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RESUMO

O cancer tem se tornado uma das doencas responsaveis por uma grande quantidade de 6bitos
em todo o mundo. Pois, de acordo com a Organizacdo Mundial da Sadde essa patologia é
uma das doengas malignas mais comuns no mundo. Deste modo, seria de interesse avaliar os
fatores capazes de influenciar no tempo até o 6bito de pacientes portadores dessa doenca. Para
tanto, esse estudo tem por objetivo a apresentacdo de uma revisao sobre os principais modelos
paramétricos de sobrevivéncia utilizados para descrever o tempo de vida de pacientes com essa
patologia bem como os fatores a ele associados. E, a partir desses modelos realizar um ajuste
dos mesmos a um conjunto de dados provenientes de pacientes com cancer de pulmao. Os
modelos paramétricos ajustados foram Weibull, Gama, Gama Generalizado e Log-normal, sendo
o melhor modelo selecionado por meio dos critérios de informac¢ao AIC, SBC e GD. Apés a
selecdo do melhor modelo, nesse estudo o Gama Generalizado, realizou-se a andlise residual
e avaliou-se a acurdcia do modelo. Verificou-se que o modelo Gama Generalizado foi o que
melhor se ajustou ao conjunto de dados, sendo assim utilizado para descrever o tempo até a
ocorréncia do 6bito dos pacientes portadores de cancer de pulmao e os fatores a ele associados.
E, concluiu-se que os fatores que contribuiram para tempo de sobrevida dos pacientes foram

género, idade, estadiamento (TNM), histologia e cigarro.

Palavras-chaves: Distribui¢des (Teoria da Probabilidade); Pulmdes (Cancer); Taxa de sobrevida.



ABSTRACT

Cancer has become one of the diseases responsible for a large number of deaths worldwide.
According to the World Health Organization, this pathology is one of the most common malignant
diseases in the world. Thus, it would be of interest to evaluate the factors capable of influencing
the time until the death of patients with this disease. Therefore, this study aims to present a
review of the main parametric models of survival used to describe the life time of patients with
this pathology as well as the factors associated with it. And, based on these models, fitted them
to a set of data from patients with lung cancer. The adjusted parametric models were Weibull,
Gamma, Generalized Gamma and Log-normal, with the best model being selected using the AIC,
SBC and GD information criteria. After selecting the best model, in this study the Generalized
Gamma, residual analysis was performed and the accuracy of the model was evaluated. It was
found that the Generalized Gamma model was the one that best fitted the data set, being thus
used to describe the time until the death of patients with lung cancer and the factors associated
with it. And, it was concluded that the factors that contributed to the patients’ survival time were

gender, age, staging (TNM), histology and smoking.

Key words: Distributions (Probability Theory); Lungs (Cancer); Survival rate.
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1 INTRODUCAO

O cancer € uma patologia causada pela multiplicacio desordenada das células, ocasionada
por mutacdes nos genes, sendo estes responsadveis por codificar as proteinas reguladoras do ciclo
celular. Esta patologia tem se tornado uma das doencas responsdveis por uma grande quantidade
de 6bitos em todo o mundo. Estima-se que o cancer causou a morte de 9,6 milhdes de pessoas

em todo o mundo durante o ano de 2018.

De acordo com a Organizacdo Mundial da Saide (OMS) o cancer de pulmao € uma
das doencas malignas mais comuns. Estima-se que entre os novos casos de cancer, 13% sejam
de pulmao. Esse tipo de cancer € a principal causa de mortalidade por cancer no Brasil, como
ocorre na maioria dos paises, segundo Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da Silva

(2017).

Paralelamente as preocupacdes causadas pelo efeito desse tipo de doenga, o estudo do
comportamento das mesmas vém se tornado cada vez mais importante, visto que através desses
estudos € possivel ter acesso a novas terapias, a melhores condi¢des de vida e, consequentemente,
proporcionar o aumento da sobrevida dos pacientes. A partir do momento que as causas que
influenciam na sobrevida sdo identificadas, uma drea muito utilizada nesse processo € a andlise

de sobrevivéncia.

Em termos estatisticos, o estudo relacionado ao tempo de vida de pacientes que mani-
festam esse cancer, bem como, a sua evolucdo, a classe de modelos de anélise de sobrevivéncia
se destaca para considerar os dados relacionados ao tempo de ocorréncia de um determinado
evento de interesse, o qual é denominado por tempo de falha. Uma caracteristica elementar dos
dados de sobrevivéncia € existéncia de observagdes censuradas, as quais podem ser entendidas
como observacdes parciais da varidvel resposta, em outras palavras, sdo observacdes que por

algum motivo nao foram verificadas e/ou avaliadas.

Para que uma andlise estatistica resulte em conclusdes fidedignas, € de interesse que
todas as observagdes provenientes do estudo sejam utilizadas na analise. Nesse contexto, as
técnicas de andlise de sobrevivéncia permitem que essas observagdes incompletas (censuradas)
também sejam consideradas. Pois carregam informacdes sobre o tempo até a ocorréncia do

evento de interesse do elemento amostral em estudo.

Na andlise de sobrevivéncia, devido a necessidade da incorporacdo de observacdes cen-
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suradas, vdrias técnicas e modelos foram desenvolvidos a fim de descrever essas informacoes,
dentre os quais encontram-se técnicas nao-paramétricas, modelos semi-paramétricos e paramé-
tricos. Embora exista uma predilecdo dos pesquisadores das dreas médicas na utilizacao de
modelos semi-paramétricos, principalmente pela maior simplicidade da interpretagdo dos seus
parametros, em muitos casos os modelos paramétricos apresentam estimativas mais precisas,
tendo em vista as boas propriedades que os estimadores apresentam, sendo assim mais indicado

para descrever o comportamento da varidvel de interesse.

Tendo em vista a grande quantidade de estudos que utilizam apenas técnicas ndo-
paramétricas ou modelos semi-paramétricos no estudo de dados de cancer. E, considerando que
os modelos paramétricos descrevem melhor os fatores que influenciam no tempo de vida dos
pacientes, tem-se a pretensdo de realizar uma revisao bibliogrifica dos modelos paramétricos,
assim como utiliza-los na modelagem de um conjunto de dados de cincer de pulmao e avaliar a

qualidade do modelo ajustado.

Assim, o objetivo deste estudo consiste na realizagdo de uma aplicag¢do dos principais
modelos paramétricos utilizados para descrever dados de sobrevida de pacientes com cancer,
com o propésito de selecionar o que melhor descreve o conjunto de dados; e por fim a anélise de

residuo como uma andlise complementar aos critérios de informacéo utilizados comumente na

escolha do modelo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo € apresentado o referencial tedrico utilizado como base para a execugdo deste
estudo. Na subsecdo 2.1 € detalhado o conteudo da aplicacdo. A subse¢do 2.2 apresenta alguns
conceitos e resultados da andlise de sobrevivéncia. Na subsecdo 2.3 € apresentado o método de
estimacgdo de Kaplan-Meier. A subsecdo 2.4 se refere as distribui¢cdes mais utilizadas na anélise
de sobrevivéncia. Na subsecdo 2.5 é apresentado o processo de estimacao dos parametros dos
modelos. Na secdo 2.6 € apresentado o pacote GAMLSS. E por fim, a subse¢do 2.7 apresenta a

avaliacdo da qualidade do modelo.

2.1 CANCER

O cancer é uma patologia causada por uma multiplicacdo desordenada das células, ocasi-
onada por mutagdes nos genes, sendo estes responsaveis por codificar as proteinas reguladoras
do ciclo celular. Tais mutagdes permitem que as células apresentem diferentes caracteristicas e,
por isso, sdo denominadas de células cancerigenas. Essas células apresentam capacidade de se
espalharem para outros tecidos e/ou 6rgaos do corpo, iniciando-se o processo conhecido como
metdstase. Elas ainda apresentam capacidade de multiplicar-se mesmo na auséncia de fatores
ou sinais de proteinas que as estimulem, além de ndo se submeterem a apoptose (morte celular

programada), (BERNARDES et al., 2019).

Bray et al. (2018), utilizando as estimativas GLOBOCAN 2018 de incidéncia e mortali-
dade por cancer produzidas pela Agéncia Internacional para Pesquisa sobre o Cancer, com foco
na variabilidade geografica em 20 regides do mundo, estimaram a ocorréncia de 18,1 milhdes de
novos casos de cancer (17 milhdes excluindo cancer de pele ndo melanoma) e de 9,6 milhdes de
mortes por cancer (9,5 milhdes excluindo cancer de pele ndo melanoma) em todo o mundo em
2018. Os autores afirmam que o cancer de pulmao € o mais diagnosticado (11,6% do total de
casos) e a principal causa de morte por cancer (18,4% do total de mortes por cancer), seguido de
perto pelo cancer de mama feminino (11,6%), cancer colorretal (10,2%) e cancer de prdstata
(7,1%) para incidéncia e cancer colorretal (9,2%), cancer de estomago (8,2%) e cancer de figado

(8,2%) para mortalidade.

Entre os homens, o cancer de pulmao € o mais diagnosticado e a principal causa de morte,
seguido pelo cancer de préstata e colorretal por incidéncia, e cancer de figado e estdmago por

mortalidade. Para as mulheres, o cancer de mama € o mais diagnosticado e a principal causa de
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morte por cancer, seguido pelo cancer colorretal e de pulmao por incidéncia e pela mortalidade.
O cancer do colo do ttero ocupa o quarto lugar tanto na incidéncia quanto na mortalidade. No
geral, os 10 principais tipos de cancer sdo responsaveis por mais de 65% dos casos e mortes por

cancer recém-diagnosticados (BRAY et al., 2018).

De acordo com o Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da Silva (2017),
a estimativa mundial revela que, em 2012, houve um predominio do sexo masculino tanto na
incidéncia (53%) quanto na mortalidade (57%). Para o Brasil, em 2018 e 2019, estimou-se a

ocorréncia de 600 mil casos novos de cincer, para cada ano.

De acordo com Santos (2018), as estimativas de novos casos de cincer para o Brasil se
assemelham as de paises desenvolvidos, porém ainda possui altas taxas de canceres associados a
infeccdes, que sdo caracteristicos de paises em desenvolvimento. O autor atribui essa realidade as
desigualdades regionais, como as diferencgas na expectativa de vida, condi¢cdes socioecondmicas,

e até mesmo o0 acesso aos servicos de saide para diagndstico oportuno e tratamento adequado.

Em relacdo a distribuicdo da incidéncia por regido geografica, tem-se que as regioes
Sudeste e Sul, juntas, concentram 70% da incidéncia, cujo padrdo dos tipos de canceres sdo
semelhantes aos paises desenvolvidos, com predominancia dos canceres de mama feminina,
prostata, pulmao, c6lon e reto. A regido Sul também € destacada pela alta incidéncia de cancer
de pulmao, principalmente no Rio Grande do Sul. Na regidao Norte existe mais incidéncia de
cancer do colo do ttero e cancer de estdbmago, dessa forma possuindo semelhangas com paises
menos desenvolvidos. Também os Estados do Amazonas, Amapa e Maranhao assemelham-se

aos paises menos desenvolvidos, possuindo incidéncia de cancer do colo do ttero.

2.1.1 Cancer de pulmao

De acordo com a OMS o cancer de pulmaio estd entre as doencas malignas mais comuns.
Estima-se que entre os novos casos de cancer, 13% sejam de pulmao. Este cancer € o segundo
tipo de cancer de maior incidéncia em homens e o quarto tipo de cancer de maior incidéncia em

mulheres no pais, segundo Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da Silva (2017).

Segundo Araujo et al. (2018), o cancer de pulmao € a principal causa de mortalidade por

cancer no Brasil, caracteristica semelhante com a maioria dos paises.

