadamente 30% dos casos, enquanto os em estagio mode-
rado ou avangado (Child B e C) da doenca em até 60% (Bittencourt et al., 2010).
Além disso, os individuos podem apresentar novas varizes ou até mesmo o aumento
do calibre da veia, sendo importante o acompanhamento médico constante.

Os tratamentos podem ser classificados em duas categorias:

1) aqueles utilizados para diminuir a pressao do portal, como medica¢do (por exem-
plo, 5-Bloqueadores ndo seletivos), intervencao radiologica ou abordagem cirtrgica;
2) os utilizados para obstruir as varizes, como a endoscopia (ligadura elastica de
varizes esofagicas (LEVE), escleroterapia endoscopica de varizes esofagicas (EEVE)
e injecdo adesiva de tecido) ou intervengao radiologica (Toshikuni et al., 2016).

A recidiva de varizes costuma ser comum em tratamentos endoscopicos como
profilaxia, principalmente em pacientes em estigio avancado de cirrose. Quando hé
o rompimento das varizes, além dos procedimentos listados, também sao incluidos
ao tratamento a utilizagdo de antibi6ticos e a realizacao de transfusao de sangue.

A LEVE, como mencionado anteriormente, é uma medida para minimizar as
adversidades consequentes da hipertensao portal.

A EEVE é também uma alternativa para o tratamento das varizes no esofago.
Entretanto, como o risco de sangramento ¢ maior para essa técnica ela é indicada
aos individuos em estagio avancado ou numa emergéncia quando a LEVE nao pode
ser realizada.

A cirurgia é uma outra estratégia para o tratamento de varizes e utilizada como
iltimo recurso devido o alto risco de complicacoes.

Laine & Cook (1995) destacaram ainda que, comparada & EEVE, a LEVE apre-
senta menor risco de ressangramento, menor frequéncia de efeitos adversos, menor
nimero de sessoes necessarias para obliteragao de varizes e melhor sobrevida (Coelho
et al., 2014).

As informacoes coletadas dos pacientes submetidos a LEVE, sao utilizadas para
identificar os fatores que aliados ao procedimento garantiram maior sobrevida dos

pacientes.
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Durante o procedimento LEVE, o paciente é sedado para realizacao de uma
endoscopia a fim de identificar as varizes. A variz que sera tratada ¢é aspirada e
em seguida, um anel de borracha é colocado, que a comprime, fazendo com que as
varizes reduzam até secar. O tratamento ¢ composto por 3 a 6 sessoes, repetidas a
cada 15 ou 30 dias, até o desaparecimento das varizes.
Na préxima secao, serao apresentadas as varidveis coletadas no estudo e uma
analise descritiva que auxilie na modelagem e permita a caracterizacao dos individuos

participantes da pesquisa.

4.2 Caracterizacao dos pacientes

O presente trabalho é continuidade do apresentado por Oliveira et al. (2015).
Na pesquisa acompanhou-se 129 pacientes cirréticos, que necessitavam realizar um
procedimento para evitar a ruptura de varizes no esdéfago ou conter uma hemorragia,
desde o procedimento LEVE até o 6bito devido & doenca. Aqueles que nao experi-
enciaram o evento de interesse (6bito pela doenga) ou tiveram que sair do estudo, os
tempos de seguimento foram censurados.

O atendimento aos pacientes foi realizado no Hospital das Clinicas da Faculdade
de Medicina da UNESP, Campus Botucatu (SP), entre 2006 e 2010, totalizando em
47 meses de tempo de acompanhamento.

As varidveis observadas neste estudo estao descritas na Tabela 3, bem como,
algumas medidas resumo para as variaveis quantitativas e as frequéncias das classes,
para as qualitativas. Com isso, pode-se tracar o perfil dos individuos pertencentes a
amostra, que sera descrito a seguir.

A idade dos pacientes no inicio do estudo varia de 1 a 80 anos, sendo que metade
tem mais que 51 anos e 25% mais do que 59 anos. No histograma, Figura 2(b), pode-
se observar que a distribuicao da idade é levemente assimétrica a esquerda, isto é, os
pacientes sdo na maior parte mais velhos, 50% apresentam idade entre 43 e 49 anos.
A pesar disso, na Figura 2(a), pode-se observar que a idade mesmo tento amplitude

grande, a maior parte dos pacientes tém 40 a 60 anos.
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Variaveis Descrigao Medidas resumo
Variavel indicadora de falha 0 = 109 (84,496%)
Obito 0 = censurada 1 =20 (15,504%)
1 =obito
Min. =1 lo quartil =4
Tseg Tempo de acompanhamento Max. =47 Mediana =11
até o obito ou censura. Meédia = 15,05 30 quartil =23
Desvio Pad. = 13,116
Min. =1 lo quartil =43
Idade Idade dos pacientes no Max. =80 Mediana = 51
inicio do acompanhamento. Média = 49,6 30 quartil =59
Desvio Pad. = 14,4711
Min. =1 lo quartil =1
Sessoes Nuamero de sessoes que foram Max. =17 Mediana = 2
necessarias para o tratamento. Média = 2,318 30 quartil =3
Desvio Pad. = 1,431
Min. =1 lo quartil =4
Anéis Numero de anéis de borracha Max. =29 Mediana =7
utilizados no tratamento. Meédia = 8,38 30 quartil =12
Desvio Pad. = 5,952
Ressangramento | Reincidéncia do rompimento Nao = 110 (85,271%)
de alguma variz. Sim = 19 (14,729%)
Complicagdes Complicagoes devido ao Nao = 111 (86,046%)
procedimento. Sim = 18 (13,954%)
Recidiva Reaparecimento de varizes Nao = 102 (79,070%)
no esbfago. Sim = 27 (20,930%)
Sexo F = Feminino F = 48 (37,209%)
M = Masculino M =81 (62,791%)
Gravidade da doenca hepatica A =67 (51,938%)
Child-Pugh A = estégio inicial B =35(27,132%)
B = estagio intermediario C = 27(20,930%)
C = estagio avancado
HDA _PRE Apresentaram Hemorragia Nao = 24 (18,605%)
Digestiva Alta antes do tratamento. Sim = 105 (81,395%)
Beta-Bloqueador | Uso do medicamento Nao = 42 (32,558%)
Beta-Bloqueador Sim = 87 (67,442%)
EEVE Submissdo a Escletoterapia Nao = 104 (80,620%)
Endoscopica de Varizes Esofagicas. Sim = 25 (19,380%)
Cirurgia Submissdo a cirurgia no Nao = 112 (86,822%)
tratamento de varizes. Sim = 17 (13,178%)
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O numero de sessoes para o tratamento ligadura variou entre um e sete, sendo
que metade dos pacientes necessitaram de mais de duas sessoes e um quarto mais
que trés sessoes. O niumero de sessoes esta distribuido assimetricamente & direita, o
que pode ser observado nas Figuras 2(c) e 2(d).

