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Resumo

Neste trabalho, propomos novos modelos de sobrevivéncia com fragao de cura para descrever o
mecanismo biolégico da ocorréncia do evento de interesse (cancer) em estudos da carcinogénese
na presenca de causas competitivas latentes independentes ou correlacionadas. A formulacao
dos novos modelos é baseada na modelagem estocastica da ocorréncia dos tumores através de
trés estagios: iniciacao de um tumor nao detectavel, promocao e a progressao do tumor até
um cancer detectavel. Estes modelos permitem um padrao simples da dindmica de crescimento
do tumor, além de incorporarem dentro da anéalise, caracteristicas do estagio de progressdao
do tumor, bem como a proporcao de células iniciadas que foram "promovidas'a malignas , o
problema de estimar a proporcao de células malignas que "morrem"antes da indu¢do do tumor
e uma estrutura de dependéncia entre as células iniciadas, que ndo é possivel na maioria dos
modelos de sobrevivéncia com fracao de cura comumente utilizados. Para os modelos propostos,
discutimos o processo inferencial, do ponto de vista classico e bayesiano. Aplicacoes a conjuntos
de dados reais mostraram a aplicabilidade dos modelos.

Palavras-chave: carcinogénese, modelos de sobrévivéncia, estrutura de correlagdo, esquema de

ativagao hibrido.



Abstract

In this thesis we propose new models for the survival with surviving fraction to describe
the biological mechanism of occurrence of events of interest (cancer) in studies of carcinogenesis
in the presence of competitive independent latent causes or correlations. The formulation of
new models is based on stochastic modeling of the occurrence of tumors through three stages:
initiation of a tumor not detectable, promotion and progression of tumor until a detectable
cancer. These models allow a simple pattern of the dynamics of tumor growth, and incorporate
into the analysis, characteristics of the stage of tumor progression, the proportion of initiated cells
that have been "promoted"the malignant, the problem of estimating the proportion of malignant
cells to "die"before the induction of the tumor and a structure dependence among the initiated
cells, which is not possible in commonly used cure models. For the models proposed, discussed
the inferential process, in terms of classical and Bayesian. Applications to real data sets showed
the applicability of the models.

Keywords: carcinogenesis, survival models, correlation structure, hybrid activation scheme.
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Capitulo 1

Introducao

O cancer é definido como um tumor maligno, mas nao é uma doencga dnica e sim um conjunto
de mais de 200 patologias, caracterizado pelo crescimento descontrolado de células anormais
(malignas) e como conseqliéncia ocorre a invasdo de oérgaos e tecidos adjacentes envolvidos,
podendo se disseminar para outras regioes do corpo, dando origem a tumores em outros locais.
Essa disseminacdo ¢ chamada de metastase (ver INCA (2011)).

O cancer ocorrer quando uma célula normal sofrer alteragoes no seu DNA (acido desoxirri-
bonucléico), sendo esse evento denominado mutacao genética. As células cujo material genético
foi modificado sofrem uma perda de sua funcao e multiplicam-se de maneira descontrolada, mais
rapidamente do que as células normais do tecido & sua volta, invadindo-o. Geralmente, tém
capacidade para formar novos vasos sanguineos que as nutrirdao e manterdo as atividades de
crescimento descontrolado. O actimulo dessas células forma os tumores malignos. Invadem ini-
cialmente os tecidos vizinhos, podendo chegar ao interior de um vaso sangiiineo ou linfatico e,
por meio desses, disseminar-se, chegando a 6rgaos distantes do local onde o tumor se iniciou,
formando as metéastases. As células cancerosas sao, geralmente, menos especializadas nas suas
funcoes do que as suas correspondentes normais. Conforme as células cancerosas vao substituindo
as normais, os tecidos invadidos vao perdendo suas funcoes.

O processo de formagado do céncer chama-se carcinogénese, em geral se d4 lentamente, po-
dendo levar varios anos para que uma célula cancerosa prolifere e dé origem a um tumor visivel.

Esse processo passa por vérios estagios antes de chegar ao tumor. Sao eles:



1. Estagio de iniciacdo: E o primeiro estagio da carcinogénese. Nele as células sofrem
o efeito dos agentes cancerigenos ou carcindégenos que provocam modificacdes em alguns
de seus genes. Nesta fase as células se encontram, geneticamente alteradas, porém ainda
nao é possivel se detectar um tumor clinicamente. Encontram-se "preparadas", ou seja,

"iniciadas"para a acdo de um segundo grupo de agentes que atuard no proximo estagio.

2. Estagio de promocao: E o segundo estagio da carcinogénese. Nele, as células genetica-
mente alteradas, ou seja, "iniciadas", sofrem o efeito dos agentes cancerigenos classificados
como oncopromotores. A célula iniciada € transformada em célula maligna, de forma lenta
e gradual. Para que ocorra essa transformacao, é necessario um longo e continuado con-
tato com o agente cancerigeno promotor. A suspensao do contato com agentes promotores
muitas vezes interrompe o processo nesse estagio. Alguns componentes da alimentacio e
a exposicao excessiva e prolongada a hormonios sdo exemplos de fatores que promovem a

transformacao de células iniciadas em malignas.

3. Estagio de progressao: E o terceiro e ultimo estégio e se caracteriza pela multiplicacao
descontrolada e irreversivel das células alteradas. Nesse estégio o cAncer ji estd instalado,
evoluindo até o surgimento das primeiras manifestacoes clinicas da doenca. Os fatores que
promovem a iniciacao ou progressao da carcinogénese sao chamados agentes oncoacelerado-
res ou carcinégenos. O fumo é um agente carcinégeno completo, pois possui componentes

que atuam nos trés estagios da carcinogénese.

O Processo de carcinogénese é representado esquematicamente na Figura 2.1.

O O
O— O —E&FD— O —»ﬂ—-ﬂ

célulanormal célulainiciada agentes promotores célulamaligna cancer metastase

Figura 1.1: Evolucao de uma célula normal em uma célula cancerosa. Os agentes cancerigenos
conduzem a uma célula iniciada em cancerigena. Finalmente, células cancerigenas se espalham

pelo corpo, formando os tumores.



No organismo humano existem mecanismos de defesa naturais que o protegem das agressoes
impostas por diferentes agentes que entram em contato com suas diferentes estruturas. Ao longo
da vida, sao produzidas células alteradas, mas esses mecanismos de defesa possibilitam a interrup-
¢ao desse processo, com sua eliminacao subseqiiente. A capacidade de reparo do DNA danificado
por agentes cancerigenos e a acao de enzimas responsaveis pela transformagio e eliminagdo de
substancias cancerigenas introduzidas no corpo sdo exemplos de mecanismos de defesa. Esses
mecanismos, proprios do organismo, sao na maioria das vezes geneticamente pré-determinados, e
variam de um individuo para outro. Esse fato explica a existéncia de vérios casos de cancer numa
mesma familia, bem como o porqué de nem todo fumante desenvolver cancer de pulmao. Sem
duvida, o sistema imunolégico desempenha um importante papel nesse mecanismo de defesa.
Ele é constitufido por um sistema de células distribuidas numa rede complexa de 6rgaos, como
o figado, o baco, os ginglios linfaticos, o timo e a medula éssea. Esses 6rgaos sao denominados
6rgaos linféides e estdo relacionados ao crescimento, desenvolvimento e a distribuicao das células
especializadas na defesa do corpo. Dentre essas células, os linfocitos desempenham um papel
muito importante nas atividades do sistema imune, relacionadas & producao de defesa deste pro-
cesso da carcinogénese. Cabe aos linfocitos a atividade de atacar as células do corpo infectadas
por virus oncogénicos (capazes de causar cancer) ou as células em transformacao maligna, bem
como de secretar substancias chamadas de linfocinas. As linfocinas regulam o crescimento e o
amadurecimento de outras células e do proprio sistema imune. Acredita-se que distirbios em
sua producdo ou em suas estruturas sejam causas de doencas, principalmente do cancer. Sem
divida, a compreensao dos exatos mecanismos de agao do sistema imunolégico muito contribuiré
para o entendimento da carcinogénese e, portanto, para novas estratégias de tratamento e de
prevencgao do céncer.

As primeiras tentativas de modelar a carcinogénese foram feitas nos anos 50 por Nordling
(1953) e Armitage & Doll (1954), e os modelos sugeridos por estes autores sao do tipo de multi-
estdgios. O modelo mais popular desse tipo na literatura é o modelo de dois estagios desenvolvidos
por Dewanji et al. (1989), ver também Tan (1991) e as referéncias nele. Esta classe de modelos se
ajusta aos dados experimentais muito bem, mas, devido a sua estrutura complexa, nem sempre

sao adequadas, além de ndo incoporarem na modelagem a possibilidade de cura dos individuos.



Recentemente, motivados pelos avangos dos tratamentos meédicos (e o mecanismo defesas
naturais do organismo) surgem entre os pesquisadores o interesse em proporem modelos de
sobrevivéncia para carcinogénese que incorporam a possibilidade de individuos ndo serem susce-
tiveis ao cancer, ou seja, ha uma parte da populagdo que, devido a certa intervencao (tratamento
e/ou defesas naturais do organismo) visando impedir a ocorréncia do cancer, poder vir a nao ser
suscetivel ao cancer (individuos fora de risco). O modelo classico de Berkon-Gage (Berkson &
Gage, 1952), estudado por Farewell (1982, 1986), Goldman (1984), Sy & Taylor (2000), Banerjee
& Carlin (2004), entre muitos outros, assim como modelos mais recentes e abrangentes (Yakovlev
& Tsodikov, 1996; Chen et al., 1999b; Ibrahim et al., 2001b; Chen et al., 2002; Yin & Ibrahim,
2005) incorporam a possibilidade de avaliar a populac¢do curada de diversas formas.

A ocorréncia do evento de interesse (cancer) pode ser dada por uma ou varias causas compe-
titivas (células); ver Gordon (1990). O numero de causas, assim como o tempo de sobrevivéncia
associado a cada causa, ndo sao observados (Cox & Oakes, 1984) e sdo chamados de fatores ou
riscos latentes. O modelo proposto por Chen et al. (1999b) baseia-se na existéncia de fragao
de cura com fatores latentes, assim como, por exemplo, Yakovlev & Tsodikov (1996), Ibrahim
et al. (2001b), Chen et al. (2002), Banerjee & Carlin (2004) e Yin & Ibrahim (2005). Uma outra
abordagem é desenvolvida por Cooner et al. (2007) que modelam estocasticamente a sequéncia
ordenada de tempos latentes, os quais induzem a ocorréncia do evento em estudo. Para mais
detalhes veja, por exemplo, Rodrigues et al. (2009b) e Balka et al. (2009). O cenério de causas
competitivas permite longa duragao quando a probabilidade de o ntmero de causas latentes ser
igual a zero é nao nula.

O nuamero de riscos latentes pode ser modelado por qualquer distribuigao com média positiva e
finita e suporte discreto, por exemplo, as distribuicoes de Poisson, binomial negativa, geométrica,
Bernoulli, COM-Poisson (Chen et al., 1999b; Cooner et al., 2007; Rodrigues et al., 2011, 2009b;
de Castro et al., 2009). O modelo de Berkon-Gage (Berkson & Gage, 1952) pode ser considerado
como um desses casos em que o ntmero de riscos latentes tem distribuicao de Bernoulli e ha no
méximo um risco latente.

Entretanto, a maioria modelos de sobrevivéncia de dois estagios para dados da carcinogénese

apresentam duas limitagoes basicas:



(1) a suposicao que cada célula iniciada (causa competitiva ou fator de risco) torna-se maligna

com probabilidade um, e
(ii) a suposi¢ao de independéncia biologica das células iniciadas ao tornar-se malignas.

Para a limitagao (i), nés podemos discutir que os modelos de sobrevivéncia de dois estégios para
carcinogénese foca sobre eventos que precedem a ocorréncia da primeira célula maligna em um
tecido. Uma descrigdo explicita do estagio de progressao do tumor é evitado em modelos de
dois estigios. Isto também é verdade com o modelo de radiacdo para carcinogénese proposto
por Klebanov et al. (1993) e sua generalizacao por Yakovlev & Polig (1996). Por esta razao,
Yakovlev et al. (1996), Hanin et al. (1997) e Tsodikov et al. (1997) estabeleceram um limite
de contrapartida do modelo de dois estigios da carcinogénese através da realizacdo do estéigio
de progressdo, que proporcionou uma motivagao para o presente trabalho. Para limitacao (ii),
Haynatzki et al. (2000) discutiram o problema que a suposi¢ao de independéncia biologica pode
nao ser verdadeira quando a dindmica da populacao de células de um tecido normal é considerada.
Similarmente, hé indicios de que as células pré-malignas (iniciadas) e malignas em um tecido
influenciam no denvolvimento uma das outras. Além disso, a interacdo entre as células saudaveis
e pré-malignas no tecido devem ser levadas em consideracdo. Portanto é desejavel construir
modelos matematicos que possam incorporar adequadamente a dependéncia biolégica, e isso que
proporcionou a outra motivagao para o presente trabalho.

Portanto, o objetivo principal deste trabalho é superar no minimo uma das duas limitacoes
bésicas expostas acima dos modelos de sobrevivéncia com fracao de cura para modelagem de da-
dos de experimentos clinicos de cancer. Para esse fim, propormos novos modelos de sobrevivéncia
com fragao de cura, que podem acomodar caracteristicas dos estagios ndo observaveis (iniciagao,
promocao e progressao) do processo da carcinogénise na presenca de causas competitivas latentes
independentes ou dependentes.

No Capitulo 2 propomos modelos de sobrevivéncia, denominados modelos de sobrevivén-
cia destrutivos correlacionados, os quais extendem os modelos formulados por Rodrigues et al.
(2011), no sentido de incorporamos uma estrutura de dependéncia entre as células iniciadas. Pela
inferéncia classica e bayesiana obtivermos as estimativas dos parametros. Os modelos propos-

tos foram aplicados a um conjunto de dados reais. Os resultados obtidos neste capitulo foram



condensados em um relatorio técnico Borges et al. (2011a), aceito & publicagao.

Nos Capitulos 3 e 4 propomos modelos de sobrivivéncia baseados em um esquema de ativacao
latente hibrido para as células. A principal vantagem desta suposicdo é que podemos estimar
as taxas de iniciacdo e proliferacio de células de tumores. A diferenca entre os dois Capitulos
esta no fato que as células iniciadas (causas competitivas) definidas no Capitulo 3 sao assumidas
independentes, enquanto no Capitulo 4, incorporamos uma estrutura de dependéncia entre as
mesmas. Os modelos foram ajustados a um conjunto de dados reais para exemplificar a abor-
dagem e a interpretacdo dos parametros. Resultaram destes Capitulos, dois relatérios técnicos
Borges et al. (2011b,c¢), submetidos a publicacao.

A implementacgio computacional dos algoritmos e a elaboragao dos graficos foram desenvolvi-
das nos sistemas OpenBUGS 3.0.3 (Thomas et al., 2006) e R (R Development Core Team, 2011).

Os programas podem ser obtidos mediante a solicitacao ao autor.



Capitulo 2

Modelo com fracao de cura destrutivo

correlacionado

Rodrigues et al. (2010, 2011) propuseram um modelo estocastico para dados de sobrevivéncia
com uma fragdo de cura (também conhecido como modelo com fragao de cura destrutivo), que
desempenha um papel importante em estudos biomédicos envolvendo um processo de reparacao
individual ou eliminacao de células tumorais apés um tratamento prolongado de cancer. Uma
aplicacdo interessante é o modelo de irradiagdo prolongada para detectar tumor em um determi-
nado periodo de tempo (Klebanov et al., 1993). A literatura sobre os modelos de fragao de cura
esta crescendo rapidamente, mas existem poucos trabalhos, considerando a capacidade de reparar
danos causados pela radiacao ou eliminar as células tumorais ap6s algum tratamento intensivo.
As existentes provas radio-bioldgico sobre as caracteristicas temporais de reparacio enzimética
mencionado por Klebanov et al. (1993) motivaram Rodrigues et al. (2010, 2011) a considerarem
o modelo com fragdo de cura destrutivo para descrever o processo biologico de eliminagao de
células alteradas (também chamadas de danificadas ou iniciadas) depois de algum tratamento
especifico, mas assumindo independéncia bioldgica das células. Sugerimos ao leitor o artigo de
(Klebanov et al., 1993) para conhecer algumas referéncias especificas sobre este assunto. Além
disso, os livros Maller & Zhou (1996) and Ibrahim et al. (2001a), bem como os artigos recen-
tes Tsodikov et al. (2003), Cooner et al. (2007), Tournoud & Ecochard (2007), de Castro et al.