De acordo com Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da Silva (2017), para

o Brasil, estimam-se 18.740 casos novos de cancer de pulmao entre homens e de 12.530 nas
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mulheres para cada um dos anos de 2018 e 2019. Desse modo, o risco estimado € de 18,16 novos
casos a cada 100 mil homens, ocupando a segunda posi¢ao na lista de tumores mais frequentes.
No caso das mulheres o risco estimado € de 11,81 para cada 100 mil, ficando com a quarta

posicdo na lista de tumores mais frequentes.

Stewart e Wild (2014), relatam que o cancer de pulmdo € um dos tipos de cancer mais
agressivos, possuindo uma razdo mortalidade/incidéncia de, aproximadamente, 0,87. Para a
obtencao da razao mortalidade/incidéncia, dividiu-se o nimero de casos de mortalidade pelo de
incidéncia, ambos referentes ao periodo compreendido entre 2001 a 2014. Os autores afirmam
que a detecgdo desse tipo de cancer € feita quando o0 mesmo se encontra em estdgio avancado,
pois os sintomas ndo sdo observados nos estagios iniciais. Desse modo a sobrevida em cinco

anos € baixa para maioria das populacdo mundial, sendo em média de 10% a 15%.

A principal causa de cancer de pulmao € o tabagismo, que causa cerca de sete milhdes

de mortes por ano, incluindo as mortes por cancer (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2015).

Segundo Alwan et al. (2011), até 2020, o nimero de mortes causadas pelo tabagismo
aumentard para 7,5 milhdes, representando 10% de todas as mortes. O mesmo autor estimou que
o tabagismo cause cerca de 71% do cancer de pulmao, 42% das doencas respiratdrias cronicas e

quase 10% das doencas cardiovasculares.

De acordo com Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da Silva (2017), o
tabagismo tem influéncia na mortalidade por cincer de pulmao e o controle do tabaco tem sido o
principal modo de reducgdo desse tipo de doenca. Para esse fim foi criado o Programa Nacional de
Controle do Tabagismo do Brasil, a partir do qual pode ser observado uma tendencia a reducdo
da incidéncia e da mortalidade por cancer, principalmente de cancer de pulmao, relacionado ao

tabaco.

Segundo Green et al. (1993), a incidéncia do cancer de pulmao tem um aumento subs-
tancial a partir dos 50 anos. Assim, a idade pode ser um fator influente na sobrevivéncia de

pacientes com cancer de pulmao.

Ramalingam et al. (1998) concluiram que a presenca de maior quantidade de mulheres
e negros no grupo de individuos mais jovens com cancer de pulmao sugere a existéncia de

suscetibilidade dessas populacdes a agentes cancerigenos.

Levando em consideracdo os fatos mencionados, torna-se importante o conhecimento do
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comportamento do cancer de pulmao, dos fatores a eles associados e que podem influenciar na
sobrevida dos pacientes, a partir do momento que as causas que influenciam na sobrevida sdo
identificadas. Uma drea da Estatistica utilizada nesse tipo de estudo € a andlise de sobrevivéncia,

a qual serd abordada na secdo 2.2.

2.2 ANALISE DE SOBREVIVENCIA

Segundo Hermeto (2014), a andlise de sobrevivéncia € uma drea da estatistica que foi
explorada de modo mais frequente a partir das ultimas décadas do século XX, conquistando o seu
maior desenvolvimento e notoriedade por volta da década de oitenta desse mesmo século. Embora
as aplicacdes da andlise de sobrevivéncia estejam fortemente relacionadas com a medicina, as
técnicas deste procedimento estatistico podem ser utilizadas nas mais variadas dreas, tais como
engenharia, visto no trabalho de Wang, Mahboub e Hancher (2005), sociologia, encontrado em

Blossfeld, Hamerle e Mayer (2014), entre outras.

De acordo com Colosimo e Giolo (2006), a andlise de sobrevivéncia diz respeito ao
estudo de dados relacionados ao tempo de ocorréncia de um determinado evento de interesse,
partindo de um tempo inicial, o qual deve ser predefinido, até o tempo final. Este tempo é
denominado de tempo de falha, isto €, tempo de ocorréncia do evento de interesse, como por
exemplo, o tempo até a morte do paciente portador de cancer, o tempo até a prisdo de um
assassino ou ainda tempo de vida ttil de um equipamento eletronico, entre outros. Ha sempre
a possibilidade do evento de interesse ndo ocorrer com alguns individuos/objetos do estudo.
Quando esse evento de interesse ndo ocorre, tem-se observacdes incompletas, as quais sao

definidas como censura.

Souza (2015) descreve que a principal caracteristica dos dados de sobrevivéncia €
existéncia de observacdes censuradas, as quais podem ser entendidas como aquelas observacdes
parciais da varidvel resposta, isto €, que por algum motivo o acompanhamento do individuo/objeto

em estudo € interrompido e o evento de interesse ndo € observado.

O tipo de censura mais conhecido € censura a direita, a qual pode ser entendida através
dos mecanismos de censura apresentados na Figura 1, em que o tempo de ocorréncia do evento
de interesse estd a direita do tempo registrado, ou seja, o tempo de falha € maior que o tempo

observado.
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Figura 1 — Ilustracdo de alguns mecanismos de censura em que e representa a falha e o representa a censura. (a)
Dados completos, (b) Dados com censura tipo I, (c) Dados com censura tipo II e (d) Dados com censura
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Fonte: (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

Na Figura 1 (a) observa-se os dados completos, isto €, todos os pacientes experimentaram
o evento antes do final do estudo. Na Figura 1 (b) alguns pacientes ndo experimentaram o evento
até o final do estudo, caracterizando os dados com censura tipo 1. Na Figura 1 (c) tem-se a
presenca de dados com censura tipo II, em que o estudo foi finalizado apds a ocorréncia de
um numero pré-estabelecido de falhas e na Figura 1 (d) observa-se a ilustracdo dos dados com
censura aleatdria, onde o acompanhamento de alguns pacientes foi interrompido por alguma

razdo e alguns pacientes ndo experimentaram o evento até o final do estudo.

De acordo com Hosmer e Lemeshow (1999), também podem ocorrer a censura a esquerda,
quando o tempo registrado é maior que o tempo de falha, em outras palavras, quando o evento
de interesse havia ocorrido quando o objeto em estudo foi observado. E também a censura
intervalar, a qual acontece em estudos onde os objetos ou individuos sdo acompanhados em
visitas periddicas e, desse modo a informagdo conhecida € apenas que o evento de interesse

aconteceu em um determinado intervalo de tempo, pois o tempo de falha exato ndo é conhecido.

Machin, Cheung e Parmar (2006) destacam a importancia de se utilizar todos os resulta-

dos provenientes de um estudo de sobrevivéncia, mesmo que entre estes existam observagoes
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censuradas que, embora sejam incompletas, carregam informacgdes sobre o tempo de vida do

individuo ou objeto em estudo, e se excluidos podem levar a conclusdes equivocadas.

Segundo Botelho, Silva e Cruz (2009), na anélise de sobrevivéncia tem-se que a varidvel
dependente ou resposta €, comumente, o tempo até ocorréncia de determinado evento de interesse.
Caso ndo haja censuras, pode-se usar as técnicas de estatistica cldssica na andlise dos dados,
porém caso exista a presenga de dados censurados, tais técnicas nao podem ser utilizadas, pois
estas necessitam de todos os tempos de falha. Desse modo, tem-se a necessidade de utilizar um
dos métodos de andlise de sobrevivéncia, os quais permitem agregar as informacgdes contidas nos

dados censurados.

Conforme Bustamante-Teixeira, Faerstein e Latorre (2002), foi apds as décadas de 1950
e de 1960 que surgiram as primeiras propostas de estimadores das probabilidades de sobrevida
que introduziam os dados censurados. Entre os estimadores ndo-paramétricos utilizados na
andlise de sobrevivéncia destaca-se o estimador de Kaplan-Meier, o qual foi proposto por Kaplan

e Meier (1958), e serd apresentado na subsecdo 2.3.

De acordo com Hermeto (2014), a varidvel aleatdria que descreve o tempo no qual
um individuo ou objeto de estudo participante de um experimento de sobrevivéncia leva para
manifestar o evento de interesse € uma varidvel aleatéria continua e pode ou ndo seguir uma
distribui¢c@o de probabilidade conhecida. A partir do momento que se tem o conhecimento de
que a varidvel aleatdria segue uma distribuicdo de probabilidade conhecida, pode-se utilizar as

funcdes de sobrevivéncia, fun¢ao densidade e fungdo de risco estabelecidas para cada distribuicao.

Alan (1980) apresenta alguns modelos paramétricos muito utilizados para descrever
dados de sobrevivéncia, tais como as distribuicdes Exponencial, Weibull, Log-normal, Gama e

de Valores Extremos.

Outros modelos, também muito empregados na analise de dados de sobrevida, sdo os
semi-paramétricos, como por exemplo o desenvolvido por Cox (1972), comumente utilizado em

estudos das areas médicas.

Segundo Zhu et al. (2011), um modelo semi-paramétrico que também tem sido am-
plamente utilizado € o de Cox, principalmente por explicar a relagao entre a sobrevida e as
covariaveis. O autor exemplifica essa utilizacdo com um estudo em que foi feito para avaliar
o efeito de fatores clinico-patolégicos e demograficos na sobrevida de pacientes com cancer

de estdbmago, as covaridveis que foram consideradas significativas no estudo foram a idade, o
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género, o histérico familiar de cancer gastrico ou caracteristicas diagndsticas.

Segundo Moghimi-Dehkordi et al. (2008), mesmo que a preferéncia dos pesquisadores
em ciéncias médicas seja pela utilizacdo de modelos semi-paramétricos, os modelos paramétricos
podem fornecer estimativas mais precisas, tendo em vista as boas propriedades que os estimadores
apresentam, sendo assim também indicado para descrever o comportamento da varidvel de

interesse.

Algumas das principais distribui¢cdes utilizadas na andlise de sobrevivéncia, tais como,
Weibull, Log-normal, Gama e Gama Generalizada, serdo apresentadas na secao 2.4. Para o
entendimento da utilizacdo tanto do método de estimacdo de Kaplan-Meier, apresentado na
subsec¢do 2.3, quanto dos modelos paramétricos apresentados, faz-se necessario a defini¢do das

fungdes de sobrevivéncia, taxa de falha e taxa de falha acumulada.

De acordo com Hosmer e Lemeshow (1999), a varidvel aleatéria ndo-negativa que
representa o tempo de falha, simbolizada por 7', é usualmente determinada em andlise de
sobrevivéncia pela sua funcao de sobrevivéncia. A funcio de sobrevivéncia € definida como a
probabilidade de uma observacao ndo falhar até um certo tempo ¢, isto €, a probabilidade de uma

observacao sobreviver ao tempo t. O que pode ser expresso da seguinte maneira:

S(t)=P(T>t)=1— F(t), 2.1)

em que F'(t) é a fun¢do de distribui¢do acumulada.