Os anéis de borracha sao importantes para a realizacao do procedimento da
LEVE. O ntmero de anéis utilizados variou de 1 a 29 anéis. Sendo que 50% dos
pacientes necessitaram de mais de sete anéis em seu tratamento e 25% mais de 12.
Como o nimero de sessoes, a distribuicao do niimero de anéis é assimétrica a direita
(Figuras 2(e) e 2(f)).

Quanto a variavel sexo, 37,21% sao mulheres e 62, 79% homens. Na Figura 3(a),
apresenta-se o boxplot para cada categoria para visualizar a existéncia de relacao
entre o tempo de seguimento e o sexo. Enquanto que, na Figura 3(b), as curvas
de sobrevivéncia de Kaplan-Meier evidencia maior sobrevivéncia das mulheres em
relagao aos homens.

Aproximadamente 52% do pacientes apresentaram grau A de cirrose, enquanto
que, 27% e 20% dos pacientes apresentaram grau B e C, respectivamente. Pela Figura
3(c), pode-se notar que existe uma relagio entre o tempo de seguimento e o Child-
Pugh, isto ¢, quanto maior a severidade da doenca menor o tempo de seguimento.
O grafico das curvas de sobrevivéncia, Figura 3(d), evidenciam que os pacientes em
estagio inicial de cirrose apresentam maior sobrevida que os pacientes em estagio
intermediario e avancado.

A HDA é uma séria consequéncia do rompimento das varizes no esofago e, caso
nao seja tratado com emergéncia, o individuo pode morrer. No estudo, 81% dos
pacientes apresentaram HDA antes do tratamento.

Ao observar a Figura 3(e), nota-se que nao parece haver associacdo entre o
tempo de seguimento e o fato do paciente ter tido hemorragia digestiva alta. No
entanto, na Figura 3(f), tem-se que inicialmente os pacientes que nao tiveram HDA
tem uma sobrevida maior e depois esse quadro se inverte.

O medicamento [-bloqueador é utilizado como prevencao do sangramento das
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varizes, reduzindo a pressao do sistema portal. Neste estudo, 67% do pacientes
utilizaram esse tipo de medicamento.

Observa-se a partir da Figura 4(a) que existe uma possivel relagio entre o uso
de medicamento [-bloqueador e o tempo de seguimento, sendo que os que nao utiliza-
ram apresentaram tempo um pouco menor. Enquanto que, na Figura 4(b), pode-se
verificar que os individuos que nao fizeram uso de medicamentos [-bloqueadores
tiveram curva de sobrevivéncia inferior aos que utilizaram tal medicamento.

Na Figura 4(c), pode-se observar a existéncia de uma relagdo entre o tempo
de seguimento e a realizacao do procedimento EEVE. Neste caso, aqueles que foram
submetidos ao tratamento tiveram tempo de seguimento maior do que os que nao
foram submetidos, fato também observado na Figura 4(d), sendo que, cerca de 19%
dos pacientes foram submetidos & EEVE.

No acompanhamento, 13% pacientes necessitaram de cirurgia. Note que, na
Figura 4(e), aparentemente existe rela¢do entre os individuos que foram submetidos
a cirurgia e o tempo de seguimento. A Figura 4(f) reforca essa ideia visto que, os
pacientes que foram tratados com cirurgia tiveram maior sobrevida.

Aproximadamente 85% dos pacientes tiveram ressangramento de alguma variz,
sendo o ressangramento a reincidéncia de rompimento de varizes. Na Figura 5(a),
pode ser observada a existéncia de uma fraca relacao entre o tempo de seguimento e
o ressangramento das varizes, em que, quando ocorre o ressangramento o tempo de
seguimento é inferior. A Figura 5(b) confirma também a conclusdo anterior.

Durante o acompanhamento, aproximadamente 86% teve algum tipo de com-
plicagao. Estes individuos apresentaram tempo de seguimento inferior comparado
aos que nao tiveram nenhuma complicagao, podendo ser observado nas Figura 5(c)
e Figura 5(d).

Neste estudo, 21% dos pacientes tiveram recidiva de varizes. Na Figura 5(e)
pode ser observado que esses pacientes com varizes reincidentes tiveram tempo de
seguimento maior. Enquanto que, nas curvas de sobrevivéncia KM (Figura 5(f)),

observa-se que pacientes que tiveram recidiva de varizes apresentaram maior sobre-
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vida.
Apresentado as caracteristicas da amostra e, observado possiveis influéncias
individuais das covariaveis no tempo de sobrevivéncia do paciente apos serem sub-
metidos & LEVE, em seguida, tem-se interesse de identificar as possiveis variaveis

explicativas que poderao compor o modelo de regressao.