(2009), Ortega et al. (2009) e Zhao et al. (2009) podem ser mencionados como alguns exemplos



de modelos com fragao de cura.

Neste Capitulo, propomos um novo modelo de sobrevivéncia com fracao de cura, que estende o
modelo de Rodrigues et al. (2010, 2011), no sentido de incoporamos uma estrutura de dependéncia
entre as células iniciadas (Haynatzki et al., 2000). Para criar a estrutura de dependéncia entre
as células, nés usamos uma extensao da distribuicdo série de poténcia generalizada incluindo um
parametro adicional p (distribuicao série de poténcia generalizada inflada (SPGI), estudada por
Kolev et al. (2000)). O parametro p tem uma interpretacdo natural em termos de proporg¢ao de
"zero-inflado"e coeficiente de correlagdo. Em nossa abordagem, o nimero de células iniciadas
segue uma distribuicdo SPGI. A distribuicao SPGI é uma escolha natural para modelagem de
dados de contagem correlacionados que apresentam superdispersdo. A principal vantagem desta
distribuicao é que a estrutura de correlacao induzida pelo parametro adicional p resulta em
uma, caracterizacdo natural da associacao entre as células iniciadas. Além disso, fornece uma
interpretacao simples e realista do mecanismo biolégico da ocorréncia do evento de interesse
(cancer), uma vez que inclui um processo de destruicdo das células tumorais apos o tratamento
inicial ou a capacidade de um individuo exposto & radiacao para reparar células iniciadas que
resulta em inducdo de céncer. Isso significa que, o que estd registrado é apenas a parte nao
danificada do ntumero original de células iniciadas nao eliminadas pelo tratamento ou reparadas
pelo sistema de reparo de um individuo, que é representada por uma variavel composta.

O Capitulo esta organizado da seguinte forma. Na Secdo 2.1, apresentamos a formulacio do
modelo. Alguns casos especiais do modelo proposto sdo apresentados na secao 2.2. Na secdo 2.3,
discutimos o processo inferencial classico e bayesiano. Na Se¢do 2.4, um conjunto de dados reais
de cancer melanoma ilustra a utilidade do modelo proposto. Comentarios finais sdo apresentados

na Segao 2.5.

2.1 Formulacao do modelo

Para um individuo na populacdo, vamos denotar N o numero de células iniciadas relaci-
onados com a ocorréncia de um tumor. Suponha que a varidvel ndo observada N (variavel

latente) segue uma distribuicao série de poténcia generalizada inflada (SPGI) com fungdo massa



de probabilidade (f.m.p) dada por

1 oM 2, (i—1)n;
anP[NZn;H,p]ZE > an[e(l—p)]zzzl pri=2 (= oy —0.1,2,..., pel0,1),

ni,ne,...

(2.1)
em que a,, depende somente de n, g(0) = > 7, a,0™ ¢ uma fungao diferenciavel, finita e positiva,
e 6 € (0,s) (s pode ser co) é tal que g(f) é finita, e o somatério é sobre o conjunto de todos os
inteiros nao negativos ni,ng, ..., tal que Y .-, in; = n. Para mais detalhes sobre a distribuicao
SPGI, ver Kolev et al. (2000) e Minkova (2002). O parametro p é uma medida de associagao
entre as células tumorais. Valores de p — 1 indicam forte associagdo entre as células, enquanto
p — 0 implica fraca associagdo entre as células. E interessante notar que quando p =0 (isto &,
quando ha independéncia entre as células), a distribuicdo SPGI torna-se uma distribuigdo série
de poténcia generalizada (Gupta, 1974; Consul, 1990). A Tabela 2.1 mostra as escolhas de ay,
g(0) e o parametro 6 correspondente a alguns casos especiais da distribuicao SPGI, a saber,
distribuicao Poisson inflada (PI), binomal negativa inflada (BNI), binomial inflada (BI) e série
logaritmica inflada (SLI). Nos casos BI e BNI, os parametros adicionais m € Z* (conjunto dos

inteiros nao negativos) e ¢ > —1 devem ser tratados como parametros pertubadores.

Tabela 2.1: As escolhas de a,, g(#) e o pardmetro 6 para alguns casos especiais da distribuicao

SPGI.

Distribuigoes | a, g(0) 0 s
i o g o
BI (m—’l’bl—nQT'" ,nl,ng,...) (1 + G)m ﬁ 1

L=+, n;)

BNI o O[5, ]! Tron

SLI Eltmtngt )l —log(1—6) 1-7 1

nylngl---
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A funcao geradora de probabilidade (f.g.p) da variavel aleatoria série de poténcia generalizada

inflada, N é dada por

~9(02(1 = p)(1 = 2p)7)
B () = 0

Agora, ap6s um tratamento prolongado ("processo destrutivo"), temos como conseqiiéncia

para 0<z<L1 (2.2)

imediata a formacao ou nao de lesdes pré-cancerosas em um genoma das células. Seja N =n
o nimero de tais lesoes, ou células alteradas, ou células iniciadas apos o tratamento, e Xj,
7 =1,2,...,n, sdo variaveis aleatérias independentes, independentemente de N, seguindo uma

distribuicio Bernoulli com probabilidade de sucesso p indicando a presenca da j** lesdo and f.g.p

Ax,(z2) =1-p(1—2), para 0<z<1. (2.3)

A variavel D, representando o nimero total dentre as N células iniciadas nao eliminadas pelo
tratamento, é entdo dada por
D_ Z;VZIX]- , se N>0 ‘ 2.4)
0 , se N=0
Pela destruicao ou o nao reparo das células, temos que D < N. A distribuicdo condicional de
D, dado N = n, serd, portanto, referida como distribui¢ao destrutiva.

Esta visao de (2.4), foi sugerida anteriormente por Yang & Chen (1991) no contexto de um
estudo de bioensaio. Eles assumiram que os fatores de risco iniciais sao células malignas iniciadas
primarias, em que X; em (2.4) denota o ntmero de células malignas vivas que sao descendentes
da j* célula maligna iniciada durante algum intervalo de tempo . Neste contexto, D entdo
denota o nimero total de células malignas que vivem em algum momento especifico.

No cenério de causas competitivas (Cox & Oakes, 1984), o nimero de lesoes nao reparadas
D em (2.4) e o tempo V para transformar essas lesdes em um tumor detectavel sdo ambos nao
observaveis (variaveis latentes). Vamos chamar V' tempo de progressao. Assim, o tempo de inicio
do tratamento até deteccao do tumor (que é o evento de interesse) em um determinado individuo

é definido pela varidvel aletéria
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Y :min{Vl,Vg,...,VD} (25)

para D >1, e Y = oo se D = 0, o que leva a uma proporgao py da populagdo cujas lesdes
sao reparadas pelo tratamento, também chamada de "fracdo de cura". Nés assumimos que
V1, Va, ... sao independentes de D. Assumimos também que, condicionada a D, as varidveis V;
sao independentes e identicamente distribuidas (i.i.d).

De acordo com Rodrigues et al. (2009b, 2011), a funcdo de sobrevivéncia de longa duragao

da variavel aleatoria Y em (2.5) é dada por
Syl = PIV 2 3] = = > PID = dlfs () = (1, (50)) ).
d=0

sendo S(-) denota a funcao de sobrevivéncia comum dos tempos de vida nao observaveis em (2.5)
e Ap(+) é a funcao geradora de probabilidade da variavel composta D, a qual converge quando
z = S(y) € [0,1]. Levando em conta (2.2) e (2.3), a fungdo de sobrevivéncia de longa duracdo

do tempo observado de um tumor detectével em (2.5) é expressada por

g(eu D) (L= pFW)[1 - (1 - pF ()] )
9(0) ’

em que F(y) =1— S(y). Se usarmos especificamente p = 0, obtemos a funcao de sobrevivéncia

Spop(y) = (2.6)

de longa duracao série de poténcia generalizada.

Dada uma fun¢ao propria sobrevivéncia S(-), nos temos

g =p(=p)1-(1-p)p] )
yhﬁnolo Spop(y) = po = 4(0) : (2.7)

sendo pg denota a proporc¢ao de individuos "curados"ou "imunes"presentes na populacao a partir
do qual os dados da amostra surgiu. Referimo-nos ao modelo definido em (2.6) por modelo des-
trutivo correlacionado série de poténcia generalizada inflada, ou simplesmente o modelo DCSPG.

A Figura 2.1 ilustra o modelo DCSPG em termos de um diagrama.
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N | e
processo destrutivo
(tratamento, sistema imunolégico....)
D .............................
|
I |

D=0 D=1

curados nao curados

Y=w Y=min{V1,V3,...,VD}

Figura 2.1: Representacao do modelo proposto DCSPG em termos de um diagrama.

2.2 Casos especiais do modelo proposto

Nesta segao, apresentamos alguns casos especiais do modelo DCSPG proposto na segao an-

terior.

2.2.1 Modelo destrutivo correlacionado Poisson (DCP)

Para a escolha de a,, = W, g(0) = exp{0} e o parametro 6 = n, dizemos que o nimero
de células iniciadas N segue uma distribui¢ao Poisson inflada com parametros n > 0e p € [0, 1),

e sua f.m.p é da forma

- P
Ppoi[N =n] = Z et (1—p) T - (2.8)
Poi n1!n2! . T] p p ? N
n17n27“.
sendo n = 0,1,2,..., e 0o somatério é sobre todos inteiros ndo negativos ni,ng, ns, ..., tais que

Y2y in; = n. Uma expressao alternativa para a f.m.p em (2.8) ¢ dada por

e , n=20
IEDPoi[]\f = ’I’L] = : (29)

> N e | LA Vi P Sy



13

A meédia e a variancia de N sdo

n n(l+p)
E[N]=—— e Var[N]=-——, 2.10
M= =5 (210)
respectivamente. A f.g.p é dada por
1_
An(z) = exp {_771(2)} para 0<z<L (2.11)

Assim, a funcao de sobrevivéncia de longa duracao do modelo DCP é dada por

- npF(y)
Spor(y) = P {_ 1—p(1 —pF(y)) } ' 212)

Existem dois importantes casos especiais de (2.12). Para p = 0, obtemos o modelo destrutivo

Poisson (Rodrigues et al., 2011), enquanto para p = 0 e p = 1, obtemos o modelo de tempo de

promocao (Yakovlev & Tsodikov, 1996; Chen et al., 1999a).

2.2.2 Modelo destrutivo correlacionado binomial (DCB)

m
m—mni—ng—--,n1,N2,...

Para a escolha de a, = ( ), 9(8) = (1+60)™ e § = ", o nimero de células
iniciadas N segue uma distribui¢do binomial inflada com parametros = € (0,1), p € [0,1) e
m € ZT, e sua f.m.p é da forma

PV =1 = (=" Y ( " )p{”“‘p)}zw (2.13)

N1, m—mny—mng —--,N1,N2, ... p(l—ﬂ')

sendo n = 0,1,..., e o somatério é sobre todos inteiros ndo negativos ni,ns,..., tal que

Y2y in; = n. Uma expressao alternativa para a f.m.p em (2.13) é dada por

PN =nj={ " | =0 . (2.14)

S (my (= [r(1 = p)] (L= ) n=12,

A meédia e a varidncia de N sdo

(2.15)
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respectivamente. A f.g.p é dada por

m(l—2z

An(z) = [1 - )]m para 0< z < 1. (2.16)

1—2p
Assim, a funcdo de sobrevivéncia de longa duragdo do modelo DCB é dada por

mpF (y) ]m
p(1—=pF(y)]

Agora, fazendo m — oo e m — 0 em (2.17) tal que mm = np > 0, obtemos no limite

L L npF(y) " npF(y)
i, i Srop(y) = lim [1 ~m(l—p(1— pF(y)))] - {_ 1—p(1—pF(y)) } ’

que é de fato a funcdo de sobrevivéncia de longa duragdo do modelo DCP apresentado anterior-

Spop(y) = [1 1 (2.17)

mente em (2.12). Se colocarmos m = p =1 e p = 0, o modelo DCB coincide com o modelo de

mistura padrao Boag (1949) e Berkson & Gage (1952).

2.2.3 Modelo destrutivo correlacionado binomial negativa (DCBN)

r(¢=1432, n;)
L1 [ 22, n!
de células iniciadas N segue uma distribuicao binomial negativa inflada com parametros n > 0,

,g(0) = (1—6)"?"" e 0 parametro § = 2 0 nimero

Para a escolha de a,, = T

€[0,1), ¢ > —1e ¢n >0, e sua f.m.p é da forma

» (o~ + 3% n; 1—p) 55" o gy
PuslN =nl = (1 +4n)¢" Fﬁjl)ggn’jﬁ I ST

sendo n = 0,1,..., € o somatério é sobre todos inteiros ndo negativos ni,ns,..., tal que

Yoi2yin; =n, e I'(+) denota a fungdo gama. Uma expressao alternativa para a f.m.p em (2.18)

é dada por
(1+¢m) 0" . n=0
Pyp[N =n] = ) ny ; (2.19)
— n n—1\ T —+1 1— n—i
I+~ X, (1) r((q;fl)u) VYSFMP)] p , n=1,2....
A meédia e a varidncia de N s&o
1
E[N] = . Var[N] = w7 (2.20)

(1—p)?
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respectivamente. A f.g.p é dada por

1—2p
1+on(l—=z

An(z) = [ = Zp} g para 0<z< 1. (2.21)

Assim, a funcao de sobrevivéncia de longa durag¢ao do modelo DCBN é dada por

—1
1—p(1—pF(y)) r

Spo . 2.22

pory) = {1+¢mﬁT) p(1—pF(y)) (222

Quando ¢ = 1, obtemos a distribuicdo geométrica inflada com parametros 6 = ﬁ € (0,1)
m (2.18) ou (2.19), neste caso Spop(-) em (2.22) torna-se
1—p(1—pF

Spop(y) = il (w)) (2.23)

L+npF(y) — p(1 —pF(y))’
dando origem ao modelo destrutivo correlacionado geométrica, ou simplesmente modelo DCGI.

Quando ¢ — 0, obtemos o modelo DCP.

2.2.4 Modelo destrutivo correlacionado série logaritmica (DCSL)

%, g(0) = —log(l —0) e 8 =1 — m, o namero de células

Para escolha de a, =
iniciadas N segue uma distribuigao série logaritmica com parametros m € (0,1) e p € [0,1), e

sua p.m.f é da forma

Prs[N =n] = (=log(m))™" > (Cltmtnat:) [(1— m)(1 — p)] = i pEZali=tns

Inol...
e nin9:

(2.24)
sendo n = 0,1,..., e o somatério é sobre todos inteiros ndo negativos ni,ns,..., tal que
>0, in; = n. Uma expressao alternativa para a f.m.p em (2.24) ¢ dada por

n—1\ [ =m)(1 = p)]'p""
Prs[N = —1 -1 n=12,.... 2.25
L[N = n] = (~ log(m Z(H) i , (2.25)

Em sua forma original, esta distribui¢ao exclui o valor zero. Consequentemente, nao pode ser
usada para modelar o nimero de células iniciadas (no sentido de incluir a longa duragdo). Por
esta razao, consideramos aqui uma distribuicao série logaritima inflada modificada, cuja f.m.p

pode ser expressa como
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n+1 i ntl—i
- ( n >[(1_”>(1_p)]”“ . n=0,1,2,.... (2.26)

PrsV =n) = (~log(m) > (" :
=1

A média e a variancia da varidvel aleatoria série logaritmica inflada modificada N sao

1-— 1—m)|log(m)(1+7mp)+1—m

S S S Var[N] = —( )[2 & )(2 ) 5 ], (2.27)
(1 — p)log() w2 (1 = p)*(log(m))

respectivamente. A f.g.p é dada por

—log(m))~!
vt = O

E[N]=1-

1—pz
L (1 p))

Assim, a funcao de sobrevivéncia de longa duracao do modelo DCSP modificado é dada por

(=log(m)~" | 1—p(1—pF(y))
(1—pF(y)) ! g{l_(1—pF(y))(1_7r(1_p))}‘ (2.29)

Na Tabela 3.1, apresentamos a funcao de sobrevivéncia de longa duragio e a fracao de cura,

bem como a fungdo de densidade impropria fpo,(y) = —ds%;’(y), correspondentes aos casos

} para 0<z <1 (2.28)

Spop(y) =

particulares apresentados nas Se¢oes 2.2.1, 2.2.2, 2.2.3 e 2.2.4.
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2.3 Inferéncia

2.3.1 Estimacgao de maxima verossimilhanca

Para a formulagao da funcao de verossimilhanga considera-se as seguintes notagoes: Seja N,
o nimero de células iniciadas (causas ou riscos) relacionada a ocorréncia do cancer (evento de in-
teresse), no j-ésimo individuo, j = 1,2,...,m, varidveis aleatorias independentes nao observadas
com distribui¢ao de probabilidade SPGI com parametros 6 e p. Seja D; dado N; = n;, o nimero
de células iniciadas ndo eliminadas pelo tratamento, no j-ésimo individuo, 5 = 1,2, ..., m, varia-
veis aleatorias independentes nao observadas com distribuigao binomial com n; e probabilidade
de sucesso p.