A probabilidade de ocorréncia de falha em um intervalo de tempo [tq,?2) pode ser

apresentada em termos da fun¢do de sobrevivéncia como:

S(t1) = S(t2). (2.2)

Segundo Colosimo e Giolo (2006), a taxa de falha no intervalo [t;, t) é definida como a
probabilidade de que a falha ocorra neste intervalo, dado que ndo ocorreu antes de ¢, dividida
pelo comprimento do intervalo. Logo, de maneira geral, adotando o intervalo como [t,t + At), a

taxa de falha no tempo ¢ condicional a sobrevivéncia até o tempo ¢, assumindo At bem pequeno,
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pode ser definida como:

Pt<T<t+At|T >t
ap =TT 20 2.3)

desenvolvendo a expressao (3.4), tem-se que

Pt<T<t+AlT >1)
A(t) = Y
P[(t<T <t+A)N(T > 1)
AtP(T > t)
Pt<T<t+At)
AtP(T > t)
P(T >t)— P(T >t+ At)
AtP(T > t)
_S(t) = S(t+ At)
B AtS(t)

(2.4)

Desse modo, tem-se que a funcdo de taxa de falha instantdnea de 7" € definida como:

Pt<T <t+AtT >t)

M) = Jim, At | -
ou também como:
< >
A(H) = Tim P(t<T <t+ At|T > t)
At—0 At
L S(t) = S(t+ At)
= AT A
L 1—F(t)—[1— F(t+ At)]
= A ALS(0)
~ lim F(t+ At) — F(t)
At—0 At
R F(t+ At) — F(t)
0] Al At
= & (2.6)

(t)

ou ainda,
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T1-F(@)
dllog(1 — F(t))]
dt

=~ llog(1 ~ F(1)

d
= [log S(t)] . (2.7)

A funcgdo taxa de falha acumulada é definida por:

A(t) = /0 Mu)du. 2.8)

Uma relagdo importante entre a fungdo taxa de falha acumulada e a funcdo de sobrevi-

véncia pode ser observada a seguir:

= —log S(t). (2.9)

Para encontrar uma estimativa para a funcio de sobrevivéncia, pode-se utilizar o estima-

dor ndo-paramétrico de Kaplan-Meier, descrito na subsecdo 2.3.
2.3 METODO DE ESTIMACAO DE KAPLAN-MEIER

Segundo Colosimo e Giolo (2006), o estimador de Kaplan-Meier para a fungdo de
sobrevivéncia, ou estimador limite-produto, proposto por Kaplan e Meier (1958), € um dos mais
utilizados nas pesquisas das dreas médicas. Este estimador € baseado no procedimento geral
descrito a seguir, onde ¢;, j = 1,--- ,p sdo os p tempos distintos e ordenados de falha, d; é o

numero de falhasem¢;, j = 1,--- ,p, e n; € o numero de individuos sob risco em ¢;:

a) A escala de tempo € dividida em intervalos adequadamente escolhidos de acordo
com os tempos de falha, (0,%1), (t1,t2), -, (tp—1,tp);
b) Para cada intervalo (¢;,%,41) estima-se ¢; = d;/n;_1, a proporgdo de individuos

vivos apos t;_; que sobrevivem além de ¢;;
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¢) Se t é um ponto de divisdo a propor¢do S(t) na populacdo sobrevivente apds ¢ é

estimada pelo produto do g; estimado para todos os intervalos anteriores a .

De acordo com Kleinbaum e Klein (2010), a condi¢do para a obtencao do estimador é
que dentro de cada intervalo, as falhas e censuras sejam separadas de uma maneira conhecida.
Desse modo, € possivel supor que nenhum intervalo contém falhas e censuras. Assim, se o
niimero sob observagdo logo ap6s ¢;_; € denotado por n;, e d; as falhas observadas no intervalo

(tj—1,t;), a estimativa é entdo:

g = L —22, (2.10)

O estimador de Kaplan-Meier é dado por:

Sty=1T] (”Jn—jdj) . 2.11)

jetj<t

Segundo Kaplan e Meier (1958), outra propriedade importante do estimador de Kaplan-
Meier € que este converge assintoticamente para uma Distribui¢do Normal. Esse estimador €
consistente e ndo-viciado para amostras grandes, e € estimador de mdxima verossimilhanca de
S(t). A demonstragio de que o estimador de Kaplan-Meier para S(¢) é um estimador de maxima

verossimilhanca serd apresentada a seguir:

Suponhamos que d; observagdes falham no tempo ¢;, para j = 1,--- , p, e m; observa-
¢Oes sdo censuradas no intervalo [t;,¢; + 1), nos tempos Z;1, - - - , £y, A probabilidade de falha

no tempo ¢; é:

S(t;) — S(t+), (2.12)

com S(tj+) = lima; o+ S(t + At)), j = 1, -, p. Contudo, a contribui¢do para a fungio de

7z

verossimilhanga de um tempo de sobrevivéncia censurado em ¢;; paral = 1,--- ,m; é:

P(T > t;;) — S(t;4)S(t+), (2.13)
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Desse modo, a funcdo de verossimilhanca pode ser escrita como:

Lse) =] {[S(tj) — S(t4)]Y H s<tﬂ+)} . (2.14)

j=0 =1
Logo, pode-se mostrar que S(t), que maximiza L(S(-)), é a expressao (2.11).
Segundo Araujo (2008) esta definicdo do estimador de maxima verossimilhanca é uma

generalizagdo do conceito usual utilizado em modelos paramétricos, em que se tem tantos

parametros quanto falhas distintas.

2.4 DISTRIBUICOES MAIS UTILIZADAS NA ANALISE DE SOBREVIVENCIA

As distribui¢cdes Weibull, Log-normal, Gama e Gama Generalizada sdo algumas das
principais distribuicdes utilizadas na andlise de sobrevivéncia e as quais foram ajustadas aos

dados de sobrevivéncia neste estudo, apresentadas nas subsecdes a seguir.

2.4.1 Distribuicao Weibull

Segundo Colosimo e Giolo (2006), a funcdo densidade de probabilidade da Distribui¢ao

Weibull para a varidvel aleatéria 7' é dada por:

F(t,0) = 247 exp {— (3) } , (2.15)
It 0

emquet > 0, p > 0¢&o parametro de escalae o > 0 € o parametro de forma, que dependem do
vetor de covaridveis , ou seja ;1 = exp(x’ 3,) e 0 = exp(x’ B,), em que B = (Bo, b1, , By)
¢ o vetor de pardmetros desconhecidos e © = (x1, x9, - - - ,z,), sendo g o nimero de varidveis
explicativas. Tem-se também que a Esperanca e a Variancia da varidvel aleatéria 7" sdo dadas,

respectivamente por:

ET)=upl [1+07"], (2.16)

Var(T] = [T [1 4207 =T [1+ 071, 2.17)

em que I'(k) a funcdo gama, definida por I'(k) = [ 2" e~ "du.
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A funcdo de sobrevivéncia S(t) para a Distribui¢do Weibull é determinada da seguinte

forma:

realizando a seguinte substitui¢do:

o L oo—1
u:—(£> = duz—(as )ds,
M pe

voltando para a fun¢do de sobrevivéncia, tem-se entao:

()}

At) = —t 1, (2.19)

2.4.2 Distribuicao Log-normal

Lee e Wang (2003) apresentam a funcdo densidade de probabilidade da Distribui¢do

Log-normal em relacdo a varidvel aleatdria 7' da seguinte forma:

2
F(tip,0) = — exp{—% (M> } (2.20)

\2mto o



28

em que t > 0, u € a média do logaritmo do tempo de falha e o € o desvio-pardo, que dependem

., . . _ T . T .
do vetor de covaridveis x, ou seja u = ' B, e 0 = exp(x’ Bs), em que B = (So, 1, -+, By)
¢ o vetor de pardmetros desconhecidos e © = (21, Z2, - - - ,z4), sendo g o nimero de varidveis
explicativas.

A Esperanca e a Variancia da variavel aleatdria T seguindo a Distribui¢cdo Log-normal

sdo dadas, respectivamente por:

o2
E[T] = exp {u+7}, 2.21)
e
Var[T] =exp{2n+0°} (exp{c°} — 1) . (2.22)

A fungdo de sobrevivéncia S(t) para a Distribuicdo Log-normal é representadas por:

St)=1—® <M) : (2.23)

o
com ®(-) sendo a fungdo de distribuicdo acumulada de uma normal padréo, pois se T tem
distribui¢do Log-normal, entdo X = log(t) tem distribui¢do Normal, com pardmetros y e o,

pois:

-y (Z Z log<ta) — :>
- (%) . 2.24)

A(t) = == (2.25)
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2.4.3 Distribui¢do Gama

Segundo Gross e Clark (1975), a fun¢do densidade de probabilidade da Distribui¢cdo

Gama em relacdo a varidvel aleatoria 7' € dada por:

t
#“Hmp{——}, (2.26)
g

ftp,0) = T(0)or

em que ¢t > 0, 4 > 0 é chamado de parametro forma e o > 0 de escala. Os parametros
dependem do vetor de covaridveis @, ou seja u = exp(x’B,) e 0 = exp(x’B,), em que
B = (Bo, b1, -+, By) € 0 vetor de pardmetros desconhecidos e = (z, z2, -+ ,x,), sendo g 0

numero de varidveis explicativas.

A Esperancga e a Variancia da distribuicdo Gama sio dadas, respectivamente por,

E[T)=po e Var[T) = po’. (2.27)

As fungdes de sobrevivéncia S(t) e de taxa de falha A(t) para a Distribuicdo Gama sdo

dadas respectivamente por:

=1—-P(T <t))
! 1 r—1 _E U
=1- /0 F(T)Mu exp{ H} d (2.28)
e
A(t) = % (2.29)

2.4.4 Distribuicdo Gama Generalizada

A distribuicdo Gama Generalizada foi proposta por Stacy (1962), podendo ser caracteri-

zada por seus trés parametros, o, r € i, em que todos estes sdo positivos. A a fungdo densidade
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de probabilidade da distribuicio Gama Generalizada em relacdo a varidvel aleatéria 7' é dada

por:

ft;p,o,r) = Wtw—l exp {— (g) } , (2.30)
em que 0 > 0 € o parametro de escala, © > 0 e r > 0 s@o os parametros de forma, que
dependem do vetor de covaridveis x, ou seja 0 = exp(z’ 3, ), u = exp(zTB,) e r = =7 3,,
em que By, = (0o, b1, - , B,;) € o vetor de pardmetros desconhecidos, sendom = p,oer,e

x = (21,19, ,1,), sendo ¢ o nimero de varidveis explicativas.

Esta € uma importante distribuic@o visto que possui como casos particulares: a distribui-
cao Exponencial quando v = k£ = 1; a distribuicdo Gama quando v = 1 e a distribuicao Weibull
quando k£ = 1.

A Esperancga e a Variancia da distribui¢do Gama Generalizada sao dadas, respectivamente

por,

——JF(WT_H) e ar[T] = o? Tt 2 _[F(#)f
E[T] = % wy_nm{r( - > _Tﬂﬁ_}' 2.31)

As fungdes de sobrevivéncia S(t) e de taxa de falha \(¢) para a Distribuicdo Gama

Generalizada sdo dadas respectivamente por:

=1—-P(T <1t))
1= [ e (5) b
Mo:§%:Z$ (2.33)

em que F'(t) é a fungdo de distribui¢do acumulada da Gama Generalizada.
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2.5 ESTIMACAO DOS PARAMETROS DOS MODELOS

No ajuste de uma distribui¢c@o de probabilidade a um conjunto de dados faz-se necessario
a estimacgdo dos seus respectivos parametros. Para a estimacao dos pardmetros alguns métodos
foram propostos, tais como método dos quadrados minimos, proposto de maneira independente
por Gauss (1809) e Legendre (1806), segundo Garnés, Sampaio e Dalmolin (1997), e método da

maxima verossimilhanga, cuja formulagdo original foi feita por Fisher (1922).

O método dos quadrados minimos € uma técnica que busca encontrar o melhor ajuste para
um conjunto de dados, com a finalidade de minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre
os valores preditos e os dados observados. Essas diferencas sao chamadas residuos. Segundo
Buckley e James (1979) este método € uma alternativa para o modelo de Cox quando a suposi¢ao

de riscos proporcionais € violada.

O método da maxima verossimilhanga, que segundo Zanakis e Kyparisis (1986), é
considerado um dos mais confidveis, pois ele tém as propriedades desejaveis de consisténcia,

normalidade assintodtica e eficiéncia assintética.

Segundo Colosimo e Giolo (2006), o de estimacdo da maxima verossimilhanga € apropri-
ado para estimar os parametros das distribui¢des de probabilidades utilizadas para descrever o

tempo de vida € o da mdxima verossimilhanca.