4.3 Selecao das covariaveis para o modelo de regressao

A selecao prévia de covariaveis para compor o modelo de regressao ¢ uma
estratégia para acelerar o processo de modelagem, que consiste em ajustar cada
variavel com a resposta. Segundo Colosimo & Giolo (2006), esta etapa tem por
objetivo selecionar quais variaveis explicativas poderao seguir na anélise.

Para o caso da variavel nao ser selecionada, ainda é interessante que ela seja tes-
tada, porque ela pode influenciar a variavel resposta quando combinada com outras
covariaveis.

O critério de inclusao ¢ dado por,

i) Covariavel qualitativa:

Se o valor-p do teste logrank for menor do que 0,4, entao, a consideramos

possivel candidata a compor o modelo.

ii) Covariavel quantitativa:

Se o valor-p do teste de Wald, calculado via modelo de sobrevivéncia paramé-

trico, for menor do que 0, 4, entao, ela é selecionada.

O modelo paramétrico escolhido para selecao das covariaveis numéricas foi o
Weibull por se tratar de uma distribuicao com func¢ao risco mais flexivel e por nao
ter obtido grandes diferencas nas estimativas dos parametros quando comparado ao
Modelo Cox, que nao assume distribuicao aos tempos de sobrevivéncia. Destaca-se
também, que o nivel de significancia « utilizado nas analises de todo o trabalho sera

de 0, 05.
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Tabela 4: Teste para selecionar as covariaveis candidatas.

Variavel Valor-p | Selecionada
Log-rank
Sexo 0,359 Sim
Child- Pugh 0,0307 Sim
HDA PRE 0,728 Nao
Beta-Bloqueador 0,049 Sim
EEVE 0,0486 Sim
Cirurgia 0,042 Sim
Ressangramento 0,122 Sim
Complicagoes 0,819 Nao
Recidiva 0,205 Sim
Wald
Idade 0,0645 Sim
Sessoes 0,272 Sim
Anéis 0,351 Sim

Para as varaveis numeéricas Idade, Sessoes e Anéis ajustou-se o modelo Weibull,
a fim de testar Hy : 1 = 0 e verificar a significancia da covaridvel no modelo, bem
como identificar se ela é candidata a compor o modelo de regressao segundo o critério
proposto. Os resultados dos testes foram registrados na Tabela 4.

Com isso, observou-se que Idade (valor-p=0,0654), Sessoes (valor-p=0,272) e
Anéis (valor-p=0,351) foram selecionadas para seguir na anélise, segundo o critério.
Verifica-se também que todas as trés variaveis tiveram valor-p maior do que o nivel
de significancia preestabelecido, logo, hé indicios de que estas covariaveis numeéricas
nao explicam significativamente o tempo de sobrevivéncia do paciente.

Para as demais covariaveis, realizou-se o teste logrank, para comparar as curvas
de sobrevivéncia estimadas por KM de cada categoria. Assim, foi testado Hj : as
curvas de sobrevivéncia nao se diferem contra H; : as curvas diferem-se.

Segundo o critério de inclusao da variavel, as covariaveis qualitativas seleciona-

das como candidatas a permanecer na analise sdo: Sexo (valor-p=0,359), Child-Pugh
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(valor-p=0,031), SB-Bloqueador (p-valor=0,049), EEVE (valor-p=0,0486), Cirurgia

(valor-p=0,042), Ressangramento (valor-p=0,122) e Recidiva (valor-p=0,205). Den-

tre elas, Child-Pugh, g-Bloqueador, EEVE e Cirurgia foram significativas, indicando

que estas covariaveis podem influenciar na sobrevida dos pacientes cirréticos do es-
tudo.

As variaveis restantes HDA (valor-p=0,73) e Complicagoes (valor-p=0,82) nao

irao prosseguir na andlise.

4.4 Modelagem Estatistica
4.4.1 Definicao do modelo

Um modelo estatistico tem como finalidade a modelagem de um ou mais des-
fecho de interesse em termos de fatores a ele(s) associado(s).

Neste estudo, o evento de interesse é o 6bito do paciente, desta forma, a variavel
resposta é o tempo T, em meses, da realizacao da LEVE até o 6bito ou até a censura.

Observou-se um total de 109 censuras, que corresponde a 84, 5% dos pacientes.
O maior tempo de 6bito registrado foi igual a 19 meses e o menor foi 1 més. O tempo
méaximo observado foi 47 meses, ou seja, entre 19 e 47 meses s6 houve a ocorréncia
de individuos censurados, que correspondem a 30, 23% dos pacientes.

A Figura 6 mostra a estimativa de Kaplan-Meier da curva de sobrevivéncia e
através dela é possivel perceber a existéncia de uma fracao de curados, visto que S (1)
nao tente a zero e ainda, mantém-se constante por um periodo de 28 meses (2 anos),
caracterizando a presenca de individuos imunes.

A confirmacao de haver indicios de imunes na populacao pode ser obtida pelo
teste nao paramétrico para presenca de individuos nao suscetiveis. Neste caso, tendo
como base as etapas do teste, foram obtidos os seguintes valores,

i) Ftm) =1— S(tm) = 0,216
i) p=0,845 ~ % (proporgao de observacoes censuradas);

¢
_|_

iii) Assim, - = ,isto é, 1 = 1.
oo 4+l

¢
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Figura 6: Sobrevivéncia dos pacientes submetidos & LEVE estimada via KM.

Para n =100 e i = 1, entao p, = 0,74 (1° percentil), valor obtido na Tabela 5.
iv) Como F(t(n)) = 0,216 < 0,74 = p,, entao rejeita-se Hy, ou seja, ha indicios de
ter proporcao de imunes na populagao.

O segundo passo do teste nao-paramétrico para presenca de imunes é testar se o
tempo de acompanhamento foi suficiente para concluir que hé presenca de individuos
nao suscetiveis. Desta forma, tem-se ¢, = % = 0,17, a proporcao de individuos que
falharam no intervalo (2tf,) — t(), ¢[,)] = (2% 19 —47,19] = (=9,19] = (0,19], pois
t>0.