Sejam Vi1, Vjo,...,Vjp, variaveis aleatorias independentes identicamente distribuidas que
representam o tempo de ocorréncia do cancer (evento de interesse) para as D; células nao eli-
minadas no j-ésimo individuo, com fungao distribuigao indicada por F'(t;|v) =1 — S(t;]v) (no
contexto bayesiano) ou F(tj;y) = 1 — S(tj;7) (no contexto classico) e P[Vjo = oo] = 1, sendo
que 7y representa o vetor de parametros da distribuicdo. Seja Y; como definido em (2.5) e sujeito
a censura a direita. Assim, t; ¢ o tempo observado dado por t; = min{Yj,C;}, com Cj é o
tempo de censura, enquanto que d; ¢ a varidvel indicadora de censura tal que §; = 1 se Y; < Cj,
e §; = 0, caso contrario, j = 1,2,...,m.

Além disso, os modelos DCP, DCB e DCBN das se¢oes 2.2.1,2.2.2 ¢ 2.2.3 ndo sao identificiveis
no sentido de Li et al. (2001), isto &, existem 6 e 6%, 6 # 6%, tais que Spop(y; 0) = Spop(y; 07).
Para evitar este problema, propomos relacionar os parametros p e n(ou ) dos modelos DCP,
DCB e DCBN com os vetores de covariaveis «;, = (zj1,...,%j5,) € w, == (wj1,...,Wjk, ),

J J

respectivamente, sem elementos comuns. Adotemos as fungoes de ligacao

log (1 ﬁjp;-) =xiB1, e log(n;) =wj;Bz ou log (1 ijm) =w;B2, j=1,...,m,
(2.30)
sendo 87 = (Bi1,---, 01k, ) € B = (P21, - .., Pak,) vetores com ki e kg coeficientes de regressao.
Uma questio critica é a selecdo de covaridveis a serem incluidas nas fun¢oes de ligagdo em
(2.30). Mais precisamente, dada uma fungao de ligagdo e um conjunto de potenciais covariaveis,

o problema é encontrar e adaptar o "melhor"modelo em um subconjunto "selecionado"de co-
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variaveis. Infelizmente, este problema nao serd abordado aqui, pois no nosso exemplo aplicado
as covaridveis sdo apenas selecionadas para resolver o problema de identificabilidade. Para os
leitores interessados sugerimos os livros de Draper & Smith (1998) e Collet (1994) (contexto
classico) ou artigo de George & McCulloch (1993) (contexto bayesiano).

Os dados completos e observados sao denotados por D, = (m,t, X, W 8§, N, D) e Dys =
(m,t, X, W &), respectivamente, sendo que t' = (t1,...,t), 8" = (01,...,0m), N' = (N1,..., Np),
D' = (Dy,...,Dy), X' = (2}, x5,...,2,) e W = (w],w),...,w),).

O proximo lema, serd fundamental para obter a funcdo de verossimilhanca do processo des-

trutivo.

Lema 2.1 Sob o modelo com frag¢io de cura destrutivo, a densidade condicional de (t;,6;) dado

Nj=mnj eD;=d;, j=1,...,m, é dada por
f(tjv(s |n]7 {S ]7 } {d]f(t]77)} I{djgnj}v (231)
sendo 14 a funcao indicadora do evento A.

Prova 2.1 Vide apéndice A em Mizoi (2004).

Em seguida apresentamos a fungdo verossimilhanca do processo destrutivo.

Teorema 2.1 Supondo um processo destrutivo com censura ndo-informativa, a fungio de veros-

simithanga completa é dada por
H{S 3 {d ftiy } JP[NJ’ =nj, Dj = dj] (2.32)
em que 9 = (81,85 7, p, ¢, m) denota o vetor de parémetros do modelo.

Prova 2.2

m

t],éj,nj, H tj,5j|nj,dj)IP’[Nj :nj,Dj :dj]

fténd:

||::]3

sendon' = (ny,...,ny) ed = (dy,...,dp). O resultado seque diretamente de (2.51).
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Note que a funcao de verossimilhanca (2.32) depende de N e D que sdo variaveis latentes.

A funcao de verossimilhanca marginal é dada por

H00w) = T35 3 (51 st 805 =, =0
Jj=1n;=0d;=0
= I > (St s} Z Z N; = ny, D; = dj]
Jj=1d;=0 n;=0
= I3 {Stm 3= {d; k) } 7 PID; = dj). (2.33)
j=1d;=0

Recentemente De Castro et al. (2007) mostrou que a fungao de verossimilhanca em (2.33)

pode ser expressada pela seguinte expressao

L(9; Dops) = [[{ fon(tii )} {Spop(tiim) 7. (2.34)

j=1
sendo fpop(-;19) € Spop(+;) para os modelos da Segdo 2.2 sdo dadas na Tabela 2.2.
Agora supondo uma distribuigao Weibull para o tempo até o tumor de cada célula (V), cuja

distribuicao e funcao densidade sdo dadas, respectivamente, por
F(v;vy) =1 —exp(—v"e?) e f(v;) = 710" Lexp(ya — v71e™?) (2.35)

para v > 0, 4" = (71,72), com 1 > 0, e 72 € R. Embora outras distribuigdes de tempos de vida
podem ser usadas aqui, nossa escolha foi baseada no fato que a distribuicao Weibull é uma das
mais amplamente usadas para representar tempos de vida na analise de sobrevivéncia devido a
sua versatilidade na captura de diferentes formas. Dependendo do valor de seu parametro de
forma, =1, a distribuicao Weibull é capaz de modelar uma variedade de comportamentos de vida.
Sua taxa de falha é monétona decrescente para 1 < 1, para y1 > 1 € mondtona crescente e para
~v1 = 1 é constante, equivalendo & distribui¢do exponencial; ver Johnson et al. (1994).

As estimativas de méxima verossimilhanca de 9 sdo obtidas maximizando o logaritmo da
funcao de verossimilhanca em (2.34), £(9; Dyys) = log(L(9¥; Dops)). A maximizagao é efetuada
numericamente aplicando o método L-BFGS-B, implementado na fungdo optim do sistema R
(R Development Core Team, 2011). O programa computacional pode ser obtido mediante a

solicitagdo ao autor. Sob certas condicoes de regularidades, pode ser mostrado (Fahrmeir, 1988)
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que 9 tém distribuicao assintética normal multivariada, N(ﬂ, I_1(19)), em que

0 log L(9; Dobs)
I(9)=E (— 5950 (2.36)
é a matriz informagao de Fisher. Além disso Io(9) = —% s’ chamada de matriz

informacao de Fisher observada, ¢ um estimador consistente de I(13). Neste trabalho, o calculo
da matriz de informagao observada é feito numericamente em linguagem R.

Alternativamente, para comparar os modelos que surgem a partir da formulacao geral apre-
sentada na secao (2.1), podemos considerar o AIC (Critério de informagcao Akaike) e o BIC (Crité-
rio de informacdo bayesiano), definidos, respectivamente, por —2 log L(’:?;) +2qe —2log L(@;) +
qlog(m), sendo 1/‘}; é a estimativa de maxima verossimilhanga sobre o modelo g, ¢ é o niimero

de parametros estimados sobre o modelo g, and m é o tamanho amostral. Os melhores modelos

correspondem a menores valores de AIC e BIC.

2.3.2 Inferéncia Bayesiana

Como alternativa & inferéncia cléssica dada pela maximizacao da funcao de verossimilhanca,
sugerimos a inferéncia bayesiana. Nesta abordagem, combinamos a fun¢do de verossimilhanca
com informagoes a priori obtendo a distribuicao a posteriori. As estimativas dos parametros sdo
entao dadas pelas médias das distribuicoes a posteriori.

Uma das formas de assegurarmos que a distribuicdo a posteriori seja propria é considerando
distribui¢ées a priori proprias (Ibrahim et al., 2001a). Embora néo seja necessério, por simpli-
cidade, assumiremos que os parametros 37, 8%, 71, V2, p, ¢ e m sdo independentes a priori, isto

e,

k1 ko
7(®) = [[ 7(B131) [ 7(Bazo)m(y1)w () (p)(¢)m(m), (2.37)
Jo=1

ji=1
sendo S, NN(O,a%jl), 1 =1,...,k1, By N./\/(O,a%jQ), jo =1,....ks, 11 ~ Gama(ag,a1),
Y2 NN(O,ogz) ep ~ Beta(bo,bl), enquanto que ¢ ~ Gama(co,cl) para o modelo DCBN e
m ~ Uniforme discreta{l, 2,00, mg} para o modelo DCB. Todos os hiperparametros sdo espe-
cificados, a fim de garantir distribuicoes a prior: vaga, sendo o valor de mg escolhido estritamente

maior do que o estimador de maximo verossimilhanga do parametro m.
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Combinando a fun¢ao de verossimilhanca (2.34) com a distribuicdo a priori em (2.37), a
distribuicdo a posteriori para 9 = (81, 85,7, p, ¢, m) é obtida como 7 (3¢, §) oc 7(F)L(9; Dops)-
Esta densidade a posteriori é analiticamente intratavel. Como alternativa usamos os métodos
de Monte Carlo com cadeias de Markov (MCMC), como por exemplo o amostrador de Gibbs
e o algoritmo de Metropolis-Hastings; ver Gamerman & Lopes (2006). Para a implementagcao
do algoritmo sdo necessirias as distribui¢oes condicionais completas a posteriori de todos os

parametros, dadas por
7-[-(181 |1823 Y1572, Py ¢a m, tv 5) X L("-97 Dobs)ﬂ-(ﬂ1>a 77(/62|/617 V1,72, P, Qb, m, ta 6) X L(ﬂv Dobs)”(ﬂ?)a

W(71‘1617627’Y27p7 (bvmvtv 5) X L(,l97 Dobs)W(’Yl); 7-‘_(72’/617/627717:07 ¢7m7t7 5) X L(ﬂ7 Dobs)ﬂ—<72>7
W(p|ﬂlaﬁ27’71772; ¢7m7t7 6) X L(ﬂ, Dobs)ﬂ'(p)a W(¢’/3171823717’727p7m>t7 6) X L(ﬂv Dobs)ﬁ(¢)7

e m(m|B1, B2,71,72, ¢, t,8) x L(¥; Dyps)m(m). Todas estas distribui¢oes condicionais nao sao
avaliadas de forma fechada. Entao faremos uso do algoritmo Metropolis-Hasting dentro do ciclo
do algoritmo de Gibbs para simular amostras de 9. Tal algoritmo nos permite simular amostras
de distribuicdes conjuntas, utilizando as distribuicdes condicionais completas dos pardmetros

desconhecidos, como mostra o esquema a seguir:
1. Inicie com 9(® = (61(0),,6;(0),'7’(0),p(0), 0 m(0),
2. Gere p* da distribui¢ao a priori m(p) descrita anteriormente.

3. Gere um valor u da distribuicao uniforme U (0, 1).

(018 B2 4'(®) $(0) 1 (0))
T 1 (p@[84L2) B 41(0) $(0) 1 (0))
permaneca com ,0(0), ou seja, ,0(1) = p(o).

4. Seu < min{l }, entdo atualize p(!) por p*, caso contrario,

5. Proceda analogamente para obter ’7(1) = (751)7751))7 oM m), BSI, n=1....k e Bé}i,

jo=1,...,ko.
6. Repita os passos de 2 a 5 até obter uma amostra de uma distribuicao estacionéria.

O codigo computacional foi implementado no sistema OpenBUGS 3.0.3 (Thomas et al., 2006).
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2.3.3 Critério para comparacao de modelos

Existem uma variedade de metodologias para comparar varios modelos competindo para o
mesmo conjunto de dados e selecionar aquele que melhor se ajusta aos dados. Nestes casos é
conveniente o uso de um critério de selecdo de modelos. Um dos critérios comumente utiliza-
dos é baseado na densidade preditiva condicional ordinaria (C'PO); ver Gelfand et al. (1992).
Denotamos Dg;sj ) os dados observados com a j-ésima observacao deletada. Em nosso modelo,
para um tempo até a ocorréncia do evento observado (0; = 1), definimos g(t;;9) = fpop(t;;9) €
para um tempo censurado, g(t;;9) = Spop(tj; V), sendo frop(:) € Spop(+) sd0 como na Tabela 2.2.
Denotaremos a densidade a posteriori de ¥ dado D(bs ), por 7r(t9\Dobs )), j=1,...,m. Para a

J-ésima observacao, CPO; pode se expresso como

_ . (=7) (9] Dops) -
CPOJ—/Qg(t],ﬂ) (9| DG 1) d — {/@ o dﬁ} . (2.38)

O modelo escolhido é que apresenta o maior valor CPO; (em média). Para o modelo proposto,
uma forma fechada do C'PO; nao estd disponivel. No entanto, uma estimativa Monte Carlo
da CPOj pode ser obtida através de uma simples amostra MCMC da distribuicao a posteriors
(P Dops). Seja 91,...,9¢ uma amostra de tamanho @ de 7(¥|Dgys) apds o aquecimento
(burn-in). Uma aproximacdo Monte Carlo da CPO; (Chen et al., 2000) é dada por

-1

CPO; = QZ t]’ﬁ) . (2.39)

Uma, estatistica resumo da CPO;-S é B = E;n:l log(@j)/m. Quanto maior o valor de B,
melhor o ajuste do modelo.
Ha também os critérios com base na média a posteriori do deviance, que &€ em si uma

medida de ajuste. O deviance pode ser aproximado por D = ZQ D( 19‘1 , sendo D(9) =

-2 Z;n:1 10g(g(tj;19)). Entre esses critérios, nos escolhemos o critério de mformagéo deviance
(DIC) (Carlin & Louis, 2002), o critério de informagao Akaike esperado (FAIC) (Brooks, 2002),
e o critério de informacao bayesiano esperado (EBIC) (Spiegelhalter et al., 2002). O DIC pode
ser estimado utilizando a amostra MCMC por DIC =D +pp =2D — ﬁ, sendo pp o numero
efetivo de parametros definido como E[D ()] — D(E[¥]), sendo D(E[¥]) o deviance avaliado na
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média a posteriori, que pode ser estimado por
- 1 & 1 & 1 13 1 1 & 18
D=D 7251(1772/82q77271q77272q772pqu7Z¢qa7qu
Q= Qo Qi "R 7 Qo QI R

Da mesma forma, o EAIC e EBIC podem também ser estimados utilizando as amostras MCMC
por meio de EAIC = D + 2#(0) e EBIC = D + #(9)log(m), sendo #(9¥) o numero de
parametros do modelo. Na comparacao de dois modelos alternativos, o modelo que tem o menor

valor do critério utilizado é que se ajusta melhor aos dados.

2.4 Dados de cancer de melanoma

A incidéncia de melanoma maligno cutineo, um céncer comum da pele, estd aumentando
dramaticamente em pessoas com pele de cor clara em todas as partes do mundo, sendo a segunda
causa de perda de vida potencial nos Gltimos anos, afetando os individuos adultos mais jovens,
atras apenas da leucemia e causando um problema de satude publica (Barral, 2001).