Portanto, o método dos quadrados minimos procura encontrar os estimadores que redu-
zem os residuos, enquanto o método da méxima verossimilhanga busca encontrar os estimadores
que maximizam a plausibilidade da amostra ter ocorrido. A escolha de qual método de estimagao
utilizar fica a critério do pesquisador. No presente estudo, optou-se pelo método de méxima

verossimilhanca, visto que este estd implementado no pacote a ser utilizado.

2.5.1 Meétodo de Médxima Verossimilhanga

Para o entendimento do método da méxima verossimilhanca, considere uma amos-
tra ty,to, ..., t,, de observagdes de uma dada populacdo de interesse em que todas sdo ndo-

censuradas.

Suponha que a populagdo seja caracterizada pela sua fung@o de densidade f(t). Assegu-

rada a pressuposi¢do de independéncia entre as n observagdes, a funcdo de verossimilhanga para
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um vetor de pardmetros 6 pode ser expressa por:

n

L) =[] ft:0). (2.34)

i=1

E possivel notar que a fungio de verossimilhanca mostra que a contribui¢io de cada
observacdo ndo-censurada é a sua funcdo de densidade. Mas na presenca de observagdes
censuradas esse processo ndo ird fornecer o resultado correto, pois a contribuicdo de cada
observacao censurada ndo é sua funcao de densidade. De acordo com Tableman e Kim (2003),
para que se possa utilizar o método da Mdxima Verossimilhanga, deve-se separar as n observacoes
em dois conjuntos: um contendo as p observacdes nido-censuradas e um contendo as n — p
observagodes censuradas. A fun¢do de verossimilhanga para o caso em que se tem obervagdes

censuradas pode ser definida como a seguir:

1. Censura do tipo I: tem-se p falhas, pois estas foram as observagdes ndo-censuradas, e n — p

censuras observadas ao fim do experimento e, desse modo, L(0) assume a seguinte forma:

LO) =[] ft:6) T] St:6). (2.35)
i=1 i=p+1
em que,
11 s(c:6)=[sS(c o), (2.36)

i=p+1

em que as censuras ocorrem em 7' = C, sendo 7" o tempo de falha e C' o tempo de censura.

2. Censura do tipo II: p, sendo p o ndmero de falhas, € fixo e somente os p menores tempos

sdo observados. Desse modo, segue que:

n' p n
L) = —— [ r:0) [ s¢:0). 2.37)
(n —p)! i=1 i=p+1
em que,
I] s(c0) =[s(e0)m. (238)
i=p+1
!
com 7}, € o maior tempo observado. Note que n ﬁ'p)' ¢ uma constante e, assim pode ser

desprezado, levando em conta que nao envolve qualquer parametro de interesse. Logo

P n

L) < [[ ft:0) T Sct::0). (2.39)

i=1 i=p+1
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3. Censura do tipo aleatdria: considerando 7" o tempo de falha e C' o de censura, para
i—1,2,...,n, os dados observados consistem nos pares (;, d;), em que t; = min(T;,C;) e §; = 1
se T; < C;oud; = 0seT; > C;. Considerando T" e C' independentes e supondo que g(c) e G(c)

as funcdes de densidade e sobrevivéncia de C, respectivamente, se para o i-ésimo individuo,

(a) for observada uma censura, tem-se que:

P(t;=1,6,=1) = P(C; = t,T, < C)) = P(C, = ,T, > 1) = f(,0)G(t).  (2.4])
Desse modo,
p n
LO) =[] f(t;:0)G(t:) T 9(t:)S(t:: ). (2.42)
=1 i=p+1

Com isso, supondo que o mecanismo de censura ndo carregue informagdes sobre os
pardmetros, os termos G(t) e g(t) podem ser ignorados, visto que ndo envolvem 6, logo a fungdo

de verossimilhanca sera:

D n

L(O) < [[ f(t::0) T] S(t:;0). (2.43)

i=1 i=p+1
Portanto, tem-se entdo que a funcdo de verossimilhanga para todos os mecanismos de

censura, com excessdo de constantes, é representada por:

L(0) o [ ] f(t:;0) f[ S(ti;0). (2.44)
i=1 i=p+1

ou

L(6) H[f(ti; 0)]%[S(t;;0)]' . (2.45)
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em que o; € a varidvel indicadora de falha ou censura,

1, se t; € um tempo de falha
0; = (2.46)

0, se t; € um tempo censurado
De acordo com Hosmer e Lemeshow (1999), os estimadores de maxima verossimilhanga
séo os valores de @ que maximizam a fungdo de verossimilhanga L(8), isto é, que maximizam
a plausibilidade da amostra ter ocorrido. Para realizar a maximiza¢do do vetor de parametros
deve-se calcular as derivadas parciais em relacdo a cada um de seus pardmetros, e em seguida

igualar as derivadas parciais a zero.

Para simplificar os cdlculos, nota-se que é mais vantajoso trabalhar com soma ao invés
de produtos, pois é mais facil derivar soma do que produto de funcdes. Para transformar
fun¢des envolvendo produtos em somas, pode-se utilizar o logaritmo dessas fungdes. Desse
modo, para obter-se o maximo da fung¢do L(0) é conveniente aplicar o logaritmo natural a essa
funcdo. Portanto, os estimadores de mdxima verossimilhanca dos parametros sao encontrados

resolvendo-se:

Jlog L(0)
Uf) =—=0. 2.47
0)=—25 (2.47)
Seja uma amostra aleatdria tq, - - - , t,, de uma varidvel aleatéria 7' com distribui¢do de
Weibull, sendo que ¢;, i = 1, - - , n, indica o tempo de censura ou de falhae 6 = (u, o). Desse

modo, a fun¢do de verossimilhancga pode ser escrita da seguinte forma:

[f (81 0)™[S (t: | )"~

| OGN
[ o G ol G- G
[ ] oG] o

Tomando o logaritimo de L (@), tem-se:

L(6;t) =

I 3
_:j

.

I
=

0, o1 {
—1;" T exp
1 LH°

.
Il

Il
=

o

<.
I

I
=

.
Il
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S Tl -]
Sl -())

o o1 i\’
= ; {(2 log(o) — 0;log(1) + d;log(t;)7 " — (;) }
= Z {6:1og(0) — od;log(p) + (o — 1)8;log(t;) — p~7t,7 }

= Z {6:1og(0) — od;log(pn) + od; log(t;) — 0;log(t;) — p 7t }

= log(o Zé—alog 25 +02510g Z(Slog Zt

como p é o nimero de falhas, tem-se que ., ; = p, portanto:

1(0) = pllog(o)] — po [log(p)] + o Z d; log(t; Z i log(t; Zt 7 (2.49)

Derivando-se a expressdo (2.49) em relacdo a ambos os parametros j € o tem-se:

= % (—p Y ti”) (2.50)

% :g—plog +2510g 7 [log(p Zt"—u Zt log(t;). (2.51)
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Igualando ambas as expressoes (2.50) e (2.50) a zero, obtém-se:

=) Q)
|
=3
_|_
=
Q)
\'M:
St
Q)
~—
Il

0= ———=
2@':1 ti?
ﬁ& _ Z?:l tia
p
n ot s
ﬁ:(zzzl ) (2.52)
p
p - G~ - G
= — pllog(i +Z(510g A7 [log(W)] > 7 — 7> 1,7 log(t;) =
i=1 i=1
p
= —pllog(p)] + d; log( 10 t“ t;% log(
g g Z g Zz 1 g Z Zz 1 Z Zz; g
p
= —pll 0;1 1 ;%1
= — p [log(i +Z og(ti) +p[log (R pz ogl(t
p n n a\-
> + Z(S" log(t;) —pZti log(t;) =
i=1 i=1
1 S>or 0 log(t;
= Z— %1 =0
pl=+ Z og(t
1 > i log(t;
= Z— t"l
=+ Z og !
[ tial ti) — Li=l R FOANR) . 2.53
= = > 17 log(t) . (2.53)

As solugdes deste sistema nao-linear fornecem os estimadores de méxima verossimi-

lhanca dos parametros, porém este nao possui solu¢do analitica, logo métodos numéricos como o
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de Newton-Rapshon sdo necessdrios para encontrar tais solugdes. A seguir, aplicou-se o método
de Newton-Raphson, o qual usa a matriz de derivadas segundas da funcio de log-verossimilhanca.
Seja U(0) a fungdo escore apresentada na (2.47). Tem-se que, para o estimador de maxima

verossimilhanca 6,

U(8) =0, (2.54)

0=U(8) = U(B) + (6 — 6,)H(6y), (2.55)

ou

6 =6, — H(0,)'U(8y). (2.56)

onde, H(6) é a matriz de derivadas parciais de segunda ordem negativas de [(0), também

conhecida como matriz Hessiana.

Da expressao (2.56) pode ser obtido o processo iterativo de Newton-Raphson:

0, =0, —H(0;,)'U,). (2.57)

em que € iniciado com o valor 8, e entdo um novo valor de @, € obtido a partir da expressao

(2.57) e assim consecutivamente, até que o processo se estabilize.

A matriz Hessiana é definida por:

6_2l(:u70-) o agl(l% )

Hij(p, o) = | °%,
dadul(ﬂ, ) W“M?O)

Considerando a distribuigao Weibull, temos que os elementos (7, 7) da matriz Hessiana

sdo dados por:

po S
a—,uzl(/uL?O'):F‘i‘O'(—O'—l),u Qth s
=1
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82 82 P 1 - (ti)g g - (ti)a <tz)
l(p,0) = (p,0) = —=—+ — - +- — ] log|—).
Opdo (k) oo (k- ) I uz Iz u; I I

=1

Os elementos (i,j) da matriz U foram apresentados nas expressdes (2.50) e (2.51)

considerando a distribuicdo Weibull. A matriz U € dada por:

5al(p,0)
Uij(p,0) = da”
90

l(p, o)
De acordo com Bolfarine e Sandoval (2010), o estimador de maxima verossimilhanga é
obtido quando | 8,11 — 0; |< ¢, em que ¢ € o erro na estimacdo, ou seja, quando a diferenca

entre as iteragdes € menor que um erro €.

O procedimento para a estimagao dos parametros das demais distribui¢des é andlogo ao

apresentado para a distribuicdo Weibull.

2.6 PACOTE GAMLSS

Rigby e Stasinopoulos (2005) desenvolveram uma nova classe de modelos estatisticos de
regressao paramétricos ou semi-paramétricos, denominada de modelos aditivos generalizados
para posic¢ao, escala e forma (GAMLSS), com a finalidade de superar as falhas dos modelos
propostos até entdo. Tais como os modelos lineares generalizados (GLM) proposto por Nelder e
Wedderburn (1972) e os modelos aditivos generalizados (GAM), proposto por Hastie e Tibshirani

(1990). Ambas sao técnicas de modelagem de regressdo univariada muito utilizadas na prética.

Tanto o GLM quanto o GAM assumem que a distribuicao da varidvel resposta pertence a
familia exponencial e apenas sua média é modelada a partir das varidveis explicativas. Porém, no
GAMLSS a variavel resposta pode ter qualquer distribuigdo e, além disso, permite a modelagem
ndo apenas da média, mas de todos os parametros da distribuicao condicional da varidvel resposta.
De acordo com Stasinopoulos e Rigby (2007), todos os parametros da distribuicao podem ser

modelados como fungdes paramétricas (lineares ou ndo-lineares) e/ou fun¢des ndo-paramétricas
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suavizadas de varidveis explicativas (splines cubicas, splines penalizadas, loess) e/ou efeitos

aleatorios.

Segundo Florencio (2010), os GAMLSS sao paramétricos pela necessidade de uma
distribui¢do paramétrica para a varidvel resposta e também semi-paramétricos por consentirem
que a modelagem dos parametros da distribui¢do e das fungdes das varidveis explicativas possam

envolver o uso de funcdes de suavizagdo nao-paramétricas.