Na Tabela 6, os valores obtidos via simulacao por (Maller & Zhou, 1996),
partiram da suposi¢do de que a censura segue uma distribuicao U|0, B], logo, B é o

limite superior do intervalo da distribui¢ao uniforme. Assim, observou-se os quantis

de ¢, para n = 100; como,
co,106 = 0,03 < g, = 0,167 < ¢p,904 = 0, 17,

entao, o resultado do teste é inconclusivo, nao sendo possivel afirmar sobre a sufici-
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éncia do tempo de acompanhamento.
Com isso, modelos de fragdo de cura (longa duracao) sao indicados para esse

estudo.

Tabela 5: Percentil de p,, com distribui¢do da censura Exp(1/u)
n = 100

% | pn=1 pu=2 pu=3 p=4 pu=5
1 | 0,7427 0,8856 0,9286 0,9476 0,9575
5 | 0,8087 0,9227 0,9560 0,9677 0,9753
10 | 0,8430 0,9405 0,9667 0,9768 0,9821
20 | 0,8841 0,9604 0,9791 1,0000 1,0000

Fonte: Apéndice A1 (Maller & Zhou, 1996).

Nota: *Valor utilizado no teste para presenca de imunes.

Na Subsecao 4.2, os pacientes foram caracterizados de acordo com cada variavel.
Além disso, na Subsecao 4.3, cada variavel foi avaliada a fim de selecionar quais
irlam compor o modelo completo e assim, selecionaram-se aquelas que apresentaram
valor —p < 0,4. Logo, as covariaveis a serem testadas sao Idade, Sexo, Child-Pugh,
B-bloqueador, EEVE, Cirurgia, Sessoes, Anéis, Ressangramento e Recidiva.

Para dar continuidade, deve-se escolher a distribuicao que sera associada ao

tempo de falha dos individuos suscetiveis. Visto que a funcao de risco pode assumir

Tabela 6: Percentis de g, com 1 —p = 0,2 (propor¢do de suscetiveis)
n = 100
% | B=2 B=4 B=6 B=8 B=10
5 | 0,0100 0,0100 0,0100 0,0400 0,1000
10 | 0,0100 0,0100 0,0300 0,0900 0,1200
90 | 0,1200 0,1700 0,2000 0,2200 0,2300
95 | 0,1300 0,1900 0,2200 0,2300 0,2400

Fonte: Apéndice B1 (Maller & Zhou, 1996).
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varias formas, por meio do grafico da curva TTT, que fornece indicativo da forma
da funcao de risco da distribuicao associada ao tempo de falha, pode-se pré-sugerir

algumas distribuicoes.

08 10

T(idin)
06

0.4

02

00
|

Figura 7: TTT-plot dos tempo de falha dos pacientes suscetiveis.

A Figura 7 apresenta a curva TTT, que indica que a forma da funcao taxa
de falha é aproximadamente constante, por estar oscilando em torno da reta com
inclinagao igual a 1, podendo até ser em forma de banheira ou crescente. A maioria
das distribuicoes apresentam a funcao de risco constante, por isso, optou-se incluir
distribuicoes que contemplassem a forma de banheira, além da forma constante e
crescente, como a Weibull Modificada e a Weibull Estendida.

As variaveis foram selecionadas até que todas fossem estatisticamente significa-
tivas, a partir de um modelo completo e utilizando a distribuicao Gama Generalizada.
Definido quais variaveis entrariam no modelo final, foi testado todas as demais va-
ridveis que nao foram selecionadas, inclusive as HDA e Complicagoes, as quais nao

foram testadas inicialmente devido ao critério estabelecido na Subsecao 4. No en-
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tanto, nenhuma variavel foi acrescida ao modelo ja estabelecido. Assim, o modelo

até entao definido foi,
log (ﬂﬁ—%) = fo + 01 * Idade + By x f__Bloqueador + (3 * Child. Pugh.

O proximo passo para definicdo do modelo final foi verificar a existéncia de
interacao dupla. Combinando as covaridveis e testando cada uma separadamente.
Como resultado, obteve-se que a interacao entre Idade e Sexo é significativa. Dessa

forma, o novo modelo conjunto de variaveis a ser considerado é expresso por,

(8. X P .
log <%) = [+ p1* Idade + (2 % B__Bloqueador

+ [5’3 x Child. Pugh + 54 x Sero + 55 x Sexo x Idade.

As distribuicoes Gama Generalizada, Weibull, Weibull Modificada, Weibull Ex-
tendida, Gama, Lognormal, Log-logistica e Exponencial foram associadas ao tempo
de sobrevivéncia dos suscetiveis, acrescidas das covaridveis significativas definidas

anteriormente.

4.4.2 Diagnéstico
Analise dos residuos

O modelo é adequado quando os residuos de Cox-Snell e¢; vem de uma popula-
¢ao homogénea e devem seguir uma distribuicao exponencial. Neste caso, o grafico
exp(e;) versus S(e;) deve ser aproximadamente uma reta com inclinacio de 45°.

A Figura 8 e a Figura 9 apresentam os graficos exp(e;) versus S(e;) para cada
modelo ajustado. No geral, pode-se notar que ha um problema no ajuste na cauda a
esquerda que provavelmente indica que a quantidade excessiva de censura, de certa

forma, prejudica as estimativas dos tempos de sobrevivéncia dos pacientes.
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Figura 9: Residuos Cox-Snell para os modelos ajustados II.

Bondade de Ajuste

Testes para bondade do ajuste indica a qualidade do ajuste de um modelo aos

dados observados.