Nesta secao, demonstramos uma aplicacao dos modelos descritos na se¢ao 2.2 em um conjunto
de dados de melanoma maligno, que foi coletado no hospital universitario de Odense (dinamarca)
por K. T. Drzewiecki. O conjunto de dados inclui 205 pacientes observados apds operacao para
a remocao de melanoma maligno no periodo de 16 anos. Estes dados estao disponiveis no pacote
timereg no R (Scheike, 2009). O tempo observado (T') varia de 10 a 5565 dias (de 0,0274 a 15,25
anos, com média = 5,9 e desvio-padrao = 3,1 anos) e se refere ao tempo até a morte do paciente
ou o tempo de censura. Pacientes que morreram de outras causas, bem como pacientes que
ainda estavam vivos ao final do estudo sdo observagoes censuradas (72%). Tomamos o estado
de ulcera (ausente, m = 115; presente, m = 90) e espessura do tumor (em mm, média = 2,92 e
desvio padrao = 2,96), como covariaveis. Tendo em mente a questao da identificagao mencionada
anteriormente na secao 2.3, nos modelos DCP, DCB e DCBN, o parametro p é ligada apenas a
espessura do tumor, enquanto que o parametro n(ou 7) esta ligada apenas ao estado de tlcera.

Antes de ajustarmos os modelos devemos identificar o comportamento da func¢do de risco
dos tempos observados. Para isso utilizamos um método grafico baseado no teste do tempo

total (T'T'T) (Aarset, 1985). Na sua versao empirica o grafico TTT é dado por G(r/n) =
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[(Z;Zl Yjm) + (n — r)YT:n}/(Z;:l Yjm), sendo r = 1,...,n e Y}, representam as estatisticas
de ordem da amostra. E provado que a funcdo de risco cresce (decresce) se o grafico TTT é
concavo (convexo), quando se aproxima de uma linha diagonal é constante e, se primeiramente
sua curvatura é concava e depois convexa, seu risco cresce e depois decresce. Embora o grafico
TTT seja apenas uma condicdo suficiente e nao necessaria para indicar o formato da funcao de
risco, sera utilizado como um indicador de seu comportamento. A Figura 2.2 (painel esquerdo)
apresenta o grafico T'TT dos dados de cancer de melanoma que indica uma fungao de risco
crescente, podendo ent@o ser representada pela distribuicdo Weibull. A Curva Kaplan-Meier
estratificada pelo estado de tlcera (ulc) na Figura 2.2 (painel direito) nivela acima de 0,4. Este
comportamento sugere claramente que os modelos que ignoram a possibilidade de taxa de cura

nao serao adequados para analisar estes dados.
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Figura 2.2: Painel esquerdo: grafico TTT. Painel direito: curva Kaplan-Meier estratificada pelo

estado de tlcera (superior: presente, inferior: ausente).

Ajustamos os modelos da Tabela 2.2 e 0 modelo DCG. Dois casos particulares do modelo
DCBN também foram ajustados aos dados, a saber, os modelos binomial negativa (p = 1, p = 0)
e geométrico (p = 1, ¢ = 1 e p = 0). Desta forma, o mecanismo de destrui¢cdo ¢ ausente.
Para estes modelos, o pardmetro n é ligado as duas covaridveis. A Tabela 2.3 apresenta os

valores do maximo da log-verossimilhanga, maxlog L(+), e os valores das estatisticas AIC e BIC
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para os modelos ajustados. As estatisticas AIC e BIC dao evidéncias a favor do modelo DCG.
Os resultados das estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros do modelo DCGQG, seus
desvios padrao e seus intervalos de confianga 95% baseados na teoria assintotica sao apresentados
na Tabela 2.4. A estimativa do parametro correlagao p é 0,95, e como mencionado anteriormente

na Secao 2.1, isso indica uma alta associacao entre as células.

Tabela 2.3: Os valores do maxlog L(-) e as estatisticas AIC e BIC para os sete modelos ajustados:

DCP, DCB, DCBN, DCG, DCSL, binomial negativa e geométrico.

Critério DCP DCB DCBN DCG DCSL Binomial negativa Geométrico

maxlog L(-) -198,60 -198,61 -198,12 -198,52 -197,96 -201,52 -205,42
AIC 41121 41321 412,24 411,06 413,92 415,04 420,83
BIC 43447 439,80 438,82 434,32 44383 435,00 437,45

Tabela 2.4: Estimativas de maxima verossimilhanga dos parametros do modelo DCG, seus desvios

padrdo e seus intervalos de confianca assintoticos de 95% (IC 95%).

Parametro Estimativa desvio padrao IC 95%

gl 2,46 0,34 (1,79 ; 3,12)
Y2 -5,54 1,16 (-7,81 ; -3,26)
p 0,95 0,06 (0,83 ; 1,00)
B intercepto -4,84 0,95 (-6,70 ; -2,98)
B1,espessura 0,95 0,27 (0,42 ; 1,48)
B2,ulc:presente 0,53 0,30 (-0,06 ; 1,12)
B2, ulc:ausente -0,48 0,41 (-1,28 ; 0,32)

A Figura 2.3 mostra a fungdo sobrevivéncia para pacientes com espessura do tumor igual
a 0,32, 1,94 e 8,32 mm, que correspondem aos quantis de 5%, 50% e 95%, respectivamente.
A probabilidade de sobrevivéncia é vista a diminuir mais rapidamente para os pacientes com

tumores mais espessos. Na Figura 2.3 (a), a fun¢ao de sobrevivéncia ndo passa abaixo de 0,7.
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Figura 2.3: Fungdo de sobrevivéncia sob o modelo DCG estratificado pelo estado de tlcera
(superior: ausente, inferior: presente) para pacientes com espessura do tumor igual a (a) 0.32,

(b) 1.94, e (c) 8.32 mm, respectivamente.

O modelo DCG foi ajustado com os parametros p e 1 associados a espessura do tumor e o
estado de tlcera, respectivamente. Se trocarmos essas covariaveis, nao ha melhora no ajuste com
relacdo aos critérios na Tabela 2.3, uma vez que, neste caso, obtermos os valores do (max log L(-);
AIC; BIC) a ser (-204,61; 423,23; 446,49).

Finalmente, voltamos a nossa atencdo para o papel das covaridveis sobre a fracao de cura
(ver Tabela 2.2). As estimativas dos coeficientes 33, na Tabela 2.4 indicam que o ntmero
meédio de células iniciadas é maior quando a dlcera esta presente, de modo que a fracao de cura
diminui. Visto que Bgyespessum > 0 na Tabela 2.4, os valores maiores da espessura do tumor
implica em uma menor estimativa da fracao de cura. A Figura 2.4 mostra o efeito combinado
destas covariaveis sobre a fracdo de cura. As linhas correm quase paralelamente e as fragoes
de cura, depois de uma queda acentuada, para espessura do tumor maior que b5mm, estao em

62,78% e 37,94% para o estado de tlcera ausente e presente, respectivamente.
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Figura 2.4: Fracdo de cura para o modelo DCG wersus espessura do tumor estratificada pelo

estado de tlcera (superior: ausente, inferior: presente).

Também obtemos os ajustes para os sete modelos da Tabela 2.3 através da inferéncia bayesi-
ana. Utilizamos distribui¢oes a priori independentes e nao informativas, sendo 31 intercepto ~N (O7 103),
Brespessura ~N (0,10%), Ba uicausente ~N(0,10%), Ba wicspresente ~N(0,10%), 31 ~ Gama(1,0,01),
Y2 NN(O, 103) ep ~ Beta(l,l), enquanto que ¢ ~ Gama(l,0,0l) para o modelo DCBN e
m ~ Uniforme discreta{l, 2,0, 103} para o modelo DCB. Geramos duas cadeias paralelas de
tamanho 35000 para cada parametro. Descartamos as primeiras 5000 e as restantes seleciona-
das de 10 em 10, resultando numa amostra de tamanho 3000. A convergéncia das cadeias foi
monitorada empregando o método de Cowles & Carlin (1996).

Na Tabela 2.5 foi aplicado os critérios de selecdo de modelos definidos na seco 2.3.3 para os
sete modelos ajustados: DCP, DCB, DCBN, DCG, DCSL, binomial negativa e geométrico. Os
critérios dio evidéncias a favor do modelo DCG. A Tabela 2.6 apresenta as médias a posteriori,
os desvios padréo e os intervalos de credibilidade para os parametros do modelo DCGQG, incluindo
o fator de reducéo de escala potencial estimado R (Gelman & Rubin, 1992), que para todos os
parametros esta proximo de um, indicando a convergéncia das cadeias. A Figura 2.5 apresenta

as densidades marginais a posterior: aproximadas para cada parametro.



29

Para avaliar a robustez do modelo com relacao & escolha dos hiperparametros das distribuicoes

a priori, um pequeno estudo de sensibilidade foi realizado, no qual constatamos que as estimativas

dos pardmetros nao apresentam muita diferenca e ndo alteram os resultados apresentados na

Tabela 2.5.

Tabela 2.5: As estatisticas DIC, EAIC, EBIC e B para os sete modelos ajustados: DCP, DCB,

DCBN, DCG, DCSL, binomial negativa e geométrico.

Critério DCP DCB DCBN DCG DCSL Binomial negativa Geométrico
DIC 406,21 407,73 407,01 406,56 415,52 413,63 416,31
EAIC 419,60 421,11 421,40 417,90 425,54 420,51 427,10
EBIC 44286 447,68 44798 441,16 448,76 440,44 443,72

B -206,49 -205,92 -205,84 -206,33 -208,76 -206,97 -212,54

Tabela 2.6: Médias a posteriori, os desvios padrdo e os intervalos de credibilidade 95% (ICred

95%) para os parametros do modelo DCG. e o fator de reducao de escala potencial estimado R.

Parametro Meédia desvio padrao ICred 95% R

Y1 2,25 0,33 (1,64 ;2,89) 1,003
Y2 -5,12 0,93 (-7,12;-3,56) 1,002
p 0,83 0,18 (0,52 ;0,99) 1,004
B intercepto -4.05 0,90 (-5,72 ;-2,24) 1,001
B1,espessura 0,53 0,38 (0,48 ;1,99) 1,003
B2,ulc:presente 0,74 0,34 (0,13 ;1,49) 1,002
B2,ulc:ausente 0,31 0,43 (-1,07; 0,58) 1,001
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Figura 2.5: Densidades a posterior: marginais aproximadas dos parametros.

2.5 Comentarios finais

Neste Capitulo, propomos um novo modelo de sobrevivéncia com fracao de cura, que estende
o modelo de Rodrigues et al. (2010, 2011), no sentido de incoporamos uma estrutura de depen-

déncia entre as células iniciadas (causas competitivas). Assumimos uma distribui¢do SPGI para
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o niimero de células iniciadas e uma distribuicdo Weibull para os tempos de ocorréncia do tumor,
obtendo 0 modelo DCSPG. O modelo DCSPG incorpora na anélise uma dependéncia biologica
entre as células do tumor. A vantagem desta suposi¢ao é que podemos medir a interdependéncia
entre as células de um tecido iniciado desenvolvendo um tumor maligno. Os dois processos de
estimagao apresentaram resultados proximos e implicam em conclusdes similares a respeito do
modelo a ser escolhido e das covariaveis a serem consideradas. A relevancia pratica e a aplicabi-
lidade do modelo foram demonstradas em um conjunto de dados reais de pacientes com cancer
de melanoma. O modelo proposto, além de oferecer melhor interpretagdo para o mecanismo
biolégico da carcinogénese, oferece melhor ajuste do que os outros modelos de fracao de cura

comumente utilizados.



Capitulo 3

Modelo com fracao de cura hibrido

Os modelos de sobrevivéncia de dois estigios para carcinogénese foca sobre eventos que
precedem a ocorréncia da primeira célula maligna em um tecido. Uma descrigao explicita do
estégio de progressao do tumor € evitado em modelos de dois estégios. Isto também € verdade com
o modelo de radiagao para carcinogénese proposto por Klebanov et al. (1993) e suas generalizagoes
por Yakovlev & Polig (1996) e Rodrigues et al. (2010, 2011). Por esta razdo, Yakovlev et al.
(1996), Hanin et al. (1997) e Tsodikov et al. (1997) estabeleceram um limite de contrapartida
do modelo de dois estagios da carcinogénese através da realizacao do estagio de progressao, que
forneceu a motivacao para o presente capitulo.

Portanto, o objetivo deste capitulo é descrever o mecanismo biolégico da ocorréncia do evento
de interesse (tempo até um tumor detectavel) levando em consideracao os trés estagios do processo
da carcinogénese (iniciacdo, promoc¢ao e progressao). Para esse fim, um modelo de sobrevivén-
cia geral para carcinogéneses espontanea baseado em um esquema hibrido latente de ativacgao
para as células combinando o esquema de ativagdo maximo dentro de outro esquema de ativagao
minimo (Cooner et al., 2007) foi desenvolvido para permitir um padrao simples da dinamica do
crescimento do tumor. Assumimos o ntmero de células iniciadas e o numero de células malignas
(causas competitivas) seguem distribui¢oes Poisson ponderada. Supoe-se que o tumor (¢ mono-
clonal gerado durante o estagio de progressdo) se tornar detectavel quando seu tamanho atinge
um certo nivel limiar (proliferacdo de células tumorais geradas da célula maligna). A vanta-

gem deste modelo é que ele incorpora dentro da anélise caracteristicas do estagio de progressao
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do tumor, bem como a proporcao de células iniciadas que foram "promovidas"a malignas e a

proporcao de células malignas que morrem antes da inducao de tumor.

O Capitulo estd organizado da seguinte forma. Na Secdo 3.1, apresentamos a formulagao

do modelo. Alguns modelos especificos sdo apresentados na se¢do 3.2. Na segdo 3.3, discutimos

o processo inferencial, do ponto de vista classico e bayesiano. Na Secao 3.4, um conjunto de

dados de cAncer melanoma real ilustra a utilidade do modelo proposto. Comentérios finais sdo

apresentados na Segdo 3.5.

3.1

Formulacao do modelo

Na construcao de nosso modelo geral, fazemos as seguintes suposi¢des bésicas:

(1)

(i)

(iii)

(iv)

O evento de iniciagdo no processo da carcinogénese ¢ a formacao de uma lesdo priméaria (ou
pré-cancerosa) intracelular que, no longo prazo, ¢ capaz de produzir um tumor evidente.
Pensamos nessas lesoes pré-cancerosas como as células iniciadas. Tratamos o ntimero de

células iniciadas como uma varidvel aleatoéria INy;

Todas as lesdes primérias podem ser consideradas como estando sujeitas a processos de
reparo (Ainsworth, 1982; Kopp-Schueider et al., 1991) ou eliminadas depois de algum tra-
tamento prolongado, mas algumas delas ainda nao serao reconhecidas pelo sistema de

reparo ou tratamento nao funcionou e, conseqiientemente, nao reparadas;

Uma lesdao pré-cancerosa nao reparada permanece dormente enquanto ela prossegue com
o estagio de promocao de desenvolvimento do tumor. Todas as lesdes estdo sujeitas a

promocgao independentemente umas das outras;

Uma vez que a célula maligna ou clonogénica surge como resultado da promocgao da célula
iniciada, comeca o estagio de progressao produzindo uma colonia de descendentes (células
tumorais) , chamada de clone ou tumor. Tratamos o ntiimero de células malignas resultantes
do estagio de promocgao como uma varidvel aleatoria No. O tempo que uma célula maligna

leva para se transformar em um tumor detectavel é considerado como uma varidvel aleatoria
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com funcao de distribuicao F'(-) = 1 — S(-), sendo S(-) funcdo de sobrevivivéncia. Todas

células malignas estdo sujeitas a progressao independentemente umas das outras.

(v) Um tumor torna-se detectavel quando o seu tamanho atinge um valor limite (proliferagoes
de células tumorais). Tratamos o namero de células tumorais como uma variavel aleatoria

N3.

Observacgao 3.1 As suposicoes (i) e (iii) acima sao suposi¢oes comuns feitas pela maioria dos
modernos modelos de sobrevivéncia em dois estdgios encontrados na literatura, ver por exemplo

Rodrigues et al. (2009b); Chen et al. (1999a) e Cooner et al. (2007).