De acordo Paiva, Freire e Cecatti (2008), no pacote GAMLSS ¢ possivel utilizar tanto
distribui¢cdes continuas (Normal, Log-normal, Exponencial, Gamma, Beta, BoxCox Power
Exponencial, BoxCox t, BoxCox Cole Green, Gumbell, Johnson’s SU, Weibull, etc.), como
distribui¢des discretas (Poisson, Binomial, Beta Binomial, etc.) ou mistas. Desse modo, por
meio do pacote GAMLSS pode ser realizado o ajuste de varidveis de diversas distribuicoes de

probabilidade, entre elas estdo as distribuicdes abordadas na secdo 3.4.

O estimador de maxima verossimilhanca € utilizado nesse pacote para realizar o ajuste dos
parametros dos modelos, como mostra Stasinopoulos e Rigby (2007). Existem dois algoritmos
bésicos utilizados na busca das estimativas dos pardmetros: o algoritmo CG, sigla referindo as
iniciais de Cole e Green, o qual € uma generalizacao do algoritmo de Cole e Green (1992) e o
algoritmo RS, sigla referindo as iniciais de Rigby e Stasinopoulos, que € uma generalizacao do
algoritmo usado por Rigby e Stasinopoulos (1996). Também existe a op¢ao mixed, ou seja, um
método que mistura os algoritmos CG e RS, comecando com RS e terminando o procedimento

com o CG.

Segundo Florencio (2010), o algoritimo CG utiliza a primeira derivada e o valor esperado
ou aproximado das derivadas de segunda ordem e das derivadas cruzadas do logaritmo da fun¢do
de verossimilhanca em relacdo aos parametros da distribui¢cdo, enquanto o algoritimo RS nédo
utiliza o valor esperado das derivadas cruzadas no ajuste da média e da dispersdo de modelos

aditivos.

De acordo com Vasconcelos (2017), o algoritmo CG pode ser melhor para distribui¢des
com estimativas de parametros correlacionados. Enquanto o algoritmo RS é um método mais
rapido quando se trata de um grande conjunto de dados e também ndo necessita de valores

iniciais precisos nos parametros do modelo para que a convergéncia seja garantida.

Maiores detalhes sobre os algoritmos CG e RS podem ser verificados no trabalho de

Nakamura (2016).
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O pacote GAMLSS possibilita realizar a selecio de modelos automaticamente. Esse
pacote utiliza o critério de informacao de Akaike (AIC), descrito em Akaike (1974), definido da

seguinte forma:

~

AIC = —2 [zog(L( ))} 4ok,

~

em que L(0) é o maximo da func¢do de verossimilhanca e & é o nimero de parimetros a serem

estimados no modelo.

Para a comparagdo de dois ou mais modelos, o pacote além de retornar os valores do
AIC, também retorna os valores do critério Bayesiano de Schwarz (SBC) disponivel em Schwarz

et al. (1978), o qual € dado por:

SBC = —2 [log(L(é))} + k [log(n)],

em que k € o ndmero de pardmetros e n € o tamanho da amostra. Para que se tenha um melhor

modelo, basta verificar aquele que possui 0 menor AIC ou SBC.

O pacote GAMLSS também retorna o Global Deviance (GD), o qual também pode ser
utilizado para avaliar o modelo que possui melhor ajuste. Esse critério mede a falta de ajuste
entre o modelo ajustado e o dados reais previstos e, portanto, é preferido um modelo com menor

desvio global da previsdo. O GD ¢é dado por:

GD = —2 [zog(L(é))] .

Para Florencio (2010) uma vantagem da utilizacdo do GAMLSS refere-se a facilidade
de acesso a programas de livre distribuicdo, como o ambiente de programacgdo no software
R CORE TEAM (2018). O GAMLSS esta implementado em pacotes no R CORE TEAM
(2018) e possibilita o ajuste de muitas distribuicdes de probabilidade, entre elas as distribui¢cdes

apresentadas neste estudo.

2.7 QUALIDADE DO MODELO

De acordo com Vasconcelos (2017), a anédlise de residuos € uma técnica muito importante

para a avaliacdo da qualidade de um modelo, visto que permite detectar as observagdes que
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podem ser discrepantes, bem como identificar as suposi¢des do ajuste que podem afetar os

resultados inferenciais, tais como normalidade, homocedasticidade e independéncia.

Segundo Ramires et al. (2017), para verificar os desvios das suposi¢cdes do ajuste e a
presenca de observacdes discrepantes, pode-se utilizar as ferramentas de diagnostico do pacote
GAMLSS. A primeira técnica do GAMLSS compde-se do residuos quantilicos normalizados
randomizados, de acordo com Rigby e Stasinopoulos (2009), a verificacao da qualidade do

modelo € observada quando os residuos seguem uma distribui¢do normal padrao.

O GAMLSS também retorna os graficos dos residuos versus valores ajustados, residuos
versus indice, ou seja, o residuo referente a cada um dos individuos numerados, os quais podem

indicar um bom ajustamento para o modelo caso ndo exista padrio para os residuos.

Outra técnica que pode ser utilizada, descrita por Buuren e Fredriks (2001), € Worm
Plot (WP). Este grafico de residuos € utilizado para a identificacdo de regides ou intervalos de
uma variavel explicativa dentro da qual o modelo nao se ajusta adequadamente aos dados. A
inadequacdo de um modelo pode ser percebida no momento em que alguns pontos plotados estio
fora das faixas de confianca do grafico. De acordo com Rigby et al. (2019), este grafico também

pode identificar discrepancias, tais como outliers, os quais podem atrapalhar o ajuste do modelo.

Uma ferramenta utilizada para a verificacao da validade da pressuposicao de normalidade

dos residuos € o grafico quantil-quantil ou qg-norm, proposto Wilk e Gnanadesikan (1968).

Em particular, se intencao for investigar se densidade é normal, o grafico qg-plot serd
chamado de qg-norm. Esta técnica consiste em verificar se os residuos sio normalmente
distribuidos, pressuposi¢do necessdria para adequacdo de um modelo. Caso os pontos do
deste grafico formem aproximadamente uma linha reta, tem-se a sugestao de que os residuos
sdo normalmente distribuidos. Caso haja pontos que se desviem do comportamento linear, a

normalidade pode ser considerada suspeita.

Para ter mais garantia de que os residuos sdo normalmente distribuidos, pode-se realizar
testes de normalidades, entre eles encontra-se o teste de Shapiro-Wilk, proposto por Shapiro e

Wilk (1965).

A avaliacao da adequagdo do modelo também pode ser verificada por técnicas graficas
que utilizam os diferentes residuos, tais como residuos de Cox-Snell, proposto por Cox e Snell

(1968), e residuos deviance, introduzidos por Therneau, Grambsch e Fleming (1990).
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O residuo de Cox-Snell pode ser aplicado para qualquer modelo paramétrico, sendo
representado por e;, para o i-ésimo individuo cujo tempo de sobrevivéncia foi observado, sendo

este de censura ou de falha, é definido como:

e =At)=—log S(t;), i=12...n
em que S (t) é a fungdo de sobrevivéncia estimada no tempo ¢ e /A\() a fungdo de taxa de falha
acumulada obtida do modelo ajustado.

De acordo com Lee e Wang (2003), uma importante propriedade dos residuos de Cox-
Snell é que se 0 modelo selecionado se ajusta aos dados, ¢; segue uma distribui¢do exponencial
padrio, de modo que o grafico do residuo de Cox-Snell €; versus a taxa de falha acumulada /A\(a)

seja uma linha reta com inclinagdo 1.

Os residuos deviance sdo definidos como:

d; = sinal(i7;) [-2 (7 + d;log(8; — m:))]'/?,

em que m; séo os residuos martingal, definidos por:

m; = 0; — €,

com ¢; sendo a varidvel indicadora de falha ou censura e ¢; os residuos de Cox-Snell. Os
residuos de desvio sdo distribuidos simetricamente em torno de zero quando o modelo ajustado é

adequado (SUNG; TANAKA, 2004).



3 METODOLOGIA

Para atingir os objetivos propostos, foi realizado um estudo quantitativo e exploratério
mediante a andlise dos dados de 56 pacientes com cancer de pulmao tratados na Santa Casa de
Misericérdia da cidade de uma cidade do sul de Minas Gerais, no periodo de junho de 2014 a
julho de 2017. Para a andlise desse conjunto de dados admitiu-se como varidvel resposta o tempo
de vida dos pacientes com cancer de pulmao juntamente com oito varidveis explicativas, sendo

essas: género, idade, histologia, cigarro, TNM, terapia realizada, ocorréncia metdstase e cirurgia.

As categorias das varidveis explicativas, contidas nos prontudrios, sdo apresentadas na

Tabela 1.

Tabela 1 — Descricdo e classificagdes das varidveis explicativas obtidas nos prontudrios dos pacientes com cancer de
pulmio, no momento do diagndstico, avaliadas no estudo do tempo até o 6bito dos pacientes com cancer

de pulmaio.
Varidveis do Prontudrio \ Categorias Descri¢ao
SQC carcinoma de células escamosas
ADC adenocarcinoma
histologia SCLC carcinoma de células pequenas
outros

sem informacgao

Estagio |
Estagio II
TNM Estagio II1
Estdgio IV
nao disponivel

nenhuma

QT

CIR
RT

terapia CQR

CRT

QTCIR
QR

nao disponivel

presenca

metastase N
auséncia

quimioterapia
cirurgia
radioterapia
cirurgia + quimioterapia + radioterapia
cirurgia + radioterapia
quimioterapia + cirurgia
quimioterapia + radioterapia

possui metdstase
nao possui metastase

Fonte: Da autora.

Na Tabela 1 o TNM € um sistema de classificacdo tumoral que a cada tipo de cancer

€ atribuida uma letra ou numero para descrever T indica as caracteristicas do tumor primdrio,
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N indica metdstase para os linfonodos regionais, quando o cancer que se espalhou para os
linfonodos préximos, e M refere-se a presenga ou auséncia de metdstases distantes, quando o
cancer se espalhou para partes distantes do organismo, o qual fornece o estadiamento do cancer

de pulmao.

Os dados desse estudo sdo caracterizados pela presenca de censura, deste modo tem-se
como varidvel resposta o tempo de vida desde o diagndstico do cancer até o 6bito. Em que a falha
€ o 6bito do paciente, representado por 1, e O representa a censura (ndo 6bito do paciente). As
informacdes contidas nesse conjunto de dados foram coletadas no momento do preenchimento

da ficha de cadastro de cada paciente.
As categorias das varidveis explicativas sdo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Descricdo e classificagdes das varidveis explicativas, no momento do diagnéstico, avaliadas no estudo do
tempo até o 6bito dos pacientes com cancer de pulmao.

Varidvel | Descrigdo Categorias
D% tnero Feminino
! & Masculino

X idade idade, em anos, dos individuos

variando de 46 a 87 anos

SQC
X3 histologia ADC
SCLC

D% cioarro fumante
4 & nao fumante
estagio II

X5 TNM estdgio III

estagio IV

CIR
X6 terapia QR
QT

QTCIR

presencga

X7 metastase N
auséncia

Fonte: Da autora.

Para a estimacado dos parametros dos modelos ajustados, foi utilizado o método de

estimacdo de Maxima Verossimilhanca apresentada na subsecdo 3.4.1. Os cdlculos foram
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realizados utilizando-se o sistema computacional estatistico R, versdo 3.5.1, (R Core Team,

2018) com o auxilio do pacote GAMLSS proposto por Stasinopoulos e Rigby (2007).

Para realizar o ajuste dos modelos com o auxilio do pacote GAMLSS foi considerado o
método RS, visto que este ndo possui tantas restricdes quanto os demais, e deste modo pode-se

garantir a convergéncia.