Tabela 7: Teste de Kolmogorov-Smirnov

Distribuicao

S(tr,) D

Exponencial FC
Lognormal FC

Gama Generalizada FC
Gama

Weibull FC
Loglogistica FC
Weibull Modificada FC
Weibull Estendida FC

0,8069  0,0229
0,8157  0,0317
0,8150  0,0310
0,8108  0,0268
0,8128 0,088
0,8168  0,0328
0,8143  0,0303
0,8109  0,0269

Nota: t’(“n) =19; SKM(t’("n)) =0,784; qg59% = 0,294

O primeiro teste explorado foi o de Kolmogorov-Smirnov, que testa se um par de

amostras sao retirados da mesma distribui¢ao. O resultado e o quantil de referéncia

deste teste estao apresentados na Tabela 7.
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O modelo proposto ¢ rejeitado, se D,, > qo59%, sendo gos 0 quantil do teste de

Kolmogorov-Smirnov e

~

D, = |SKM(tz<n)) - Sproposto(t?n)”v

*

em que t7,) ¢ o maior tempo de falha observado de um individuo suscetivel.

Logo, tem-se indicios de que os modelos ajustados podem ser adequados aos
dados. Diante disso, optou-se por realizar mais um teste de bondade apresentado
por Maller & Zhou (1996), que propuseram utilizar o coeficiente de correlacao r
para testar a bondade do ajuste e, da mesma forma que o teste de Kolmogorov-
Smirnov, tem-se interesse em verificar se um par de amostras sao retirados da mesma
distribuicao.

Tabela 8: Percentis do coeficiente de correlacao r com 1 —p = 0,2
n = 100
% | B=2 B=4 B=6 B=8 B =10
1 {0,7691 0,8517 0,8877 0,9214 0,9269
5 10,8698 0,9193 10,9353 0,9490 0,9537
10 | 0,9033* 0,9390 0,9514 0,9602 0,9644
20 | 0,9314 0,9562 0,9654 0,9707 0,9744

Fonte: Apéndice C1 (Maller & Zhou, 1996).

Nota: *Valor utilizado no teste bondade de ajuste da Tabela 10.

A regra de decisao para esse teste é definida como:
1) Se r > percentil 80, entao, o modelo proposto estd bem ajustado (Tabela 2);
2) Se r > percentil 10, entao, o modelo tem ajuste razoavel (Tabela 8).

A primeira regra nao é possivel comparar devido ndo conter na tabela (1 —p =
0,2) a propor¢ao de individuos suscetiveis da amostra. No entanto, é possivel ter
uma nocao de que héa indicios de nenhum modelo estar bem ajustado. No entanto,
para o segundo teste, tem-se indicios de que as distribuicoes Weibull Modificada FC e
Weibull Estendida FC apresentam ajuste razoavel, tendo em vista que r = 0, 9126 >

0,903 = 10% percentil e r = 0,906 > 0,903 = 10° percentil
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Tabela 9: Critérios de selecao de modelos paramétricos com fracao de cura

Distribuicao AIC BIC
Exponencial 262,255 290,853
Lognormal 267,776 299,234
Gama Generalizada 269,088 303,406
Gama 269,604 301,062
Weibull 271,408 302,866
Loglogistica 271,503 302,961
Weibull Modificada 271,864 306,182
Weibull Estendida 272,005 306,322

Portanto, considerando os critérios AIC e BIC, o gréfico de residuos de Cox-

Snell e os testes de bondade de ajuste, a distribuigdo Weibull Modificada (Lai et al.,

2003), dentre os modelos ajustados, é a que pode obter melhores estimativas dos

tempos de sobrevivéncia dos pacientes cirroticos.
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Figura 10: Residuos de Martingal e Deviance para o modelo Weibull Modificado com

Fracao de Cura.

Os residuos de Martingal e Deviance podem ser observados na Figura 10. Nota-
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Tabela 10: Teste para bondade do ajuste

Distribuicao Coeficiente de correlagao r
Exponencial FC 0,8838
Lognormal FC 0,8718
Gama Generalizada FC 0,8753
Gama FC 0,9016
Weibull FC 0,9020
Loglogistica FC 0,8647
Weibull Modificada FC 0,9126
Weibull Estendida FC 0,9060
10% perc., q=0,2 0,903

se a existéncia de uma separagao dos residuos em dois conjuntos (um grupo positivo e
outro negativo), caracterizando a existéncia de duas subpopulagdes no estudo, isto &,
indicando a presenca de pacientes imunes ao evento de interesse ou sobreviventes de
longa duracdo. Além disso, observa-se que os residuos apresentam comportamento

aleatorio em torno de zero, apontando que o modelo proposto parece ser apropriado.

4.4.3 Interpretacao do modelo

Na Tabela 11 é apresentado as estimativas dos efeitos das covariaveis (5;) do
modelo de regressao ajustado, idade, Child-Pugh, 8 Bloqueador, sexo e a interacao
sexo*idade, que foram significativas para explicar os tempos de sobrevivéncia dos
pacientes.

As estimativas dos parametros da distribuicao Weibull Modificada,
f(t;a,b,lambda) = a(b+ At)t" ' exp (At) exp [—at’ exp (At)]

tal que, a, \,t > 0 e b > 0, sao dadas por:

a=0,149, b=0,812 e\ = 6,623 x 107°
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A partir da Equacao 4 apresentada na Secao 3.1, tem-se, que a probabilidade
de um individuo ser sobrevivente de longa duracao, isto é, pertencer ao grupo de

imunes pode ser estimada por:

68,8775,997*Sex0M70,124*1dadef 1,057ChildB—1,857+«ChildC+0,9945 Blog+0,091%SexoM*Idade

i 14+ 68,87—5,997*561‘0]%—0,124*[dade—1,057ChildB—1,857*C’hildC+0,99457Bloq+0,091*SemoM*1dade )

sendo i = 1,1, ...n. Como na regressao logistica, por meio da funcao de ligacao logito
o preditor lineariza e as razoes de chances pode ser obtido pela exponenciacao dos

Bis, estimativa dos efeitos das covariaveis.