Com base nas suposigdes acima, o modelo proposto pode ser desenvolvido da seguinte ma-
neira. Para qualquer paciente na populacdo, seja N7 o nimero de células iniciadas com funcdo
massa de probabilidade (f.m.p) p,, = P[N1 = n1] para n; = 0,1,.... Apo6s um tratamento
prolongado (ou sistema de reparo) temos como um conseqiiéncia imediata a formagao ou nao
de células malignas. Dado Ny = nq, sejam X;, [ = 1,...,nq, varidveis aleatorias independentes,
independentemente de N7, seguindo uma distribuicao Bernoulli com probabilidade de sucesso p
indicando que a [-ésima célula iniciada tornou-se maligna. Seja N2 0 namero total de células ma-
lignas que surgem como resultado da promocao entre as N1 = nj células iniciadas nao eliminadas

pelo tratamento, definida como

N, — 25\21 X, se N1 >0 . (3.1)
0 , se N1 =0
Notamos que Ny < Nj. A distribugao condicional de N, dado N1 = ny é Binomial(ny,p).
Agora, seja N3 o numero de células tumorais originadas de cada célula maligna com com f.m.p
Pns = P[N3 = n3] para n3 = 0,1,.... O tempo que a (7, j)-ésima célula maligna transformar-
se em um tumor detectavel, denominado tempo de progressao, ¢ denotado por Z;;, para i =
1,...,Nyej=1,...,N3. Assumimos que, dado N, = ng, para k = 1,2, 3, as varidveis X{js sa0
independentes com funcdo distribui¢do F'(y) = 1 — S(y), independentes de Ny.

No cenério de causas competitivas (Cox & Oakes, 1984), o numero de células iniciadas,

malignas, tumorais e o tempo Z;; sdo nao observéaveis (variaveis latentes). Assim, o tempo de
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inicio do tratamento até a detecgdo do tumor (evento de interesse) para um dado individuo é
definido como a varidvel aleatéria

™ N3 N2
Y = min {max{Zij}jzo}‘ 0 (3.2)
1=

sendo P[Zy; = oo] = 1, o que leva uma propor¢ao py da populacao nao susceptivel & ocorréncia
do tumor, também chamada de "fracdo de cura", e P[Z;0 = oo] = 1, 0 que leva uma proporcao

py de células malignas que morrem antes da inducao do tumor.

Observacao 3.2 A varidvel Y ¢ representada por um esquema hibrido latente de ativa¢do para
as células combinando o esquema de ativacio mdximo dentro do esquema de ativacdo minimo
(ver Cooner et al. (2007) para mais detalhes de esquemas de ativagao), ou seja, Y representa
o mdzximo dos tempos de progressdo das células tumorais e o minimo destes mdzrimos gerando o

tempo até um tumor detectdvel.

Em seguida, formulamos uma definigao que serd fundamental para encontramos a funcao de
sobrevivéncia de longa duracdo da variavel Y, a qual inclui os individuos que nao sao suceptiveis

a ocorréncia do tumor.
Definigao 3.1 Seja a = {a,} uma seqiiéncia de nimeros reais. Se
o
Ay(s) =ap+ars +ass® 4 ... = E ans”
n=0

converge para valores de s no intervalo [0, 1], entdo Ay(s) € definida como a fungao geradora da

sequéncia (f.g.p) a (Feller, 1968).

Se a = {a,} = {pn} = p, temos que A,(s) = E[s"N]. Observe que a fungdo geradora de
probabilidades é a func¢do geradora de momentos da variavel aleatéria N calculada no ponto
log(s), isto &, A,(s) = Elexp{log(s)N}]. Mais informacGes sobre esta definicdo, sua relevancia
probabilistica e sua expressao para algumas distribuigdes sdo encontradas no Capitulo XI de
Feller (1968).

A funcio de sobrevivéncia da variavel aleatoria Y sera indicada por

Spop(y) =P[Y > y]. (3.3)
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Teorema 3.1 Dada a fungio de sobrevivéncia propria (suposigao (iv)), S(y) =1 — F(y), dos
tempos de progressao nao observdveis em (3.2), a funcdo de sobrevivéncia da varidvel aleatéria
Y em (3.2) é dada por
ni
Spop(y) = Apnl (1 (1 - Spop ) Z pnl{ - Spop( ))} ) (34)
n1=0
sendo Ay, (), € a f.g.p da seqiiéncia {p,,}, que converge se s =1 —p(1— Sy, (y)) €1[0,1], e
Spopy) = 1+ PINg = 0] = A, (F(y)), (3.5)
que denotamos como o funcdo de sobrevivéncia do estdgio de progressdo, em que Apn3(-), € a

f-9.p da seqiiéncia {pns}, que converge se s = F(y) € [0,1].

Prova 3.1 Temos que

o

Spop(y) = D {PIN2 = 0[Ny = 1] + Plmax {Z3; )2 >y, max {Zny; 1% > 451 < Vo < 1] JP[My
=0
) l )
_ Z{Z{P[max{ZU};\EO > Y] }P[Ny = i| Ny = l]}}P’[Nl —
=0 =0

) l

_ Z{Z{1-P 11<y,...,ZiN3<y;N321]}z]P>[N2:z']N1:l]}IP>[N1:l]
=0 =0

l

{Z{l—ZF YIP[N3 = j]} PNy = i| Ny _l]}IP[Nl — ]

N~

Appy (F(y)) ~B[N3=0]

[
Mg

~~

{1-p+p (1P [Ns=0]— A, (F())) }'

{1 —p+ p<1 +P[N3 = 0] — Ay, (F(y))> }Z]P’[Nl =]

I
NE

N
Il
=)

= Ap, (1—p+p52§op( ))
= Apnl (1 ( S;op( )))

A dltima expressao sintetiza de forma simples e objetiva os trés estagios do processo da
carcinogénise através de uma composic¢ao da fungao geradora de probilidade do nimero de células
iniciadas (N7), a proporcao de células iniciadas que foram promovidas a malignas (p) e a fun¢ao

de sobrevivéncia do estagio de progressao.

=1

(3.6)
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As funcoes de sobrevivéncia Spp(y) € S}

pop(y) em (3.4) e (3.5), respectivamente, nao sao

proprias, isto &, limy 00 Spop(y) > 0 € limy—00S,,,(y) > 0, como mostra o proximo teorema.

Teorema 3.2 Dada a fungio de sobrevivéncia propria, S(y) =1 — F(y), entdo

Jim Sp,(y) =PINs =0l =p; e lm Spop(y) = Ay, (L=p(L=p)) =po, (3.7

Yy—00

em que py denota a propor¢do de individuos "curados”ou "imunes”"que podem estar presentes na
populagao a partir do qual os dados sao obtidos, e py denota a propor¢ao de células iniciadas que

morrem antes da inducdo do tumor.
Prova 3.2 Os resultados sio obtidos facilmente de (3.4) e (3.5), respectivamente.

Observacao 3.3 O parametro p§ em (3.7) pode ser utilizado para avaliar a eficiéncia de um
tratamento. Valores de p — 1 indicam alta eficiéncia do tratamento, levando ao aumento de

po, enquanto py — 0 implica baiza eficiéncia do tratamento, po diminus.

Devido aos resultados em (3.4) e (3.7), definimos pg como a taxa de sobrevivéncia de longa
duracdo ou fragao de cura e Spop(y) como a funcao de sobrevivéncia de longa duragao do processo

da carcinogénise.

Observagao 3.4 Se N3 ¢ uma varidvel aleatéria degenerada em 1, isto é, P[N3 = 1] = 1,
obtemos o modelo de sobrevivéncia destrutivo com fracdo de cura introduzido por Rodrigues et al.

(2010, 2011).

Agora, vamos supor que o numero de células iniciadas, Ny, e nimero de células tumorais,
N3, seguem distribuigdes Poisson ponderada com parametros ny e ¢y (Castillo & Pérez-Casany,

1998, 2005), k = 1, 3, respectivamente, com f.m.p da forma

w(ng; dr)p”* (i Mk
By, [w(Ng; )]

Pk (M Mk, k) = P[Ng = ng; i, d] = ,n,=0,1,2,..., k=1,3, (3.8)

sendo w(-; ¢f) € uma fungao peso nao negativa com parametro ¢ > 0, p*(-; nx) € a f.m.p de uma

distribuicao de Poisson com parametro 1 > 0, e E,, [] indica que a média é tomada com relacao
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a varidvel Ny seguindo uma distribui¢ao de Poisson com meédia 7. Vamos denotar a distribuicao
Poisson ponderada em (3.8) por PPy, (wg), o que denota a distribuicdo Poisson ponderada com
parametro 7y e fungao peso wg (- ; ¢r). Este conceito foi introduzido por Fisher (1934), mas foi
Rao (1965) que estudou as distribui¢oess ponderadas em um caminho unificado. Ele destacou que
em muitas situacoes, as observagoes registradas nao podem ser considerados como uma amostra
aleatéria da distribuigdao original, por muitas razdes, tais como nao-observabilidade de alguns
eventos, danos causados as observagoes originais, e a utilizacido de amostragem probabilistica
desigual. Muitas distribuicoes ponderadas sao usadas na pratica. Por exemplo, a distribuicao
ponderada com a funcao peso identidade é chamada de distribuicao de comprimento tendencioso,
e tem encontrado muitas aplicagdes importantes em biometria e meio ambiente.
A f.g.p da variavel aleatoria Poisson ponderada Nj (Rodrigues et al., 2009a) é dada por

Enks[w(Nk; ¢k)]
By [w(Nk; or)]

Ay, (s) =exp{—ni(1 —s)} ,para0<s<lek=1,3. (3.9)

Levando em conta (3.8) e (3.9), a fungdo de sobrevivéncia de longa duracdo é expressa pelo

Teorema 3.1 por

B 1-p-s3,, ) 0 (N1; 1))

Spop(y) = eXP{—Ulp(l - S;op(y)) }7 En [Nl ¢1] ) (310)
sendo
Srop(¥) = 14 Py (0) — exp{—nsS (y)}Emsng(?y)[i(sz %) (3.11)

sendo p3(0) = w(0; ¢3)e™"™ /Ep, [w(N3; ¢3)]. Pelo Teorema 3.2, a proporgao de células malignas

que morrem antes da indugdo do tumor pg = S;,,(+00) = pus(0) e a fracdo de cura py =

B (1-p(1—pf) w(N1561)]

Spop(+oo) = exp{—mp(l - pS)} Eqyy [N1;61]

Referimo-nos ao modelo em (3.10) como modelo hibrido Poisson ponderada-Poisson poderada,

ou simplesmente, modelo HPPPP. A Figura 3.1, mostra o modelo HPPPP em termos de um

diagrama.
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Ni
[ |
N; =0 N;i=1
curado N
= | |
N:=0 N>=1
celulas iniciadas | |
mortas ou : curado N3
reparadas | |
S | |
N;=0 N;=1
celulas malignas mortas curado néao curado
Y= Y = minimax{Z;, j=1_naki-1 w2t

Figura 3.1: Representagao do modelo proposto HPPPP em termos de um diagrama.

3.2 Alguns modelos especificos

Nesta se¢do, apresentamos alguns modelos especificos que surgem a partir da formulagao

geral apresentada na se¢ao anterior.

3.2.1 Modelo hibrido Poisson ponderada exponencialmente-Poisson (HPPEP)

Quando a fung¢do peso do numero de células iniciadas, N1, é exponencial, isto €, w(ny; ¢1) =

exp{ni1¢1}, entdo N; segue uma distribuicao Poisson ponderada exponencialmente com parame-

tros 1 e ¢1, e sua f.m.p é dada por

pi(ni;n, ¢1) =

n exp{p1n1 —

me?}

n1!

7

n1:0,1,2,...,

(3.12)
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para 11, ¢1 > 0. Note que N; tem uma distribuicao Poisson com parametro 7;e®?.
Agora, supomos que o nimero de células tumorais, N3, seguindo uma distribuicdo Poisson
com parametro 13 > 0; neste caso, a fungdo peso é simplesmente constante. Assim, a partir de

(3.10), a func@o de sobrevivéncia de longa duracao do modelo HPPEP ¢é dada por

Spop(y) = exp{—mpe‘me_"i‘(e”:’F(y) - 1)} (3.13)

3.2.2 Modelo hibrido binomial negativa-Poisson (HBNP)

Seja o niimero de células iniciadas, N1, sendo uma variavel com distribuicdo binomial negativa

com parametros ¢1 e np (ver Piegorsch (1990) e Saha & Paul (2005)), e sua f.m.p é dada por

T(¢p7t +n1) < d1m
D(pny! \1+¢im

paran > 0, ¢1 > —1, e 1 + ¢ > 0. Ao compararmos esta forma com (3.8), percebemos

pi(ni;n, ¢1) = > (I+¢im) %1, n1=0,1,2,.... (3.14)

imediatamente que (3.14) é uma distribuigao Poisson ponderada com parametro ¢1m1/(1+ ¢1m1)

e fungao peso w(ny; ¢1) = I‘(gzbfl +n1). A média e a variancia de N sdo conhecidas por serem
ElMl=m e  Var[Ni] =m(1+ é1m). (3.15)

Também, a partir de (3.9), a f.g.p é dada por
An,(s) = {14 p1mi(1 — s)}_l/‘z’1 , para 0 < s < 1. (3.16)

Quando ¢1 =1 e ¢p1 — 0, obtemos as distribuicoes geométrica e Poisson, respectivamente.
Em relagao aos valores negativos de ¢, Piegorsch (1990) destaca que se ¢; = —1/k, sendo k
um inteiro positivo tal que k > 7y, a distribui¢ao binomial negativa com parametros n; e —1/k
fornece as mesmas probabilidades de uma distribuigao binomial com parametros « e 11 /k. Ross
& Preece (1985) provaram que mesmo se k = —1/¢1 (¢1 > 0) ndo é um inteiro, a distribuicdo

binomial negativa ainda fornece valores positivos de P[N7 = ny],n; = 0,1,...,K"

, sendo que
k* designa o maior inteiro menor do que k. Portanto, ¢; pode ser denominado de parametro
de dispersao (Saha & Paul, 2005). Decorre de (3.15), se —1/m1 < ¢1 < 0, ha subdispersédo
em relacao & distribuicdo Poisson . Por outro lado, se ¢1 > 0, ha sobredispersao. O modelo

binomial negativo, além de proporcionar bom ajuste em muitos casos praticos, também facilita



41

as interpretacoes biologicas para os seus parametros (Tournoud & Ecochard, 2008). Em (3.15),
m1 € a média do nimero de células iniciadas, enquanto ¢ fornece a variagao inter-individual do
numero de céluas.
Seja o namero de células tumorais, N3, ser uma variavel aleatéria Poisson com parametro
ns > 0, com f.g.p
An,(s) =exp{—-m3(1 —s)}, para 0 < s < 1. (3.17)

Levando em conta (3.16) e (3.17), a fungdo de sobrevivéncia de longa duracao é dada por

Spoply) = {1+ drmpe ™ (eFW) — 1)} 751, (3.18)

O modelo 3.18 & nao identificavel (Li et al., 2001), se os parametros 71, p e N3 sdo des-
conhecidos, isto é, existem ¥ = (¢1,m1,p,m3,7) € 9* = (¢],n],p*,n5,7*), ¥ # U*, tais que
Spop(Y; ¥) = Spop(y; 9*), sendo ~ o vetor de parametros da distribuicao F(-).

3.2.3 Modelo hibrido COM-Poisson-Poisson (HCPP)

Vamos supor que o numero de células iniciadas, N1, segue uma distribuicio COM-Poisson
com parametros 71 > 0 e ¢1 > 0 (ver Shmueli et al. (2005)), com f.m.p
1 0yt
n, 1) (nal)or’

sendo Z(n1,¢1) = Z;io n{/(j!)¢1. Em particular, quando ¢1 = 0 e m; < 1, a distribuicio

pl(n1§7717¢1) = Z( ny = 07 1727 ey (319)

COM-Poisson torna-se a distribuicao geométrica com parametro 1 —n;. A distribuicdo em (3.19)
também pode ser vista como uma distribui¢ao Poisson ponderada com fungao peso w(ny; ¢1) =
(n1!)!=%1. Portanto, usando (3.9), a f.g.p é dada por

A, (s) = Zms, &1) (3.20)

Z(m, 1)

Para os célculos realizados na Secao 3.4, o truncamento da série Z(n1,¢1) € feita conforme
descrito em Rodrigues et al. (2009a).