A selecao do melhor modelo foi realizada por meio dos critérios AIC, SBC e GD,
descritos na subsecdo 3.6. Na avaliacdo da qualidade do modelo ajustado foram realizadas
andlises graficas e testes para verificar a independéncia e a distribuicao dos residuos, descritos na
subsecdo 3.7, considerando um nivel de significancia de 5%. A qualidade do modelo, também,

foi avaliada por meio dos residuos de Cox-Snell, deviance e andlise do worm plot.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente foi realizada uma andlise descritiva do conjunto de dados em estudo. Foi
possivel constatar que 52% das observacdes sao censuradas e 48% representam as observacoes
de falha. Desse modo, verifica-se que a maioria das informacdes sdo cesuradas, o que caracteriza
uma deficiéncia nos dados, visto que maioria das observacdes nio apresentaram falha. Na Figura

2 sdo apresentados os tempos de falha ou de censura dos pacientes com cancer de pulmao.

Figura 2 — Tempos de censura (6 = 0) ou de falha (6 = 1) observados nos pacientes com céncer de pulmao.
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0.0
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Fonte: Da autora.

Na Figura 2 nota-se que maioria dos tempos de falha ocorreram até, aproximadamente,
600 dias e uma unica observagao apresentou falha em 995 dias. Os tempos de censura variam
de 200 a 1423 dias, sendo estas censuras a direita. Também € possivel notar que as falhas
concentram-se mais no inicio dos tempos (a esquerda do grafico). Observa-se, ainda, que este
comportamento nao € verificado para os tempos de censura, estando estes ao londo de todo o

periodo observado.

Foi realizada uma andlise dos tempos, em dias, separados em dois grupos, o primeiro
contendo os tempos censurados e o segundo os tempos de falha. Os resultados podem ser

observados na Tabela 3.

Tabela 3 — Andlise descritiva dos tempos censurados e de falha dos pacientes com cancer de pulmao.

0 | Média | Mediana | Desvio Padrdo | Minimo | Maximo | Coeficiente de Variagio (%)
0 8074 868 362,7 178.,0 1423,0 449
1 2639 207,0 2240 7,0 995,0 84,9

Fonte: Da autora.

Pela Tabela 3 observa-se que o tempo médio de vida dos pacientes foi menor para

aqueles que apresentaram falha. O menor tempo até a morte do paciente foi 7 dias, sendo este um
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tempo de falha. O maior tempo registrado foi um censurado, sendo este 1423 dias. Os tempos
censurados estdo entre 178 e 1423 dias, com desvio padrio de 362,7 dias. Nota-se por meio do
Coeficiente de Variagdo que o grupo dos tempos de falha é mais heterogénio que o grupo dos
tempos censurados. Enquanto os tempos de falha estdo entre 7 e 995 dias, com desvio padrdao
de 224,0 dias. Na Figura 3 € apresentado o grafico Boxplot referente aos tempos de falha e

censurados.

Figura 3 — Gréfico Boxplot dos 29 pacientes apresentando censura (a) e 27 pacientes apresentando falha (b), ambos
pertencentes ao grupo de pacientes com cancer de pulmao.
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Fonte: Da autora.

Verifica-se que a mediana das observacdes censurados € maior que a mediana das
observagdes de falha. Em ambos os tempos € possivel constatar uma distribui¢do assimétrica.
Em relacdo aos tempos censurados ndo ha presenca de outliers, porém analisando os tempos
de falha observa-se a presenca de um possivel ponto discrepante ou candidato a outlier. A

variabilidade dos tempos censurados é maior que dos tempos de falha.

Na Figura 4 observa-se o percentual de pacientes do género masculino e do género

feminino com cancer de pulmao.

Figura 4 — Gréfico de setores representando o género dos pacientes com cancer de pulmao.

Masculino
7143 %

Feminino
2857 %

Fonte: Da autora.
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Dentre os individuos observados, verificou-se que maior parte dos pacientes com cancer
de pulmdo eram do género masculino. Na Figura 5 pode ser observado o grafico de dispersdo da

idade, em ordem crescente, dos pacientes tratados neste estudo.

Figura 5 — Gréfico dispersdo da idade em ordem crescente dos pacientes com cancer de pulmao.
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Fonte: Da autora.

Os individuos observados apresentavam idade entre 46 e 87 anos, como pode-se notar na
Figura 5, sendo a idade média dos individuos 64 anos. O paciente mais jovem tinha 46 anos e
apresentou tempo de falha de 609 dias, enquanto que o paciente com mais idade possuia 87 anos

e tempo de falha de 445 dias.

Em relacdo a varidvel explicativa histologia, pode-se observar na Figura 6 a porcentagem
dos individuos que possuiam SQC (carcinoma de células escamosas), ADC (adenocarcinoma) e
SCLC (carcinoma de células pequena), ndo houve individuos sem confirmacgao histolégica ou

que tiveram outro tipo de histologia.

Figura 6 — Gréfico de setores representando a histologia dos pacientes com cancer de pulmao.
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Fonte: Da autora.
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Observa-se na Figura 6 que a maioria (51,79%) dos pacientes com a doenca em estudo

apresentavam no momento do diagndstico a histologia carcinoma de células pequenas.

Para a varidvel explicativa cigarro (retorna se o paciente é fumante ou nao fumante)
observa-se, no momento do diagndstico, que mais de 80% eram fumantes. Esse resultado pode
ser observado na Figura 7, e verifica-se ainda que todos os individuos tiveram a informagao sobre
o uso de cigarro disponivel.

Figura 7 — Grifico de setores representando o uso de cigarro pelos pacientes com cincer de pulmao no momento do
diagndstico.
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Fonte: Da autora.

Em relacdo a varidvel explicativa TNM, a qual fornece o estadiamento da doenca,
observou-se que nenhum dos individuos apresentavam cancer de pulmao no estigio I, os percen-
tuais sobre os demais estadiamentos podem ser observados na Figura 8. Todos os individuos

tiveram a informacdo sobre o TNM disponibilizada.

Figura 8 — Gréfico de setores representando o estadiamento da doenga no momento do diagnéstico.
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Fonte: Da autora.

Pode-se observar na Figura 8 que maior parte (58,93%) dos individuos adoecidos pos-

suiam cancer de pulmao no estagio IV. Esse resultado € algo caracteristico dessa doenca, pois
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segundo Barros et al. (2006), na maioria dos casos o diagnodstico € tardio, ou seja, quando a
doenca se encontra avangada localmente e/ou disseminada, tendo em vista que tumores iniciais

nao costumam produzir sintomas que justifiquem a investigacao.

Observou-se também o tipo de terapia realizada pelos pacientes no momento do diagnds-
tico € a quimioterapia, como pode ser visto na Figura 9. Nenhum individuo teve como terapia
inicial a radioterapia, cirurgia juntamente com a quimioterapia e radioterapia, cirurgia juntamente
com a radioterapia. Todos os individuos tiveram essa informagao disponibilizada.

Figura 9 — Gréfico de barras representando a terapia dos pacientes com cancer de pulmdo no momento do diagndstico,

sendo QT (quimioterapia), CIR (cirurgia), QTCIR (quimioterapia + cirurgia) e QR (quimioterapia +
radioterapia).
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Fonte: Da autora.

Analisando a varidvel explicativa metdstase, observou-se que todos os individuos apre-
sentavam a informacao sobre a presenca de metdstase disponivel. O percentual de presenga e
auséncia de metastase pode ser visualizado na Figura 10.

Figura 10 — Gréfico de setores representando a presenca de metdstase nos pacientes adoecidos no momento do
diagnéstico.
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Pela Figura 10 verifica-se que maioria (78,57%) dos pacientes observados apresentavam

metdstase no momento do diagndstico, fato relacionado com o diagndstico tardio da doenga.

Apo0s a andlise descritiva, realizou-se o ajuste do modelo ao tempo de sobrevida dos
pacientes diagnosticados com cancer de pulmao por meio das técnicas de anélise de sobrevivéncia.
Primeiramente, foram plotadas as curvas de sobrevivéncia das distribuicdes Weibull, Log-normal,
Gama e Gama Generalizado, juntamente com a curva de Kaplan-Meier, apresentados na Figura
11. O modelo Exponencial ndo foi investigado visto que este ndo consegue descrever a varidvel
resposta deste estudo, pois este modelo possui taxa de falha constante e, é sabido que a taxa de

falha para pacientes portadores dessa patologia ndo € constante.

Figura 11 — Funcdes de Sobrevivéncia estimadas e curva de Kaplan-Meier
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Fonte: Da autora.
Na Figura 11, por meio das distancias da curva de Kaplan-Meier com as demais fungdes,
pode-se observar que as fungdes de sobrevivéncia estimadas estdo proximas da curva de Kaplan-
Meier, e portanto torna-se dificil selecionar o modelo que melhor se ajustou utilizando a andlise

gréfica.

Tendo em vista que a andlise grafica ndo € suficiente para escolher um modelo que
descreva o tempo até o 6bito do paciente, na Tabela 4 sdo apresentados os valores estatisticos

dos critérios GD, AIC e o SBC, utilizados para avaliar qual o melhor modelo.

Tabela 4 — Tabela contendo os valores estatisticos do AIC, do SBC e do GD dos modelos completos analisados.

Modelo |AIC [SBC | GD

Weibull 421,253 433,405 409,253
Gama 406,959 423,162 390,959
Gama Generalizada 372,292 392,545 352,292
Log-normal 420,694 432,846 408,694

Fonte: Da autora.
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Pode-se observar que o modelo Gama Generalizado apresenta os menores valores esta-
tisticos GD, o AIC e o SBC, disponiveis na Tabela 4. Logo tem-se que este € o modelo mais

apropriado para descrever a varidvel resposta em estudo.

Na Tabela 5 sdo apresentadas as estimativas, erros padrdes e os valores de p obtidos para
o modelo Gama Generalizado ajustado através do GAMLSS. Os parametros foram selecionados
considerando-se um nivel de 5% de significancia.

Tabela 5 — Tabela contendo as estimativas dos pardmetros, os nomes das varidveis explicativas, com seus respectivos
erros padrdes e valores p.

| Varidveis Explicativas | Parimetros | Estimativas | Erros padrdes | valores p

intercepto Bo1 8,668 0,356 < 0,0001
género (feminino) b1 -0,401 0,103 < 0,0001
log(p) idade Ba1 -0,022 0,004 < 0,0001
estagio I11 Be1 -0,856 0,179 < 0,0001
estagio IV B -1,350 0,170 < 0,0001
log(o) intercepto Boa -1,090 0,069 < 0,0001
intercepto Bos 28,770 6,379 < 0,0001
histologia (SCLC) B33 -20,848 4,148 < 0,0001
histologia (SQC) B4z -0,399 3,565 0,9113
cigarro (fumante) D53 -16,880 6,108 0,0079

Fonte: Da autora.

Ap0s eleger o modelo Gama Generalizado como sendo o modelo que melhor descreve a

varidvel de interesse, tem-se que:

p=exp{8,668 — 0,401(se X; = feminino) — 0, 022X, — 0, 856(se X5 = III)

— 1,350(se X5 = IV)},

o =exp{—1,090}

r =28, 700 — 20, 848(se X3 = SCLC) — 0,399(se X3 = SQC)

— 16, 880(se X4 = fumante),

Por meio dos resultados obtidos e apresentados na Tabela 5, verifica-se quais variaveis

associadas aos parametros que influenciam no tempo de vida dos pacientes com cancer de pulmao
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(valor-p < 5%), séo estas género, idade, TNM, histologia e cigarro. Sendo que género, idade e

TNM tiveram efeito em ;. como pode ser visto na Figura 12.

Figura 12 — Grafico com os efeito parcial das varidveis explicativas em .
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Fonte: Da autora.

Na Figura 12 (a) pode-se analisar o efeito da varidvel explicativa TNM em p, € notar
que quanto mais avangado € o estdgio do cancer menor € seu efeito no referido parametro em
relacdo ao estagio II, ou seja, se o paciente possui cancer de pulmao no estdgio III o valor do
parametro tem reducao de 0,856 e se o paciente possui cancer de pulmao no estagio IV o valor

do parametro tem reducgdo de 1,350.