Tabela 11: Estimativas do modelo de regressao Weibull Modificada com fracao de

cura
Parametro Estimativa Erro Padréo 1Cy59 z Valor-p RC = exp(5;)

Intercepto 8,871 3,108 (2,778;14,963) 2,854 0,0022 -

SEXO:M 5,997 3,308 (-12,481;0,487) -1,813  0,0349 0,0025
IDADE 0,124 0,048 (-0,218;-0,03)  -2,587  0,0048 0,8834
CHILD:B 1,057 0,568 (-2,17:0,055)  -1,863  0,0312 0,3473
CHILD:C 1,857 0,616 (-3,064;-0,65)  -3,017  0,0013 0,1561
B_BLOQ:Sim 0,944 0,486 (-0,009;1,897) 1,942 0,0261 2,5701
SEXO:M*IDADE 0,091 0,053 (-0,014;0,195) 1,695  0,0451 1,0947

Considerando as demais covariaveis fixas, quanto maior a idade menor a chance
de um paciente pertencer ao grupo de imunes, isto ¢, com o acréscimo de um ano na
idade do paciente, considerando as demais covariaveis constante, a chance de sobre-
vivéncia diminui em aproximadamente em 1,32 vezes. Em relagao ao grau de cirrose
(Child-Pugh), o paciente em estagio intermediario diminui 2, 88 vezes, enquanto que
em o em estagio avancado diminui 6,41, a chance de ser um sobrevivente de longa
duragao comparado aos pacientes em estagio inicial.

Entretanto, os individuos que fizeram o uso do medicamento -bloqueador tem
2,57 vezes mais chance de pertencer ao grupo imune quando comparado aos que nao
ingeriram esse medicamento.

Devido a interacgao significativa, homens tem menos chance de ser sobreviventes

de longa duracao, quando comparado com as mulheres, no entanto, homens tem 1,09



28

06

04

0.2

— Kaplan-Meier
- === Weibull Modificada FC

T T T T
0 10 20 30 40

00

Tempo (meses)

Figura 11: Funcoes de sobrevivéncia estimadas para pacientes submetidos & LEVE

vezes mais chance de pertencer ao grupo do imunes quando aumentado a idade em
um ano comparado ao acréscimo de um ano na idade das mulheres.

A Figura 11 apresenta as curvas de sobrevivéncia empirica de KM e Weibull
com fracao de cura dos pacientes submetidos & LEVE. Pode ser observado que a

curva paramétrica acompanha bem a curva de sobrevivéncia KM.



5 CONSIDERACOES FINAIS

Nesse trabalho foram apresentados alguns modelos de analise de sobrevivéncia
com fracao de cura, que é uma alternativa quando se tem uma funcao de sobre-
vivéncia impropria, para estudo de longa duracao, nao se sabe a qual grupo um
individuo censurado pertence, suscetivel ou imune. Um algoritmo de otimizacao EM
foi apresentado para estimar os parametros dos modelos. Diversas distribuicoes fo-
ram considerados para analisar os tempos de vida de pacientes submetidos a LEVE,
sendo que o modelo Weibull Modificado com fracao de cura foi considerado o mais
adequado dentre os analisados.

Por meios das estimativas do modelo de cura obtidos via o método EM, conclui-
se que pacientes homens mais velhos e alto grau da doenca hepatica e sem uso de
medicamento 5 Bloqueador possuem menor chance de serem sobreviventes de longa
duragao.

Na literatura ¢ possivel encontrar trabalhos que também utilizam técnicas de
analise de sobrevivéncia com dados relacionados a doenca hepatica. Por exemplo,
Krige et al. (2006) observam que a escleroterapia repetida reduz o ressangramento de
varizes mas que mesmo assim, a sobrevivéncia dos pacientes foi de 26%. Enquanto
que, Ezeoke et al. (2015) verificaram que a LEVE ndo é mais tao eficaz na redugao
do ressangramento de varizes. Além disso, os pacientes que ingeriram antibiotico
tem pior prognoéstico (sobrevida) comparados aos que nao ingeriram. Entretanto,
em ambos casos, a sobrevivéncia apenas foi estudada utilizando o método KM, ca-
racterizando um estudo mais exploratorio da doenca, diferente do executado neste
trabalho.

Em relacao a técnica estatistica envolvendo fracao de cura, observou-se que na
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maioria dos trabalhos consultados, testes para presenca de imunes nao-paramétrico
e paramétrico nao sao realizados, o que causa estranheza, porque pode acarretar em
conclusoes equivocadas. Uma justificativa para isso, é a dificuldade para encontrar
as tabelas utilizadas pelos testes propostos por Maller & Zhou (1996). Infelizmente
os testes nao estao disponiveis nos pacotes estatisticos.

Uma limitagao encontrada no trabalho foi a grande quantidade de censura
(aproximadamente 84%) no conjunto de dados. Devido a isso, todas as distribui¢oes
ajustadas tiveram a cauda esquerda dos residuos afastado da reta de referéncia,
indicando-se como possivel solucao a busca por um modelo que comporte melhor o
excesso de censura. Uma possivel abordagem poderia ser o modelo de fragao de cura
inflacionado de zeros como utilizado por Oliveira-Jr et al. (2017) ou modelo de tempo

de promocao (Yakovlev et al., 1996). No entanto, mais estudos sdo necessarios.