Agora, suponhamos que o numero de células tumorais, N3, seja uma distribuicao Poisson
com parametro n3 > 0. Assim decorre de (3.10) a funcdo de sobrevivéncia de longa duragao do
modelo HCPP dada por

_ Z(m{1 — pe~m (enF W1

Spop(y) = Z0n, 61) (3.21)
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Na Tabela 3.1, apresentamos a funcao de sobrevivéncia de longa duracao, a fungao densidade
impropria fpop(y) = —Spop(y)/dy, a fracao de cura e a proporcao de células malignas que morrem
antes da inducao do tumor, correspondentes aos casos particulares apresentados nas Secoes 3.3.1,

3.3.2e3.2.3.

Tabela 3.1: Funcao de sobrevivéncia de longa duracao (Spep(y)), funcdo densidade (fpop(y)),
fracao de cura (py), e proporcao de células malignas que morrem antes da inducdo do tumor (pg)

para diferentes modelos.

Modelo hibrido  Syep() frplt) o i
HPPEP exp{ - pe (e”SF W 1)} e pe T (y)en (y)Spop(y) e>q){—7716‘*”1pe"73 (¢ - 1)} ¢
. ‘ oo [ -1/¢ mome-"3en ) ‘ _ -l _
HCPP Zlm{L-pe ™1} 1) prse BT oo gm{Lpe BB Zfl-pe -1} e
Zmhn) (1_pe—n3 (enaF(y)_l)) T ()1 Zmg1)

3.3 Inferéncia

Para a inferéncia adotamos os mesmos métodos classico e bayesiano descritos na Secdo 2.3.
A funcao de verossimilhanca do modelo HPPPP, as distribuicées a priori dos parametros do

modelo assim como a distribuicdo a posteriori sao descritas a seguir.

3.3.1 Funcao de verossimilhanga

Para a formulacao da funcao de verossimilhanga considera-se as seguintes notagoes: seja IN =
(N1j, Naj, N3;j) um vetor de variaveis aleatorias latentes, sendo Ni; denota o nimero de células
iniciadas no j-ésimo individuo, com distribuicao PP, (w1), No; denota o ntmero de células
malignas no j-ésimo individuo, em que Ny; dado Ni; segue um distribui¢do binomial(Ny;,p), e
N3; o ntimero de células tumorais originadas de cada célula maligna no j-ésimo individuo, com
distribui¢ao PPy, (ws), j =1,2,...,m.

Dado Ni; = ngj, k = 1,2,3, sejam Z; (1 < i < nyy el < h < ngj), variaveis aleatorias
continuas (nao-negativas) independentes com funcdo distribuicao F'(t;|y) = 1 — S(tj]v) (ou

F(tj;v) = 1 — S(tj;7)) e independentes de Ny;, representando o tempo para a (i, h)-ésima



43

célula maligna transformar-se em um tumor detectével no j-ésimo individuo e P[Zyy; = oo] =
P[Zioj = oo] = 1. =y representa o vetor de parametros da distribui¢do. Seja Y; como definido em
(3.2) e sujeito a censura a direita. Assim, ¢; é o tempo observado dado por t; = min{Y}, C;},
com C; é o tempo de censura, enquanto que J; ¢ a variavel indicadora de censura tal que §; =1
se Y; < Cj, e 6; =0, caso contrario, j =1,2,...,m.

Além disso, os modelos HPPEP ¢ HBNP das seg¢oes 3.3.1 e 3.3.2 ndo sdo identificaveis no

sentido de Li et al. (2001). Para evitar este problema, propormos relacionar os parametros

11, p € n3 dos modelos HPPEP e HBNP com os vetores de covaridveis w; = (Tj1s- 5 Tjky ),
1/;- = (Vj1,.. ., Vjky) € 'w;. = (wj1, ..., Wjk,), respectivamente, sem elementos comuns. Adotemos

as funcoes de ligagdo

log(nlj) = 569,81 y log (1 ﬁjp‘> = V;ﬂg e 10g(773j) = ’w;ﬂg, j = 1, cee My (322)
J

sendo B = (Bi1,---,P1k,)s B = (Bo1,-- -, Boky) € B = (B31,- - ., B3ks) vetores com ki, ko e k3
coeficientes de regressao.

Os dados completos e observados sdo denotados por D, = (m,t, X,V , W 3§, N1, N2, N3)
e Dys = (m,t, X,V,W,4§), respectivamente, sendo que t' = (t1,...,tm), 8’ = (01,...,0m),
N, = (Ni1,...,Nim), N, = (Na1, ..., Now), Ny = (Nsy, ..., Naw), X' = (2,2}, .... 2",

V= (v, vh,...,vl) e W = (wi,wh,...,w),).

O proéximo lema serd fundamental para obter a funcéo de verossimilhanca do processo hibrido.

Lema 3.1 Sob o modelo com fracdo de cura hibrido e censura néao-informativa, o densidade

condicional de (tj,0;) dado N1j = nyj, Noj = ngj e N3j =ns;, j=1,...,m € dada por
F(t5, 8515, maj,mag) = {1 = F™5 (8559) Y2~ {ngymg; f(t5:7) F"~ (t5;4) 1. (3.23)

Prova 3.3 Consideramos duas situacoes:
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e Observagoes censuradas (65 =0) :

Pltj = Cj, 0j = Olnaj, naj,na;] = P[o; = O0lnaj, ngj, na]
= P > Cjlnij, ngj, ng;]
= Plmax{Zip;}, Y, > b, max{Zugni b > t]
= {Pmax{Zin;}, 7, > t;]}"¥
= {1-P[Z11j <tj,..., Zingj<t,)}"

= =Pt

e Observagoes completas (0; =1) :

IP’[tj,ch = 1|n1j,n2j,n3j] = P[tﬂ}/j < Cj,nlj,ngj,ngj]P[Yj < Cj|n1j,n2j,n3j]
. P[t'<Y‘<t'+At'|Y'<C‘ nl'ng'ng'}
— PV I | JS YIS jI¥y < G, Mg, 2j, N3
[Y; < Cglmg,nzj,na]]mljgo AL

_ lim ]P’[tj S 1/] S tj + Atj\nlj,ngj,ngj]

AtjA)O Atj
= LR ) =~ {1 — F ()}

dt;- dt; 7 '

Combinando as duas situacées, obtemos o resultado enunciado.

Em seguida, apresentamos a funcao verossimilhanca do processo hibrido.

Teorema 3.3 Supondo um processo hibrido com censura nao-informativa, o funcdo de verossi-

milhanga completa é dada por

L(®;De) = [J{1 = F™ (t559)}"% % {nagns; f(t5;7) ™ (t57)}% %
j=1

P[N1j = n1]P[Naj = ng;|N1j = n1; [{P[N3; = na;]}"> (3.24)

em que ¥ = (8%, 85,7, 41, 92) denota o vetor de pardmetros do modelo.
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Prova 3.4 A funcdo densidade conjunta ¢ dada por

m
f(t,6,n1,m2,n3) = []f(t,6;,m;,n2,ns)

<.
Il
-

f(tj, 0515, 25, n3;)P[N1j = naj, Noj = naj, N3j = ng;l

<
Il
—

I I
—= s

F(tj; 651m15, noj, mag )PIN1; = nj]P[Naj = noj|Nij = na[{P[Ns; = ng;[ ">

.
Il
-

/ / /
sendo my = (ni1,...,n1m), Ny = (N21,...,N2m) € N = (N31,...,N3m). O resultado seque

diretamente de (3.23).

Note que a verossimilhanca (3.24) depende de N1, N2 e N3, que sdo varidveis latentes.

Teorema 3.4 Supondo um processo hibrido com censura ndo-informativa, a fungdo de verossi-

milhanca marginal é dada por
5; 1-4,
L(9; Dypys) = H{fpop t5:9) 17 { Spop(ts;9)} 7, (3.25)

sendo fpop(;9) € Spop(+; ) para os modelos da Segio 2.2 sao dadas na Tabela 3.1.

Prova 3.5 A prova deste resultado é relativamente simples, apenas considerando as sequintes

situacoes:
[ (5]' = 0
n1;
L(9; Dops) = H Z Z {1- Z {F(tj;7)}"P[N3j = ngj] } " P[Naj = najlna|P[N1; = ny]
j=1n1;=0n9,;=0 nzj=1
nij

= H Z Z {1+ P[N3; = 0] = Ay, (F(tj37)) } " P[Naj = najlni]P[N1; = na]
j= 1n1J70n2]

m

= 11 Z {1=p+p(1+P[Ngj = 0] — Ay, (F(t;;7))} " P[Nij = nyj]

j=1 nl]-:O

— T, (=001 = S5yt

I
::]3

Spop tav 9).
Jj=1
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L4 (5]‘ =1
m oo n1j d ) nzj
L(®:Daws) = [] D v > {F(tj; 7)) ¥ P[Ns; = n] Plng;|n[P[N1; = naj)
] 1TL1J—0 TLQJ—O J n;;jzl

nij

H Z Moo 1= D (P PINg = ng] | Plngj|ngP[Ni; = naj]
j=1 n1;=0mn2,;=0 nzj=1

= _ESPOP(tj; 9)
j=1

= prt)p(tﬁﬂ)
j=1

Agora, assumindo uma distribuicdo Weibull para o tempo até o tumor de cada célula maligna

(Z), cuja funcoes distribuigao e densidade sdo dadas, respectivamente, por
F(z;y) =1—exp(=2"€) e fz7) =m2" " exp(yz — 27 ™), (3.26)

para z >0, ¥ = (71,72), com 71 > 0, e 72 € R.
As estimativas de méxima verossimilhanga do parametro ¢ = (81, 35,7, 1) sao obtidas de

maneira anéloga a Secao 2.3.1.

3.3.2 Distribuigoes a priori e a posteriori

Assumimos as seguintes distribuigdes a priori proprias e independentes para os parametros
dos modelos: B, ~N (0, 0131) j1 = - k1, Baj, ~N (0, 0'2]2> Jo = -, ka, Bsj, ~N (0, O'3J3),
js=1,..., ks, 71 ~ Gama(ag,al) e Yo NN( , 72), enquanto que ¢p ~ Gama(co,cl) para os
modelos HBNP e HCPP. Logo, as distribuigdes a priori e a posteriori de 9 = (81, 8%, B, 7Y, ¢1)
sao

k1 ko k3
= I 7Bu) T 7(B2io) [1 7 (Baso)m(y)m(r2)m(d1)m(m) e (3.27)

Jj1=1 Jjo=1 Ja=1

7I-('ﬂujobs) X W(ﬁ)L('l?;Dobs)a (328)

respectivamente, sendo L(v; D,ps) dada por (3.25).
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Para a implementacao do algoritmo de Metropolis-Hastings na geracao dos valores de 9,
descrito na Secédo 2.3.2, sdo necessarias as distribuicoes condicionais completas a posteriori de

todos os pardmetros, dadas por

(81|82, B3, 71,72, $1,t,08) o< L(Y; Dops)m(B1), (82|81, 83,7172, ¢1,t,68) o L(¥; Dops)m(B2),

7[-(/33‘/317ﬁ27717727 d)l)ty 6) X L(ﬁa Dobs)ﬂ'(ﬁ?))a 7.(-("}/1‘/3171627/337")/27 (bl?t? 6) X L<’l97 Dobs)ﬂ'(’h),
m(72181, B2, B3, 11, ¢1,t,8) o< L(9; Dops)m(72) e m(¢1|B1, B2, B, Y1,72, t,8) o L(9; Dops)m(1)-

Novamente, estas distribuicdes condicionais ndo sao avaliadas de forma fechada. Entdo fa-
remos uso do algoritmo Metropolis-Hasting dentro do ciclo do algoritmo de Gibbs para simular

amostras de 9.

3.4 Dados de cancer de melanoma

Nesta segdo, apresentamos uma aplicacdo dos modelos descritos na segao 3.2 em um conjunto
de dados de melanoma maligno cutdneo. Os dados foram coletados em um estudo sobre melanoma
com o objetivo de avaliar o desempenho da aplicagdo de uma dosagem alta de interferon alfa-2b
como forma de prevenir recorréncia de cancer. Os pacientes foram incluidos no estudo entre
1991 e 1995, tendo sido acompanhados até 1998. Uma descricao mais detalhada dos dados
pode ser vista em Kirkwood et al. (2000) e Ibrahim et al. (2001a) (dados E1690, disponivel
em http://merlot.stat.uconn.edu/mhchen/survbook/). A amostra é composta por 417 pacientes
sem valores faltantes, com 56% de observacoes censuradas. O tempo observado refere-se ao
tempo em anos até a morte do paciente ou o tempo de censura (média—3,18 e desvio padrao
= 1,69). Para fins ilustrativos, ligamos os parametros 71, p e 73 em (3.22) para idade (z1) (em
anos; média =48,00 e desvio padrao=13,1), categoria do nédulo (z2) (1, m = 82; 2, m = 8T;
3, m = 137; 4, m = 111) e espessura do tumor (z3) (em mm, média = 3,94 e desvio padrao =
3,20 ), respectivamente. A categoria do nédulo que vai de 1 até 4, respectivamente, ¢ codificada
a partir do nimero de linfonodos envolvidos na doenca (0, 1, 2-3 e >4). Desta forma, a ligacao

entre os parametros e as covariaveis é expressa através de
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log(m1;) = B, 215, log <1 fjp.> = By + B2, 725 € log(nzj) = B3, w35, j=1,...,417. (3.29)
J

A Figura 3.2 (painel esquerdo) apresenta o grafico TTT dos dados de cancer de melanoma
que indica uma funcdo de risco crescente, podendo entdo ser representada pela distribuicdo
Weibull. A Curva Kaplan-Meier estratificada por categoria do noédulo na Figura 3.2 (painel
direito) nivela entre 0,2 a 0,7. Este comportamento sugere claramente que os modelos que

ignoram a possibilidade de taxa de cura nado serd adequado para analisar estes dados.
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1
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|
0.2

0.0
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Figura 3.2: Painel esquerdo: grafico TTT. Painel direito: curva Kaplan-Meier estratificada por

categoria do nodulo (1 até 4, de cima para baixo).

Ajustamos os modelos da Tabela 3.1. Um caso particular do modelo HBNP também foi ajus-
tado aos dados, a saber, o modelos hibrido geométrico-Poisson (HGP) (¢1 = 1). A Tabela (3.2)
apresenta os valores do maximo da log-verossimilhanga, maxlog L(-), e os valores das estatisticas
AIC e BIC para os modelos ajustados. De acordo com os critérios AIC e BIC, o modelo HGP
se destaca como o melhor. Ressaltamos que o modelo HCPP, mesmo com os pardmetros 01, p €
ns ligados a todas as covariaveis, nao produz um ajuste tao bom quanto este. O grafico QQ do
quantil aleatorizado residual normalizado (Dunn & Smyth, 1996; Rigby & Stasinopoulos, 2005)

na Figura 3.3 sugere que o modelo HGP ¢é aceitdvel. Cada ponto na Figura 3.3 corresponde
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4 mediana de cinco conjuntos de residuos ordenados. Tendo em conta os critérios da Tabela

3.2 e 0 grafico QQ na Figura 3.3, selecionamos o modelo HGP como nosso modelo de trabalho.

Estimativas de méxima verossimilhanga dos coeficientes estdo na Tabela 3.3. A estimativa do

parametro de forma (1) fornece uma evidéncia contra a distribui¢io exponencial (v, = 1) para

os tempos de vidas nao observados, fortalecendo as informacées do grafico TTT.

Tabela 3.2: Os valores do maxlog L(-) e as estatisticas AIC e BIC para os quatros modelos

ajustados: HPPEP, HBNP, HCPP e HGP.

Critério HPPEP HBNP HCPP HGP
maxlog L(-) -516,989 -509,068 -517,446 -509,479
AIC 1047,979 1032,138 1048,891 1030,959
BIC 1076,211 1060,369 1077,123 1055,157
3
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Figura 3.3: Grafico QQ do quantil aleatorizado residual normalizado com a reta identidade para

o modelo HGP (cada ponto corresponde & mediana de cinco conjuntos de residuos ordenados).
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Tabela 3.3: Estimativas de méaxima verossimilhanca dos parametros do modelo HGP, seus desvios

padrdo e seus intervalos de confianca assintoticos de 95% (IC 95%).