Na Figura 12 (b) pode-se observar o efeito da variavel explicativa idade em p, em que
quanto maior a idade do paciente no momento do diagnéstico do cancer de pulmao menor € seu
efeito no parametro, ou seja, a cada ano de vida a mais que o paciente possui no momento do

diagndstico, ocasiona uma reducdo de 0,022 no referido parametro.

Na Figura 12 (c) é exposto o efeito da varidvel explicativa género para o parametro f,
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e assim pode-se concluir que género feminino t€m menor efeito no pardmetro em questao em
relacdo ao género masculino, isto é, um paciente com cancer de pulmao do género feminino

reduz o valor do parametro p em 0,401.

Na Figura 13, pode-se observar o efeito parcial das varidveis explicativas histologia e

cigarro em 7.

Figura 13 — Gréfico com os efeito parcial das varidveis explicativas em 7.
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Fonte: Da autora.

Na Figura 13 (a) pode-se analisar o efeito da varidvel explicativa histologia em 7, e notar
que tanto a histologia SCLC quando SQC possuem menor efeito sobre o pardmetro r em relacio
a histologia ADC, mais precisamente considerando um paciente com cancer de pulmao que
possui a histologia SCLC tem reducdo de 20,848 no valor do parametro e o paciente com a

mesma doenca que possui a histologia SQC tem reducdo de 0,399 no valor do parametro 7.

Na Figura 13 (b) pode-se observar o efeito da varidvel explicativa cigarro em 7, em que 0
paciente que faz uso do cigarro possui efeito negativo em relacdo ao paciente que nao faz uso do

cigarro, sendo que esse efeito diminui 16,880 o valor do pardmetro 7.

Finalizado o ajuste do modelo, deu-se inicio a avaliacdo da qualidade do modelo Gama
Generalizado. A Figura 14 apresenta alguns graficos que auxiliam na verificagdo da qualidade e

das suposi¢des do modelo ajustado.
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Figura 14 — Residuo do modelo de regressdao Gama Generalizado.
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Na Figura 14 (a) nota-se que os residuos ndo apresentam um padrao e na Figura 14 (b)

tem-se que os pontos do grafico, aparentemente, distribuem-se de maneira aleatéria, ambas as

informacgdes sugerem que os residuos sdo independentes. Na Figura 14 (¢) pode-se notar que

os residuos aparentemente seguem uma distribuicdo Normal. Também espera-se que os pontos

do grafico dos quantis amostrais dos residuos versus os quantis teéricos dos residuos sigam o

comportamento de uma reta. Observamos na Figura 14 (d) uma situagdo satisfatoria. Portanto,

existem indicios de que os erros sdo normalmente distribuidos.

A normalidade residual ainda foi avaliada por meio do teste de Shapiro-Wilk, pelo qual

se obteve um valor p = 0, 774. Deste modo, conclui-se que os residuos apresentam distribuicao

normal, evidenciando um bom ajuste do modelo.

Na Figura 15 € apresentado o grafico de valores observados versus valores ajustados.
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Figura 15 — Gréfico dos Valores observados versus Ajustados pelo modelo Gama Generalizado.
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Fonte: Da autora.

O gréfico de valores observados versus valores ajustados, Figura 15, mostra que os pontos

estdo em torno de uma reta, sugerindo a adequabilidade do modelo proposto.

Também para avaliar o ajuste do modelo Gama Generalizado aos dados, foram utilizados
os residuos de Cox-Snell. Os graficos de residuos de Cox-Snell podem ser observados na Figura

16.

Figura 16 — Anadlise grafica dos residuos de Cox-Snell do modelo Gama Generalizado.
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Fonte: Da autora.

Na Figura 16 (a) pode-se observar o grafico do residuo de Cox-Snell é; versus a taxa de
falha acumulada [A\(a), a qualidade do modelo pode ser verificada quando se observa aproximada-
mente uma reta com inclinacdo 1. Na Figura 16 (b) tem-se o grafico da funcdo de sobrevivéncia
dos residuos estimada por Kaplan-Meier versus funcio de sobrevivéncia do modelo exponencial
padrio, a qualidade do modelo pode ser verificada quando se observa aproximadamente uma
reta. Na Figura 16 (c) nota-se a curva de sobrevivéncia do residuo de Cox-Snell estimada por

Kaplan-Meier e a curva de sobrevivéncia do modelo exponencial. Como as duas curvas estao
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préximas hd indicios da boa qualidade do ajuste do modelo Gama Generalizado, como é descrito

em Lee e Wang (2003).

Na Figura 17 pode-se observar pelo grafico de residuos deviance versus o indice que
os residuos apresentam um comportamento aleatério em torno de zero, o que também indica a

adequabilidade do modelo Gama Generalizado.

Figura 17 — Gréfico os residuos deviance versus indice do modelo Gama Generalizado.
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Fonte: Da autora.

Na Figura 17 um dos pontos observados, aparentemente, estd mais distante que os demais
da reta, podendo indicar a presenca de um ponto discrepante. Para verificar se esse ponto seria
um outlier foi observado o Worm-Plot, na Figura 18, e nenhum residuo ultrapassou os limites de
confianga, isto é, a totalidade dos residuos estd na regido de aceitacdo, indicando que o candidato
a outlier ndo gera influéncia sobre o modelo, e assim a existéncia de um ponto discrepante no
conjunto de dados pode ser descartada, e, desse modo, conclui-se pela boa qualidade do modelo

ajustado.

Figura 18 — Gréfico Worm-Plot do modelo de regressdo Gama Generalizado.
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Neste estudo identificou-se que os individuos acometidos com céincer de pulmao apre-
sentavam uma idade entre 46 anos e 87 anos. Sendo a faixa etaria de 50 a 70 anos a com maior
incidéncia da referida doenca de acordo com o Instituto Nacional do Cancer (Brasil) (2010).
Deste modo, a faixa etdria dos pacientes analisados nesse estudo assemelha-se a faixa etdria dos

pacientes brasileiros.

O Instituto Nacional de Céancer José Alencar Gomes da Silva (2017) ressalta que a maior
ocorréncia de cancer de pulmao se da em individuos do género masculino, resultados esses
compativeis com os encontrados para esse estudo, em outras palavras, os resultados encontrados
nos pacientes com cancer de pulmao tratados na Santa Casa de Misericérdia de uma cidade do

sul de Minas Gerais condizem com os resultados nacionais.

Assim como no presente estudo, Khaksar et al. (2017) também realizaram um estudo
para determinar a sobrevida de pacientes com carcinoma pulmonar de células ndo pequenas. Os
objetivos dos autores foram encontrar fatores prognésticos e determinar um modelo eficiente para
descrever a sobrevida dos pacientes. Foram ajustados modelos semi-paramétricos e paramétricos
aos dados e os autores verificaram a eficiéncia do modelo paramétrico Log-normal, pelo critério
AIC. Por meio dos resultados os autores concluiram que os fatores tipo de terapia e idade foram

significativos para a sobrevida dos pacientes.

Verifica-se, ainda, por meio do estudo de Khaksar et al. (2017) que as varidveis explicati-
vas desse estudo assemelham-se as varidveis explicativas que vem sendo utilizadas na anélise
de dados em que a varidvel resposta € o tempo até a ocorréncia do ébito por cancer de pulmao.
Visto que os autores analisaram as variaveis explicativas idade, tipo de tratamento (cirurgia, qui-
mioterapia ou quimioterapia mais radioterapia), estdgio do cancer no diagnéstico (II, IIT ou IV),
histérico de tabagismo, duragao do tabagismo, género, tipo histopatolégico (adenocarcinoma,
carcinoma espinocelular ou carcinoma de células grandes), local de residéncia dos pacientes,
ocorréncia de morte, periodo de tempo entre o diagndstico e o inicio do tratamento (em meses) e

a duracao tempo entre o diagndstico e a morte (em meses).

Zhu et al. (2011) realizaram a comparac¢do do modelo semi-paramétrico de Cox com o
modelo paramétrico Weibull para o estudo da sobrevivéncia de dados de pacientes com cancer
gastrico. Por meio dos resultados provenientes dos modelos ajustados os autores verificaram
que o histdrico familiar, grau histolégico, profundidade da invasdo do tumor, localizagdo e idade

foram fatores progndsticos significativos para o tempo de sobrevida dos pacientes. Concluiram,



59

ainda, que o modelo paramétrico Weibull apresentou um melhor ajuste que o modelo semi-
paramétrico. Desta maneira, esse estudo corrobora com a hipétese de que modelos paramétricos

podem fornecer melhores resultados.

Assim como nos trabalhos de Khaksar et al. (2017) e Zhu et al. (2011), no presente
estudo também foi identificado que a varidvel idade foi significativa, e desse modo, € possivel
perceber que a idade influencia na sobrevivéncia dos pacientes em diferentes tipos de canceres.
De acordo com os mesmos autores os modelos que melhor se ajustaram aos dados foram os

paramétricos.

Ap0s a apresentacdo dos resultados e discussdo, realizou-se a verificacao da aplicabi-
lidade do modelo ajustado. Para tanto, foram consideradas situa¢des hipotéticas utilizando a
funcdo de sobrevivéncia do modelo Gama Generalizado ajustado para avaliar a sobrevida dos

pacientes diagnosticados com cancer de pulmao.

A vista disso, considerando duas pacientes do género feminino, estando uma com 50
anos e outra com 80 anos, e ambas possuindo histologia SQC, estagio IV e sendo fumantes,
tem-se que a sobrevivéncia no tempo ¢ = 550 dias foi de 55,55% para a paciente com 50 anos
e de 25,93% para a paciente com 80 anos. Desse modo, verifica-se que a idade mais avancada
retorna uma sobrevida menor para a paciente em questdo. Caso sejam consideradas as mesmas
caracteristicas, com as idades de 20 e 95 anos essas sobrevivéncias seriam de 73,34% e 6,05%,

respectivamente.

Neste momento, considerando-se dois pacientes do género masculino, um com 50 anos e
outro com 80 anos, e ambos possuindo histologia SQC, estagio IV e sendo fumantes, tem-se que
a sobrevivéncia no tempo ¢ = 550 dias foi de 67,42% para o paciente com 50 anos e de 45,68%
para a paciente com 80 anos. Logo, verifica-se que a idade mais avancada influencia de modo a

diminuir a sobrevida do paciente do género masculino com cancer de pulmao.

Tomando agora dois pacientes, um do género masculino e uma do género feminino,
ambos com 64 anos de idade, histologia SQC, estigio IV e fumantes, tem-se que a sobrevivéncia
no tempo ¢ = 550 dias fo1 de 58,64% para o paciente do género masculino e 43,58% para
paciente do género feminino. Dessa maneira, é possivel verificar que ao se considerar pacientes
em iguais condicodes de diagndstico, a sobrevivéncia do paciente do género masculino foi maior

do que do género feminino.
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5 CONCLUSOES

O modelo Gama Generalizado foi o que melhor descreveu o tempo de sobrevida dos
pacientes portadores de cincer de pulmdo e as covaridveis a ele associados. As varidveis
explicativas que foram significativas no tempo de vida desses pacientes foram género, idade,
TNM, histologia e cigarro. As varidveis explicativas que tiveram efeito no parametro yx do
modelo, foram género, idade e TNM, e as varidveis explicativas que tiveram efeito no parametro

r foram histologia e cigarro. O pardmetro o nao sofreu efeito de nenhuma covariavel.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Como trabalhos futuros pretende-se escrever um artigo com o contetdo deste estudo e

realizar um novo estudo utilizando a abordagem Bayesiana.