Anexos

Anexo 1

Nos Anexos 1 a 3, serdo apresentados tabelas resultantes do estudo de simu-
lagoes feitos por Maller & Zhou (1996) como ferramenta que auxilie na tomada de
decisOes em testes estatisticos paramétricos e nao-paramétricos. As tabelas foram
incluidas neste trabalho com a finalidade de divulgar tais testes porque o acesso ao
livro desses autores nao é simples, além disso, nao encontra-se facilmente os testes

para presenca de imunes em outras fontes.
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APENDICES

Apéndice A

Script R - Fracao de cura

Neste apéndice apresenta-se o cddigo desenvolvido em linguagem R de compu-

tacao estatistica (R Core Team, 2017).

f.cura<—function (beta0 ,p.mod0, X0, tempo, censura , dist){
require (flexsurv)
require (reliaR)
require (extraDistr)
(

require (stats)

#Distribuicoes
if (dist=="gama.gen"){
acumulada<—pgengamma. orig

densidade<—dgengamma. orig

if (dist=="exp"){



acumulada<—pexp

densidade<—dexp

if (dist=="weibull"){
acumulada<—pweibull

densidade<—dweibull

if (dist=="lognormal"){
acumulada<—plnorm

densidade<—dlnorm

if (dist=="1logis "){
acumulada<—pllogis

densidade<—dllogis

if (dist=="gama"){
acumulada<—pgamma

densidade<—dgamma

if (dist=="weibull.exp"){
acumulada<—function (t,alfa ,sigma,theta){
(I—exp(—(t/sigma)~alfa))” theta

}

densidade<—function (t,alfa ,sigma,theta){

87
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(alfaxtheta/sigma)x
((1—exp(—(t/sigma)~ alfa))  (theta —1))x
(exp(—(t/sigma)”~alfa))*(t/sigma)”(alfa —1)

if (dist=="weibull.modif"){
acumulada<—function (t,a,b,lambda){

l1—exp(—ax(t~b)*exp (lambdaxt))

densidade<—function (t,a,b,lambda){
a*(b+lambdaxt )« (t "~ (b—1))xexp (lambdaxt )x*
exp(—ax*(t b)xexp(lambdaxt))

if (dist=="weibull.estend"){
acumulada<—function (t,lambda, alfa ,beta){

I—exp (lambdaxalfax(1—exp ((t/alfa) beta)))

densidade<—function (t,lambda, alfa , beta){
lambdaxbetax((t/alfa)”(beta—1))x
exp (((t/alfa)  beta)+lambdaxalfax
(I—exp ((t/alfa) " beta)))
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if (dist=="weibull.bn"){

acumulada<—function (y,eta ,teta ,alfa ,lambda){

1—(((14+etax
tetax(l—exp(—(y~alfa)xexp(lambda))))~(—1/eta))—
((1+etaxteta)”(—1/eta)))/
(1—((1+etaxteta)~(—1/eta)))

densidade<—function (y,eta ,teta ,alfa ,lambda){
((tetaxalfax(y~(alfa —1))*

exp (lambda—(y~ alfa)xexp(lambda)))*
((1+etaxtetasx

(I—exp(—(y~alfa)xexp(lambda)))) " (—(1/eta)+1)))/
(1—((1+etaxteta) (—1/eta)))

/)] )] /]
s /
l 17 17

FHHHHE
igiaiia

E <— 1e—100 #Erro
Av <— E + 1

# Av (diferenca das estimativas entre iteracoes)
k <1

beta <—betal #vetor das estimativas dos parametros
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p.mod <—p.mod0 # parametros da distribuicao

X <— X0 # variaveis

while (Av > E){ #condicao de parada
pi<—(exp (t(beta)%x%t (X)))/(1+exp(t(beta)%«%t (X)))

HHHHHF distribuicao com 1 parametro
if (length (p.mod)==1){
# PASSO E
wl<—pi /(pi+(1—pi)*(1— acumulada(tempo,p.mod))) #S(t)=1-F(t)
w2<—(1—wl)

# PASSO M
# estimacao dos parametros do modelo
gl<—function (beta ,tempo, censura ,X,wl,w2){

pi<—(exp (t(beta)%x%t (X)))/(1+exp(t(beta)%x%t (X)))

—1%(sum(censuraxlog(l—pi))+sum((1—censura)xwlxlog(pi))+
sum((1—censura)xw2xlog(l—pi)))

# estimacao dos parametros da distribuicao
g2<—function (parametro ,tempo, censura ,X,wl,w2){
if (parametro >0)
return (—1x(sum(censurasx
log (densidade (tempo , parametro[1]))) +
sum((1—censura )xw2x*log(l—acumulada (tempo,
parametro|[1])))))

else return(—Inf)
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A distribuicao com 2 parametros
if (length (p.mod)==2){
# PASSO E
wl<—pi/(pi+(1—pi)*(l—
acumulada (tempo,p.mod|[1] ,p.mod|[2])))

w2<—(1—wl)

# PASSO M
# estimacao dos parametros do modelo
gl<—function (beta ,tempo, censura ,X,wl,w2){

pi<—(exp (t(beta)%x%t (X)))/(1+exp(t(beta)%x%t (X)))

—1%(sum(censuraxlog(l—pi))+sum((1—censura)xwlxlog(pi))+
sum((1—censura)xw2xlog(l—pi)))

# estimacao dos parametros da distribuicao
if (dist!="lognormal"){
g2<—function (parametro ,tempo, censura ,X,wl,w2){
if (parametro|1] >0 | parametro|[2]|>0)
return (—1x(sum(censuraxlog(densidade (tempo,
parametro 1],
parametro|2])))+

sum((1—censura )*w2xlog(l—acumulada (tempo , parametro 1],
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parametro[2])))))

else return(—Inf)

1
} else {

g2<—function (parametro ,tempo, censura ,X,wl,w2){
if (sum(parametro >0)==2)
return (—1x(sum(censuraxlog(densidade (tempo,
parametro 1],
parametro[2]))) +
sum((1—censura )*xw2x*log(l—acumulada (tempo, parametro 1],

parametro[2])))))

else return(—Inf)

H#HHHHE distribuicao com 3 parametros
if (length (p.mod)==3){
# PASSO E
wl<—pi/(pi+(1—pi)*(1— acumulada (tempo,p.mod|[1],
p.mod|2],
p.-mod[3]))) #S(t)=1-F(t)
w2<—(1—wl)