Parametro Estimativa desvio padrao IC 95%

" 1,631 0,109 (1,417 ; 1,845)
Y2 -1,298 0,163 (-1,617 ; -0,979)
B1, 0,023 0,005 (0,013 ; 0,0328)
B2, -2,351 0,433 (-3,199 ; -1,502)
B2, 0,976 0,258 (0,470 ; 1,482)
B3, 0,079 0,024 (0,032 ; 0,126)

Usando as estimativas da Tabela 3.3, a funcao de ligacao logaritmica em (3.22), e IO(El\)
extraida de (2.36), obtemos as estimativas pontuais e intervalos de confianga assintotico de 95%
(ICs) (os erros padrao necessarios a construcao dos ICs foram estimados aplicando o método
delta (Sen & Singer, 1993)) para a proporcao de células malignas que morrem antes da indugao
do tumor (pj) na Tabela 3.3 para pacientes com espessura do tumor 0,7, 3,1 e 10.0 mm. Essas
espessuras correspondem aos quantiles de 5%, 50% e 95%. Notamos que os ICs sdo amplos.
A Figura 3.4 mostra a funcao de sobrevivéncia para pacientes com idades 29, 47 e 70 anos e
espessura do tumor 3,94 mm. As idades correspondem aos quantiles de 5%, 50% e 95% e a
espessura do tumor a média. A probabilidade de sobrevivéncia diminui mais rapidamente para

os pacientes mais velhos. Na Figura 3.4 (a), a fungao de sobrevivéncia nao desga abaixo de 0,4.

Tabela 3.4: Estimativas de méxima verossimilhanca, desvios padrdo e intervalos de confianca
assintoticos de 95% (IC 95%) para a propor¢ao de células malignas que morrem antes da indugéo

do tumor para pacientes com espessura do tumor 0,7, 3,1 e 10.0 mm.

Espessura do tumor (mm) pA(’S desvio padrao IC 95%
0,7 0,348 0,041 (0,266 ; 0,429)
3,1 0,279 0,129 (0,026 ; 0,532)

10,0 0,112 0,175 (0,000 ; 0,454)
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Figura 3.4: Funcao de sobrevivéncia sob o modelo HGP estratificado por categoria do nodulo
(1 até 4, de cima para baixo) para pacientes com idades iguais a (a) 29, (b) 47, e (¢) 70 anos,

respectivamente, e espessura do tumor 3,94 mm.

Agora, voltamos a nossa aten¢ao para o papel das covariaveis sobre a fracao de cura pgy (ver
Tabela 3.1). O sinal positivo do coeficiente (3, significa que aumenta nimero médio de células
iniciadas com o aumento da idade do paciente, de modo que a fracao de cura diminui. Visto
que f2, > 0 e B3, > 0 na Tabela 3.3, os valores mais elevados da categoria nédulo e espessura
do tumor implicam em estimativas menores da fragdo de cura. A Figura 3.5 mostra o efeito
combinado destas covaridveis sobre a fracdo de cura. As linhas correm quase paralelamente. A
reducao na fragdo de cura entre a idade minima e méaxima é de 35,2%, 47,7%, 55,0% e 58,4%

para categoria do nédulo de 1 até 4 e espessura do tumor 3,94 mm, respectivamente.
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Figura 3.5: Fracao de cura para o modelo HGP versus idade estratificada por categoria do nédulo

(1 até 4, de cima para baixo) e espessura do tumor 3,94 mm.

Também obtemos os ajustes para os quatro modelos da tabela 3.2 através da inferéncia bayesi-
ana. Utilizamos distribui¢des a priori independentes e nao informativas, sendo 81, ~AN (O, 103)7
Bay ~N(0,10%), B2, ~N(0,10%), B3, ~N(0,10%), 1 ~ Gama(1,0,01) e y2 ~N(0,10%), en-
quanto que ¢ ~ Gama(l, 0, 01) para os modelos HBNP e HCPP. Geramos duas cadeias paralelas
de tamanho 35000 para cada parametro. Descartamos as primeiras 5000 e as restantes selecio-
nadas de 10 em 10, resultando numa amostra de tamanho 3000. A convergéncia das cadeias foi
monitorada empregando o método de Cowles & Carlin (1996).

Na Tabela 3.5, foi aplicado os critérios de selecdo de modelos definidos na secao 2.3.3 para
os quatro modelos ajustados: HPPEP, HBNP, HCPP e HGP. O modelo HGP se destacar como
o melhor.Portanto, selecionamos o modelo HGP como nosso modelo de trabalho. A Tabela
3.6 apresenta as médias a posteriori, os desvios padrao e os intervalos de credibilidade para os
parametros do modelo HGP, incluindo o fator de reducao de escala potencial estimado R (Gelman
& Rubin, 1992), que para todos os parametros estd proximo de um, indicando a convergéncia das
cadeias, enquanto a Figura 3.6 apresenta as densidades marginais a posteriori aproximadas para

cada parametro. A Tabela 3.7 apresenta as médias a posteriori, os desvios padréo e os intervalos
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de credibilidade para a proporgdo de células malignas que morrem antes da indugao do tumor
(p§) para pacientes com espessura do tumor 0,7, 3,1 e 10.0 mm. Na Figura 3.7, mostramos a
densidade a posteriori marginal aproximada de pj.

Para avaliar a robustez do modelo com relacdo & escolha dos hiperparametros das distribuicées
a priori, um pequeno estudo de sensibilidade foi realizado, no qual constatamos que as estimativas
dos pardmetros nao apresentam muita diferenca e ndo alteram os resultados apresentados na

Tabela 3.5.

Tabela 3.5: As estatisticas DIC, EAIC, EBIC e B para os quatro modelos ajustados: HPPEP,

HBNP, HCPP ¢ HGP.
Critério HPPEP HBNP  HCPP HGP

DIC 103558 1033,31 1036,01 1031,00
EAIC  1042,71 1040,06 1042,97 1037,17
EBIC  1070,94 106829 1071,20 1061,37

B 515,63 -514,10 -515,88 -513,98

Tabela 3.6: Médias a posteriori, os desvios padrao e os intervalos de credibilidade 95% (ICred

95%) para os parametros do modelo HGP e o fator de redugao de escala potencial estimado R.

Parametro Meédia desvio padrao ICred 95% R

ol 1,642 0,107 (1,430 ; 1,842) 1,002
Yo -1,350 0,165 (-1,684 ; -1,040) 1,003
B, 0,022 0,005 (0,013 ; 0,032) 1,001
B2, -2,357 0,464 (-3,266 ; -1,443) 1,003
B, 1,095 0,324 (0,617 ; 1,887) 1,002

B3, 0,064 0,030 (0,001 ; 0,113) 1,001
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Figura 3.6: Densidades a posterior: marginais aproximadas dos parametros.

Tabela 3.7: Médias a posteriori, os desvios padrao e os intervalos de credibilidade 95% (ICred

95%) para a proporcado de células malignas que morrem antes da inducdo do tumor (pf) para

pacientes com espessura do tumor 0,7, 3,1 ¢ 10.0 mm, sob o modelo HGP.

Categoria nodulo

Meédia desvio padrao

ICred 95%

0,7 0.352
3,1 0.296
10,0 0.161

0.008 (0.339 ; 0.368)
0.033 (0.242 : 0.369)
0.087 (0.045 ; 0.373)




95

(a) (b)

50
1

10
1

40
1

densidade
30
|
densidade

20

10
1

T T T T T T T T T T T T T
0.33 0.34 0.35 0.36 0.37 0.38 0.39 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45

p*0 p*0

(©)

densidade

Figura 3.7: Densidade a posteriori marginal aproximada para a proporcdao de células malignas
que morrem antes da inducao do tumor (pf) sob o modelo HGP para pacientes com espessura

do tumor (a) 0,7, (b) 3,1 e (c) 10.0 mm.

A Tabela 3.8 contém os resumos a posteriori para a fracao de cura estratificada por categoria
do nodulo (1-4) e espessura do tumor 3,94 mm para pacientes com idades de 29, 47 e 70 anos
de 3000 amostras retiradas do modelo HGP. Esta tabela nos permite avaliar o efeito combinado
das covaridveis sob a fracao de cura, notando que ambos agem para reduzir a fracdo de cura. As
diferencas entre as idade 29 e 70 anos dos pacientes sdo significativas ao nivel de 5% para todas

as categorias do n6dulo.
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Tabela 3.8: Médias a posteriori, os desvios padréo e os intervalos de credibilidade 95% (ICred

95%) para a fragao de cura (pg) estratifica por categoria do n6dulo (1-4) e espessura do tumor

3,94 mm, sob o modelo HGP.

Idade Categoria do nédulo Meédia desvio padrao ICred 95%
29 1 0,769 0,038 (0,689 ; 0,836)
2 0,623 0,041 (0,542 ; 0,699)

3 0,520 0,034 (0,460 ; 0,592)

4 0,467 0,026 (0,418 ; 0,521)

47 1 0,692 0,041 (0,609 ; 0,693)
2 0,527 0,035 (0,457 ; 0,528)

3 0,422 0,032 (0,359 ; 0,485)

4 0,371 0,035 (0,306 ; 0,440)

70 1 0,576 0,053 (0,471 ; 0,678)
2 0,402 0,039 (0,327 ; 0,479)

3 0,307 0,231 (0,228 ; 0,391)

4 0,265 0,047 (0,181 ; 0,363)

Os resultados obtidos pela estimacao de maxima verossimilhanca e pela inferéncia bayesiana

sao préximos e implicam nas mesmas conclustes a respeito do modelo a ser escolhido e das

covariaveis a serem consideradas.

3.5 Comentarios finais

Neste Capitulo, propusemos um modelo de sobrevivéncia com fracao de cura hibrido para

acomodar caracteristicas dos estégios nao-observéiveis da carcinogénese (iniciagdo, promocao e

progressdo) na presenca de causas competitivas latentes. Nos assumimos uma distribuicao Pois-

son ponderada para o niimero de causas competitivas dos estagios de iniciacao e progressao, e

um modelo Weibull para os tempos de vida, obtendo o modelo geral HPPPP. O modelo HPPPP

incorpora dentro da analise caracteristicas do estagio de progressao, bem como a proporgao de

células iniciadas que foram "promovidas"a malignas e a proporc¢ao de células malignas que mor-
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rem antes da inducdo do tumor. A vantagem deste modelo € que podemos estimar a taxa de
iniciacdo 71 e a taxa de proliferacao de células de tumor 73, que nao é possivel na maioria dos
modelos de fracdo de cura comumente utilizados. Os dois processos de estimacio apresentaram
resultados similares. A relevancia pratica e a aplicabilidade do modelo foram demonstradas em
um conjunto de dados reais de pacientes com cancer de melanoma.

Apesar de apenas a distribui¢ao Weibull foi considerada como a nossa distribui¢ao do tempo
de vida, em principio, a metodologia ndo se restringe a ela e outras distribuigoes mais complexas

podem ser consideradas. A questao inferencial pode tornar-se muito mais complexa neste caso.



Capitulo 4

Modelo com fracao de cura hibrido

correlacionado

No Capitulo anterior foi proposto um modelo de sobrevivéncia com fracao de cura utilizando
um sistema hibrido para acomodar as caracteristicas dos estagios nao observaveis do processo da
carcinogénese (iniciacdo, promocao e progressao). Este modelo supera a limitacao que cada célula
iniciada torna-se maligna com probabilidade um, mas assumir que as células em um tecido pode
dar origem a um tumor independentemente umas das outras, ou seja, elas sdo biologicamente in-
dependentes durante o processo da carcinogénese. Entretanto, Haynatzki et al. (2000) discutiram
o problema que a suposicao de independéncia biolégica pode nao ser verdadeira quando a diné-
mica da populacdo de células de um tecido normal é considerada. Similarmente, ha indicios de
que as células pré-malignas (iniciadas) e malignas em um tecido influenciam no denvolvimento
uma das outras. Além disso, a interacao entre as células saudaveis e pré-malignas no tecido
devem ser levadas em consideracdo. Portanto, é desejavel construir modelos matematicos que
possam incorporar adequadamente a dependéncia biolégica, e isso que proporcionou a motivagao
para o presente capitulo.

Conseqiientemente, a finalidade principal deste Capitulo é propor um modelo de sobrevivéncia
com fracdo de cura que estendem os modelos formulados no capitulo anterior, incorporando
uma estrutura de dependéncia entre as células iniciadas ao tornar-se cancerosas. Para criar a

estrutura de dependéncia entre as células, usamos uma extensao da distribuicao série de poténcia

o8
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generalizada incluindo um parametro adicional p (distribuigao série de poténcia generalizada
inflada (SPGI), Kolev et al. (2000)). O parametro p tem uma interpretacdo natural em termos
de proporciao de "zero-inflado"e coeficiente de correlagao. Portanto, em nossa abordagem o
numero de células iniciadas segue uma distribuicdo SPGI. A distribuicdo SPGI sdo candidatas
para a modelagem de dados de contagem correlacionados, os quais apresentam superdispersao.
A vantagem desta suposi¢ao é que a estrutura de correlagdo induzida pelo parametro adicional
p resulta em uma caracterizacdo natural da associacdo entre as células iniciadas. Além disso,
fornece uma interpretacao simples e realista do mecanismo biologico da ocorréncia do evento de
interesse (cancer), uma vez que inclui as caracteristicas dos estagios nao observéveis (iniciagao,
promocao e progressao) do processo da carcinogénese, e a interdependéncia entre as células em
um cendrio de riscos competitivos.

O Capitulo estd organizado da seguinte forma. Na Secao 4.1, apresentamos a formulagao
do modelo. Alguns modelos especificos sdo apresentados na se¢do 4.2. Na segdo 4.3, discutimos
o processo inferencial. Na Secao 4.4, um conjunto de dados de cincer melanoma real ilustra a

utilidade do modelo proposto. Comentérios finais sdo apresentados na Secao 4.5.

4.1 Formulacao do modelo

Na construcao de nosso modelo geral, utilizamos as mesmas suposicoes basicas descritas na

Secao 3.1, com excegao das suposigoes (iii) e (iv) que passarao serem as seguintes:

(iii) Uma lesdo pré-cancerosa nao reparada permanece dormente enquanto ela prossegue com a
fase de promocao do desenvolvimento do tumor. Todas as lesdes estdo sujeitas a promogao

dependentemente umas das outras.

(iv) Uma vez que a célula maligna ou clonogénica surge como resultado da promogao da célula
iniciada, comeca o estagio de progressao produzindo uma colonia de descendentes (células
tumorais) , chamada de clone ou tumor. Tratamos o ntiimero de células malignas resultantes
do estagio de promocao como uma varidvel aleatoria No. O tempo que uma célula maligna
leva para se transformar em um tumor detectavel é considerado como uma varidvel aleatoria

com funcao de distribuicao F'(-) = 1 — S(-), sendo S(-) funcao de sobrevivivéncia. Todas
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células malignas estao sujeitas a progressao dependentemente umas das outras.

Com base nessas novas suposicoes, o modelo proposto é desenvolvido de maneira aniloga a
Secao 3.1 (ver pagina 34). Entretanto, como o nosso objetivo é inserir uma estrutura de correlacao
entre as células, vamos supor agora que o ntimero de células iniciadas, N1, e nimero de células
tumorais, N3, seguem distribui¢oes série de poténcia generalizada inflada (SPGI) (ver Se¢ao 2.1)
com parametros 6y € (0,s) (s pode ser 00) e pp = p € [0,1) , k = 1,3, respectivamente.

Levando em conta (2.1), (2.2) e o Teorema 3.1, a fungdo de sobrevivéncia de longa duracao

é expressa por

g(GgFYyﬂl—p)>
01 [1-p l_piF(y)_png(O) (1-p)

9(03)
g o=y
1-p l:l_p <;(‘;3)(y)_pn3 (0)> :|
Spop(y) = e : (4.1)
w(0;¢3)e” "3

em que pp,(0) = By [w(Noi)] A frac8o de cura é determinada por pg = limy_,oc Spop(y). Assim,

a partir de 4.1,

—p[1=p(1=pn; (0))]

g(61)
A proporcao de células malignas que morrem antes da inducdo do tumor é determinada por
Py = P[N3 = 0] = ppy (0).

Referimo-nos ao modelo em (4.1) como modelo hibrido correlacionado série de poténcia ge-

g <911[1—p(1—pn3(0>)](1—p)>

Po =

neralizada inflada , ou simplesmente, modelo HCSPGI.