Entre os frutos deste estudo tem-se o artigo de revisao sistemadtica intitulado “Modelos
de sobrevida aplicados a dados de cincer: revisdo sistemdtica”, no qual é possivel encontrar
os artigos escritos entre os anos de 2000 e 2018 que utilizam modelos paramétricos no ajuste
de dados de cancer. Também tem-se o trabalho intitulado “Aplicacdo de modelos de sobrevida
no tempo de cura de hansenise”, o qual foi apresentado em formato de pdster no XXXIX O
Congresso Nacional de Matemdtica Aplicada e Computacional que aconteceu em em Uberlandia-
MG. E o trabalho intitulado “Utilizacdo do modelo Weibull na descri¢ao do tempo até a cura de
hanseniase: uma abordagem Bayesiana”, que foi apresentado no VI Workshop em Anélise de

Sobrevivéncia e AplicacOes realizado na cidade de Piracicaba-SP.
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APENDICE A - Rotina do R

# Carregando os pacotes utilizados

library (flexsurv)
library (gamlss)
library(gamlss.cens)
require (nortest)

library (RColorBrewer)

# lendo os dados

dados<-read.table ("dados.txt", h=TRUE)

head (dados)

tempos<-dadosSTempo # varidvel resposta

cens<—-dadosS$Censura # variavel indicadora de falha ou censura

## Varidveils explicativas

x1<-dados$Gender
x2<-dados$Age
x3<-dados$Histologia
x4<-dados$Cigarro
x5<-dados$TNM
x6<—-dadosS$Terapia

x7<-dados$SMetastase

4444 ####H+ andlise descritiva ######444
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# box-plot dos tempos de censura e de falha

TempoCensurado<-c (330,442,361, ...,358)

TempoDeFalha<-c (543,405,103, ...,309)

par (mfrow=c(1,2))

boxplot (TempoCensurado)

boxplot (TempoDeFalha)

# grafico censura versus tempo

plot (tempos,cens,ylim=c(-0.5,1.5),ylab = "Censura",

xlab="Tempo (dias)",pch=16)

# graficos das varidveis explicativas

color <— colorRampPalette(c("black"))

# grafico da idade

plot (sort (x2),ylim=c(0,100),ylab = "Idade",xlab="Individuos",
pch=16)

# grafico de setores da varidvel explicativa Histologia

Ql <- prop.table(table(dados$Histologia)) 100
names (Q1l) <- c("ADC","SCLC","SQC")

pie(Ql, col=color(3),density = c(0,10,30))

text (locator (n=1),paste(round(Ql[1],digits=2),"%"))
text (locator (n=1) ,paste(round(Ql[2],digits=2),"%"))

text (locator (n=1),paste (round(Q1[3],digits=2),"%"))
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box (which = "figure", col="black", 1lwd=20)

box (which = "outer", col="white",lwd=18)

# grafico de setores da varidvel explicativa Cigarro

Ql <- prop.table(table(dados$Cigarro)) 100

names (Ql) <- c("Nao-fumantes", "Fumantes")

pie(Ql, col=color(l),density = c(0,20))

text (locator (n=1),paste(round(Ql[1],digits=2),"%"))
text (locator (n=1) ,paste(round(Ql[2],digits=2),"%"))
box (which = "figure", col="black", 1wd=20)

box (which = "outer", col="white", lwd=18)

# grafico de setores da varidvel explicativa TNM

Ql <- prop.table(table (dados$TNM) ) *100

names (Ql) <- c("Estdgio II","Estdgio III","Estagio IV")
pie(Ql, col=color(3),density = c(0,10,30))

text (locator (n=1),paste(round(Ql[1],digits=2),"s"))
text (locator (n=1),paste (round (Q1[2],digits=2),"%"))
text (locator (n=1) ,paste(round(Q1[3],digits=2),"%"))

box (which = "figure", col="black", 1lwd=20)

box (which = "outer", col="white",lwd=18)

# grafico de barras da varidvel explicativa Terapia

barplot (prop.table (table (dados$Terapia) ) «100,
space=.8, width=c(.1,.1,.1,.1), col=color(l),
xlab="", ylab="Frequéncia percentual",ylim=c(0,80),
density = c¢(0,10,30,50))

text (locator (n=4),c("10,71", "14,29", "73,21", "1,79"))

box (which = "figure", col="black", lwd=1l)



# grafico de setores da varidvel explicativa Metastase

Ql <- prop.table(table (dados$SMetastase)) 100

names (Ql) <- c("N&o possui metédstase","Possui Metastase")
pie (Ql, col=color(l),density = c(0,20))

text (locator (n=1) ,paste(round(Q1[1],digits=2),"%"))

text (locator (n=1),paste (round(Q1[2],digits=2),"%"))

box (which = "figure", col="black", 1lwd=20)

box (which = "outer", col="white", lwd=18)

#4444 44# curvas de kaplan-meier ########44

# estimador de kaplan meier

km <- survfit (Surv(tempos,cens) ~ 1, data= dados)

tempo <- km$time

sobrev.km <- km$surv

plot (km, conf.int=F, xlab="Tempo (dias)",lwd=2,

ylab="S (t) Sobrevivéncia Estimada")

## ajuste dos modelos modelos

# ajuste Gama generalizado

ml<- flexsurvreg(Surv (tempos,cens)~1, data = dados,
dist="gengamma")
# ajuste Weibull
m2<- flexsurvreg (Surv (tempos,cens)~1, data = dados,

dist="weibull")

# ajuste gama
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m3<- flexsurvreg (Surv (tempos,cens)~1, data = dados,

dist="gamma")

# ajuste log normal

mb<—- flexsurvreg (Surv (tempos,cens)~1, data = dados,

dist="1lnorm")

# Grafico de kaplan-meier e das curvas estimadas dos modelos

plot (km, conf.int=F,lty = 1, xlab="Tempo (dias)",lwd=2,
yvlab="Sobrevivéncia Estimada")

plot (ml,cl=F,1lty = 2,col="black",add=TRUE, lty.ci=0)

plot (m2,cl=F,1lty = 3,col="black",add=TRUE, lty.ci=0)

plot (m3,cl=F,1lty = 4,col="black",add=TRUE, l1ty.ci=0)

#plot (m4,cl=F,1lty = 5,col="black",add=TRUE, lty.ci=0)

plot (m5,cl=F,1lty = 5,col="black",add=TRUE, lty.ci=0)

legend (1180,1.03 , c("KM","GG", "Wei","GA","Lnorm"), lty= 1:5)

# utilizando o GAMLSS

#H####H#HE andlise Wibull ######4#44

nuloWeibull<-gamlss (Surv (tempos, cens,type="right" )~1,

family=cens (WEI) ,method=RS () )

Weibull<-stepGAICAll.A(nuloWeibull, scope=list (lower=~1,

upper=~x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7) )

summary (Weibull)

term.plot (Weibull)

term.plot (Weibull, parameter="sigma")
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plot (density (Weibull$residuals))
ggnorm (WeibullSresiduals, pch=16)
ggline (WeibullS$Sresiduals)

wp (Weibull)

#H4###44#4 andlise Log-Normal #########4#

nuloLogNormal<—-gamlss (Surv (tempos, cens,type="right")~1,
family=cens (LOGNO) ,method=RS () )

LogNormal<-stepGAICAll.A (nuloLogNormal, scope=list (lower=~1,
upper=~x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7) )

summary (LogNormal)

term.plot (LogNormal)

term.plot (LogNormal, parameter="sigma")

plot (density (LogNormal$residuals))
ggnorm (LogNormalS$Sresiduals, pch=16)
ggline (LogNormalSresiduals)

wp (LogNormal)

FH#####4HE andlise Gamma #######4#4

nuloGama<-gamlss (Surv (tempos, cens,type="right")~1,
family=cens (GA) ,method=RS ())

Gama<-stepGAICAll.A(nuloGama, scope=list (lower=~1,
upper=~x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7))

summary (Gama)

term.plot (Gama)

term.plot (Gama, parameter="sigma")
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plot (density (GamaSresiduals))
ggnorm (GamaSresiduals, pch=16)
ggline (GamaSresiduals)

wp (Gama)

#H######## andlise Gamma Generalizada ########4#4

nuloGamaGeneralizada<-gamlss (Surv (tempos, cens)~1,
family=cens ("GG", type="right"),
method=RS ())
GamaGeneralizada<-stepGAICAll.A (nuloGamaGeneralizada,
scope=list (lower=~1,

upper=~x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7))

summary (GamaGeneralizada)

# visto que o modelo Gama Generalizado possuiu menor AIC, SBC

e GD foram realizadas as andlises referentes a esse modelo

# influencia das variaveis explicativas nos parémetros

par (mfrow=c (2, 2))

term.plot (GamaGeneralizada)

term.plot (GamaGeneralizada, parameter=’'sigma’)
par (mfrow=c (1, 2))

term.plot (GamaGeneralizada, parameter="nu’)

# normalidade dos residuos

par (mfrow=c (2, 2))

plot (density (GamaGeneralizada$residuals))

ggnorm (GamaGeneralizadaSresiduals, pch=16)



ggline (GamaGeneralizada$residuals)

abline (0, 1, col = "red")

# normalidade Shapiro

shapiro.test (GamaGeneralizadaSresiduals)

# graficos do modelo final

plot (GamaGeneralizada)

# graficos de diagnésticos

# Quantis dos Residuos x Ordem das observaccgdes

par (mfrow = c(1,1))

plot (GamaGeneralizadaSresiduals, main="Quantis dos Residuos

x Ordem das observaccgdes",xlab="Ordem",

ylab="Quantil dos Residuos")

fgrdfico dos valores observados x valores ajustados

plot (tempos, fitted (GamaGeneralizada),

xlab = "Valores observados", ylab = "Valores ajustados",

ylim = ¢ (-2000,3500),pch=16)

abline(lsfit (tempos, fitted (GamaGeneralizada)), col="red")

# Residuos Deviance

plot (GamaGeneralizadaSresiduals,ylab ="Quantile residuals")

rm= cens+log (1-pGG (tempos, GamaGeneralizada$mu. fv,

GamaGeneralizada$sigma. fv,
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GamaGeneralizada$nu.fv))
ResiduosDeviance = sign(rm)*( —-2* (rm+ log(cens—-rm)) )" (0.5)
plot (ResiduosDeviance, xlab = "indice" ,ylab = "Deviance",
pch =16 , ylim =c( -7 ,4) )
abline (0,0, col="red")

# Residuo de Cox-Snell

ei<- -log (1-pGG(tempos, GamaGeneralizada$mu.fv,
GamaGeneralizada$sigma.fv,

GamaGeneralizada$nu.fv))

## # estimador de kaplan meier do residuo de Cox—-Snell
ekmrCoxSnell<-survfit (Surv (ei, dados$Censura) ~1)
tCoxSnell<-ekmrCoxSnellStime

st<-ekmrCoxSnellS$surv

sexp<-exp (-tCoxSnell)

par (mfrow=c (1, 3))

plot (tCoxSnell, -log(st),xlab="Residuos Cox-Snell",
ylab="Taxa de Falha Acumulada",type="s",ylim=c (0, 3),
x1lim=c(0,2.6))

a <- seqg(0, 2.6,1length=100)

lines (a, a, lwd=2)

plot (st, sexp,xlab="S(ei) estimada de Kaplan-Meier",
ylab="S (ei) estimada Exponencial padrao",pch=16,
x1lim=c(0,1), ylim = c(0,1))

z1l<-seq(0,1,0.1)

lines(zl,z1)
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Im(sexp~st) # por meio desse comando verifica-se o quéao

préximo a reta ajustada estd da reta com inclinacéo 1

plot (ekmr, conf.int=F,mark.time=F, xlab="Residuos de Cox-Snell",
ylab="Sobrevivéncia estimada",xlim=c(0,3.2),ylim=c(0,1.0))

lines (t, sexp, lwd=3, 1ty=4)

legend(1.0,1.0,1ty=c(1,4),1lwd=c(1,3),c("Kaplan—-Meier",

"Exponencial Padrao"), bty="n",col=c("black", "black"))

# Worm-plot

wp (GamaGeneralizada)
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