# PASSO M
# estimacao dos parametros do modelo

gl<—function (beta ,tempo, censura ,X,wl,w2){
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pi<—(exp (t (beta)%%t (X)) /(1 +exp (t(beta)%s=%t (X)))

—1%(sum(censuraxlog(l—pi))+sum((1—censura)xwlxlog(pi))+
sum((1—censura)xw2«log(1—pi)))

# estimacao dos parametros da distribuicao
g2<—function (parametro ,tempo, censura ,X,wl,w2){
if (sum(parametro>0)==3)
return(—1x(sum(censuraxlog(densidade (tempo,
parametro|[1],
parametro 2],
parametro|3])))+
sum((1—censura )*xw2x*log(l—acumulada (tempo,
parametro 1],
parametro 2],

parametro [3])
else return(—Inf)

A distribuicao com 4 parametros -
if (length (p.mod)==4){
# PASSO E

wl<—pi /(pi+(1—pi)*(1— acumulada(tempo,p.mod|[1],p.mod|2],

p.mod[3],p.mod[4]))) #S(t)=1-F(t)
w2<—(1-wl)

# PASSO M
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# estimacao dos parametros do modelo
gl<—function (beta ,tempo, censura ,X,wl,w2){

pi<—(exp (t(beta)%x%t(X)))/(1+exp(t(beta)%«%t (X)))

—1x(sum(censuraxlog(l—pi))+sum((l—censura)xwlxlog(pi))+
sum((1—censura)xw2xlog(1—pi)))

# estimacao dos parametros da distribuicao
g2<—function (parametro ,tempo, censura ,X,wl,w2){
if (sum(parametro>0)==3 | sum(parametro>0)==4)
return (—1x
(sum (censurasx
log (densidade (tempo,
parametro 1],
parametro 2],
parametro 3],
parametro[4])))+
sum ((1—censura )*«w2sx
log (1—acumulada (tempo,
parametro 1],
parametro 2],
parametro 3],
parametro [4])))))

else return(—Inf)
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#maximizacao da gl e g2

max . gl<—optim (beta , gl ,tempo=tempo, censura=censura ,X=X,
wl=wl,w2=w2, hessian = TRUE)

max . g2<—optim (p.mod, g2 , tempo=tempo, censura=censura ,X=X,

wl=wl,w2=w2)

# Atualizando os parametros

mgl<—c (max.gl$par[1l:length (max.gl$par)])

mg2<—c (max. g2$par[1:length (max.g2$par)])
Av<—max (max (abs (mgl—beta)) ,max(abs(mg2—p.mod)))
beta<—mgl

p . mod<—mg?2

k<—k+1

# matriz de variancias (diag principal) e covariancias
sd<—ginv (max. gl$hessian)

erro.padrao<—c () #erro padrao

z<—c () # estatistica do teste

p.valor<—c () #pvalor

Li<—c () #limite inferior

Ls<—c () #limite superior

for (i in 1:length (beta)){
erro.padrao|i]<—sqrt(sd[i,i])
z|i|<—beta|i]|/erro.padraoli|
p.valor|i]<—l—pnorm(abs(z][i]))
Li|i]<—beta|i] —1.96xerro.padrao|1i]



Ls|i]<—beta[i]+1.96%erro.padrao|i|

OR<—c () #OR

OR[1]<—-"-"

for (i in 2:length (beta)){
OR|i|]<—round (exp (beta|i]),4)

return (list (estima=data.frame (estimativa=beta,
erro . padrao=round (erro .padrao ,4),
Li=round(Li,4),
Ls=round (Ls,4),
z=round (z,4) ,
valor .p=round (p.valor ,4),
RC=OR) ,

e.dist=p.mod,

lverossimilanca=(max.gl$value+max. g2$value)))
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Apéndice B

Exemplos - Modelos de Fragcao de Cura Paramétricos

Utilizando os modelos apresentados na Secao 2.4 e as Equacoes 5, 12 e 7, pode-
se encontrar as funcoes de densidade, sobrevivéncia e taxa de falha com fracao de
cura ou de longa duragao para cada distribuicdo exemplificada

- Exponencial com fracao de cura

forelt09) = ey (o™ o))
/ (t
Serc(t; plx) = il Tit::{)ﬁ{/w}<a) } )
1
hero(t: dlz) = o™ {_ <£> }t |
exp{B'x} + exp {— (a) }

emque a>0et>0.

- Weibull com fracao de cura

i) = Lo [ Lo - ()],

ottt o] (1))

1+ exp{B'z} ’
oml-())

exp{B'x} + exp {— (é)’y}

Swrc(t; plx) =

hwre(t; ¢lx) =

em que, o, ¥y >0et > 0.
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- Lognormal com fracao de cura

L 1 1 1 (log(t) —
frvrelt: 810 = 1o 3 [mm“p{‘2< ) H

exp{B'z} + @ (M)
1+ exp{B'z}

Sinre(t; dlx) =

G elcn)
exp{ﬂ/m}_i_@(w) ’

em que, 0 > 0, p € R e ®(.) é a fungdo distribui¢do acumulada de uma normal

hinre(t; @lx) =

padrao.

- Loglogistica com fragao de cura

1 Vo1 £\ 2
fLLFc(t;¢|$)ZW 5757 (1+(a> ) :

1

exp{B'x} + N
1 (a)
Srirc(t; plx) = T+ o (Bt
e
)
()
hiore(t; dlx) = i )

exp{fa} + —— =
1+ (2)
o
sendo, o,y >0et > 0.

- Gama com fracao de cura

forc(t;dlz) = 17 exi{ﬂ’a:} [mkl)akt“ o {‘ @ H |




Sarc(t; ¢lx) =

harc(t; dlz) =

em que k,aa>0et>0.
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ep{fwt+ )" r(k;l)ak W ol = (0) }du
1+ exp{B'x}

e ()]

exp{@a}+ [ ﬁu exp{— (4) }au