Observagao 4.1 Se N3 é uma varidvel aleatéria degenerada em 1, isto é, P[N3 = 1] = 1,
obtemos o modelo com fragio de cura destrutivo correlacionado introduzido no Capitulo 2.

4.2 Alguns modelos especificos

Nesta se¢do, apresentamos alguns modelos especificos que surgem a partir da formulagao
geral apresentada na segao anterior. As funcoes ay,, (k) € o parametro 6y sao dados na Tabela

2.1, introduzindo o indice k.
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4.2.1 Modelo hibrido correlacionado Poisson-Poisson (HCPP)

L 9(0:) = exp{} e o parametro 0y = nx, k = 1,3, dizemos

Quando as fungoes a,, = PPy P

que o ntamero de células iniciadas N7 e ntimero de células tumorais N3 tém distribuicao Poisson

inflada com parametros np > 0 e p € [0,1), k = 1,3, respectivamente, e sua f.m.p ¢ da forma

: | e Mk , ng=20
Ppoi|[ N = ni] = o (4.2)
e~ Ok ("f_—ll)w L e =1,2,....
A f.g.p € representada pela seguinte equacao
11—
Ay, (2) :exp{—nkl(z)} para 0<z<1 e k=1,3. (4.3)

Assim, a partir de (4.1), a funcdo de sobrevivéncia de longa dura¢do do modelo HCPP ¢é dada

mp (eXp {— {135}‘1(’;) } - e‘"3)

por

Spop(y) = exp ¢ — (4.4)
n3S(y) —:
S CRE )
4.2.2 Modelo hibrido correlacionado binomial-Poisson (HCBP)
Quando a,, = (m1—n11—n1;n—1-~~ 1L ), 9(01) = (1+61)™ e b = =, entdao o numero de

células iniciadas N1 segue um distribui¢do binomial inflada com parametros m € (0,1), p € [0,1)

emp € Z", e sua f.m.p é da forma

(1—7T1)m1 N m:O
Ppin[N1 = n1] = min(nyma) (mos 1 ; o
S () M= p)] (= m) ™M T M g = 1,2,
(4.5)
A f.g.p é representada pela seguinte equacao
1 _ m
An,(2) = [1 _ Z)] para 0<z <1 (4.6)
1—2zp |

Agora, supomos que o nimero de células tumorais, V3, segue uma distribuicao Poisson inflada
com parametros 3 > 0 e p € [0,1). Assim, a partir de (4.1), a fungao de sobrevivéncia de longa

duracao do modelo HCBP ¢ dada por

B TP (eXp {_%} B 6—773) m1
Spop(y) = |1 — 1—p {1 —p (exp {_plr%ﬁgg@)} - e_ng)} :

(4.7)
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4.2.3 Modelo hibrido correlacionado binomial negativa-Poisson (HCBNP)

F(¢f1+2fi1 nli) o e ) e
(o D[S mae] U g(61) = (1 —61)"%1 , e parmetro 61 = 151,

dizemos que o nimero de células iniciadas N1 segue uma distribuicdo binomial negativa inflada

Quando as funcoes a,, =

com parametros 11 > 0, p € [0,1), ¢1 > —1 e ¢1m1 > 0, e sua f.m.p é da forma

SR Grm) O =0
NB 1="n1| = e T _1+4 1— 7 .
(]- + ¢17]1) 1 Z?:ll (711—11) 1—‘((4;31_1);) |:¢117-]i,-1q(§1771p)i| pnl ! , N1 = ]-7 27 s
(4.8)
A f.g.p é representada pela seguinte equacao
¢71
1—2p !
A = 0<z<1. 4.9
MO = [y v 05 )

Agora, suponhamos que o numero de células tumorais, N3, siga uma distribui¢do Poisson
inflada com parametros n3 > 0 e p € [0,1). Assim, a partir de (4.1), a funcao de sobrevivéncia

de longa duracao do modelo HCBNP é dada por

= p[1—p (e -2t} - )] "

Spop(y) -
3.5(y) — 35(y) _
T e e I e Ca e )
(4.10)
Quando ¢ = 1, obtemos a distribui¢ao geométrica inflada com pardmetro 6; = ﬁ €(0,1)
em (4.8), € Spop(+) em (4.10) reduz-se a

5(y) —n
1—p|1—plexp —177_3713() —e

Spop(y) = [ ( { il } H (4.11)

s . S —ns )]’
T e e Y e )
dando origem ao modelo hibrido correlacionado geomeétrico-Poisson, ou simplesmente, modelo

HCGP.

4.2.4 Modelo hibrido correlacionado série logaritmica-Poisson (HCSLP)

(=14+n11+n12+--)!
nilnig!--

Quando a,, = , g(01) = —log(l —61) e 1 = 1 — m, entdo o namero de
células iniciadas N} segue uma distribuigao série logaritmica inflada com parametros 71 € (0,1)

ep€l0,1), esua f.m.p é da forma

Prs[N1 = n1] = (= log(m1))~! Z <“F - 1) (A-m)A =Pl (4.12)
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Em sua forma original, esta distribui¢ao exclui o valor zero. Consequentemente, nao pode ser
usada para modelar o numero de células iniciadas (no sentido de incluir a longa duragao). Para
os fins deste capitulo, consideramos uma série logaritima inflada modificada, cuja f.m.p pode ser

escrita como

ni+1 -7 _ 1 n1+1—i
Prs[Ny = n1] = (—log(m)) ™" Z <Z.7111) (2 =m) ; Pl , n1=0,1,2,.... (4.13)
i=1

A f.g.p é representada pela seguinte equacao

—log(m)) ! — pz
A (2) = (lgil)) log L . z(ll— 7:1(1 - p))] | (4.14)

Agora, supomos que o nimero de células tumorais, V3, segue uma distribui¢ao Poisson inflada
com parametros 13 > 0 and p € [0,1). Assim, a partir de (4.1), a funcdo de sobrevivéncia de

longa duragao do modelo HCSLP é dada por

(— log(m))~! L=p[1-p (e {250} )]

Spop(y) = IOg

T ) B ) () [ Y G
(4.15)

Na Tabela 4.1, apresentamos a funcao de sobrevivéncia de longa duracao, a funcao densidade
impropria fpop(y) = —dSpop(y)/dy, a fragao de cura e a propocao de células malignas que morrem
antes da inducao do tumor, correspondentes aos casos particulares apresentados nas Secoes 4.2.1,

4.2.2,42.3 ¢ 4.24.
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4.3 Inferéncia

4.3.1 Funcao de verossimilhanca

Seja N = (Nij, Naj, N3;j) um vetor de varidveis aleatérias latentes, sendo Np; denota o
ntmero de células iniciadas no j-ésimo individuo, com distribuicdo PP, (wi), Na; denota o
ntmero de células malignas no j-ésimo individuo, em que Na; dado Ni; segue um distribuigao
binomial(Ni;,p), e N3; o ntimero de células tumorais originadas de cada célula maligna no j-ésimo
individuo, com distribui¢ao PPy, (ws), j =1,2,...,m.

Dado Ni; = ngj, k =1,2,3, sejam Z; (1 < i < nyj el < h < ngj;), variaveis aleatorias
continuas (nao-negativas) independentes com funcdo distribuigdo F(tj]y) = 1 — S(¢;]v) (ou
F(tj;v) = 1 = S(tj;7v)) e independentes de N;, representando o tempo para a (i,h)-ésima
célula maligna transformar-se em um tumor detectével no j-ésimo individuo e P[Zy; = oo] =
P[Zip; = oo] = 1. - representa o vetor de parametros da distribuicdo. Seja Y; como definido em
(3.2) e sujeito a censura a direita. Assim, ¢; é o tempo observado dado por t; = min{Y}, C;},
com C é o tempo de censura, enquanto que J; ¢ a varidvel indicadora de censura tal que §; = 1
se Y; < Cj, e 6; =0, caso contrario, j = 1,2,...,m.

Além disso, os modelos HCPP, HCBP e HCBNP das Secgoes 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3 nao sdo
identificaveis no sentido de Li et al. (2001). Para evitar este problema, propomos relacionar
os parametros 71, p e 13 dos modelos HCPP, HCBP e HCBNP com os vetores de covaridveis
x = (Tj1,. s Tk, ), Vi = (V)15 Vjky) € W5 = (Wj1,. .., Wik, ), Tespectivamente, sem elementos

J J
comuns. Adotemos as fungoes de ligagao

log(m15) :33;,61 <ou 10g< LS| > :$;ﬂ1> , 10g< Pi > = ;-,82 e (4.16)

1—my
log(n35) = wj33 <ou log (IWSJ) = a:;ﬂ;;) , di=1,...,m,
— 73
sendo B = (B11,---,B1k,), B = (Bo1,-- -, Boky) € B = (B31,- .., B3ks) vetores com ki, ko e ks
coeficientes de regressao.
Os dados completos e observados sdo denotados por D, = (m,t, X,V , W 38, N1, N2, N3)
e Dys = (m,t, X, V, W, 4§), respectivamente, sendo que t' = (t1,...,tm), 8 = (d1,...,0m),
N, = (Ni1,...,Nim), N, = (Na1, ..., Now), N = (Nsq, ..., Naw), X' = (2,2, .... 2,
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! _ / / ’ ! ’ ’ ’
Vi=(1,vy,...,v),) e W = (w],w),...,w],).
Para m pares de tempos e indicadores de censura (t1,01),..., (tm,dm) €, de acordo com o

Teorema 3.4, a fungdo de verossimilhanca marginal é dada por

L(ﬂ; Dobs) = H{fpop(tj; ’7)}6j {Spop(tﬁ 7)}1_6j7 (4'17)
j=1

sendo ¥ = (B4, 85,7, p, $1, 3, m1,m3) denota o vetor de parametros do modelo, enquanto que
Jpop(+; ) € Spop(+;19) para os modelos da Segao 4.1 sdo dadas na Tabela 4.1.
Agora, assumimos uma distribui¢gdo Weibull para o tempo até o tumor de cada célula maligna

(Z), cuja distribuicao e fun¢do densidade sao dadas, respectivamente, por
F(zy) =1—exp(=2"€?) e f(zy) =72 exp(yz — 27"e™) (4.18)

para z > 07 ’7/ = (’71”72)1 com vy > 07 CROVIS .
As estimativas de maxima verossimilhanga do parametro 19 sdo obtidas de maneira analoga

a Secao 2.3.1.

4.3.2 Distribuicoes a priori e a posteriori

As distribuicoes a priori dos parametros foram escolhidas de acordo com o espaco paramé-
trico de cada um deles, o que significa que 1}, NN(O,U%]-I), J1=1,..., k1, Boj, N./\/'(O,o%jz),
g2 = 1,... ko, Bajy N/\/(O,a%jg), js = 1,...,ks, 1 ~ Gama(ag,a1), 72 NN(O,U%) ep ~
Beta(bg, bl), enquanto que ¢1 ~ Gama (co, cl) para o modelo HCBNP e my ~ Uni forme discreta
{1, 2,... ,mo} para o modelo HCBP.

As distribuicoes a priori e a posteriori de 9 = (81, 85, 85,7, p, $1,m1) séo

K ko ks
n(@) = ] 7(Bu) T] 7(B2) T 7(Bsjo)m(y)m(r2)m(p) (1) (ma), (4.19)

Jj1=1 Jj2=1 jz=1

7r(19|DObS) x 7(F)L(; Dops), (4.20)

respectivamente, sendo L(; D) dada por (4.17).
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As distribui¢oes condicionais completas a posteriori sao dadas por

W(ﬁl|ﬁ2aﬁ3771772’pa ¢1a mlata 5) X L(ﬂa Dobs)ﬂ—(ﬂl) ) 71—(/82’517:83771’723/)7 ¢17m1,t’ 6) (8 L(’&a Dobs)ﬂ-(/BZ)v

(83|81, B2, 71,72, p, ¢1,m1,t,0) < L(¥; Dops)m(B3) , ©(71]81, B2, B3, V2, p, o1, m1,t,68) < L(¥; Dops)m(71),
(72|81, B2, B3, 71, p, $1,m1,t,8) < L(9; Dops)m(72) , 7(p|B1, B2, B3,71,72, $1,m1,t,8) < L(F; Dops)T(p),
7r(¢1’/6171327ﬁ37717727p7 m17t7 6) X L(/l97 Dobs)ﬂ(¢1) € F(m1|/317ﬁ271637’717727 P ¢17t7 6) X L(ﬂv Dobs)ﬂ—(ml)'

Novamente, estas distribuicGes condicionais ndo sao avaliadas de forma fechada. Entdo fa-
remos uso do algoritmo Metropolis-Hasting dentro do ciclo do algoritmo de Gibbs para simular

amostras de 9.

4.4 Dados de cancer de melanoma

A metodologia apresentada neste capitulo serd aplicada ao conjunto de dados da segdo 2.4.
O tempo observado (7') varia de 10 a 5565 dias (de 0,0274 a 15,25 anos, com média = 5,9 e
desvio-padrdao = 3,1 anos) e se refere ao tempo até que a morte do paciente ou o tempo de
censura. Tendo em mente a questdo da identificacdo mencionada anteriormente na secdo 4.2,
nos modelos HCPP, HCBP e HCBNP, ligamos os parametros n; (ou 71), p e n3 em (4.16) para
estado de tlcera (x1) (ausente, m = 115; presente, m = 90), espessura do tumor (z2) (em mm,
média = 2,92 e desvio padrao = 2,96) e sexo (x3) (feminino, m = 126, masculino, m = 79),
respectivamente. Desta forma, a ligacdo entre os pardmetros e as covaridveis é expressa através

de

o
log(m15) = B1ypes 15 + B1,,, (1 — 215) <0u log (U) = BlpresT1j + By, (1 — xlj)) , (4.21)

1— 15
Dj _ _ .
log <1p) = P2, + B e; € log(nsj) = B3,,4.735 + By, (1 —x35), j=1,...,205.
Py
Ajustamos os modelos da Tabela 4.1 ¢ o modelo HCGP. A Tabela 4.2 apresenta os valores
de maximo da log-verossimilhanga, maxlog L(+), e os valores das estatisticas AIC e BIC para os
modelos ajustados. De acordo com os critérios maxlog L(-), AIC e BIC, os modelos HCBNP e

HCPP se destacam como os melhores. O grafico QQ do quantil aleatorizado residual normalizado
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(Dunn & Smyth, 1996; Rigby & Stasinopoulos, 2005) na Figura 4.1 sugere que o modelo HCBNP
é aceitavel. Cada ponto na Figura 4.1 corresponde & mediana de cinco conjuntos de residuos
ordenados. Tendo em conta os critérios da Tabela 4.2 e o grafico QQ na Figura 4.1, selecionamos
o modelo HCBNP como nosso modelo de trabalho. Os resultados das estimativas de maxima
verossimilhan¢a dos parametros do modelo HCBNP, seus desvios padrao e seus intervalos de
confianca 95% sao apresentados na Tabela 4.3. A estimativa do parametro correlacdo (p) é 0,77,

e como mencionado anteriormente na Segdo 4.1, isso indica uma alta associacao entre as células.

Tabela 4.2: Os valores do maxlog L(+) e as estatisticas AIC e BIC para os cinco modelos ajus-

tados, HCPP, HCBP, HCBNP, HCGP e HCSLP.
Criterio ~ HCPP HCBP HCBNP HCGP HCSLP

maxlog L(-) -19844 -209,31 -197,19 -199,90 -198,89
AIC 414,89 438,63 414,38 417,81 415,78
BIC 444,81 471,86 447,62 447,71 445,69

o
\T| 4

,.-“'/
N %

Quantil aleatorizado residual normalizado

I T T T T

-3 -2 -1 0 1 2 3
Quantis N(O, 1)

Figura 4.1: Grafico QQ do quantil aleatorizado residual normalizado com a reta identidade para

o modelo HCBNP (cada ponto corresponde a4 mediana de cinco conjuntos de residuos ordenados).
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Tabela 4.3: Estimativas de méxima verossimilhanga dos parimetros do modelo HCBNP, seus

desvios padrao e seus intervalos de confianga assintoticos de 95% (IC 95%).

Parametro Estimativa desvio padrao IC 95%

Y1 247 0,92 (0,67 ; 4,27)
Y2 -4,03 2,29 (-8,52 ; 0,46)
P1 0,77 0,09 (0.59 ; 0.95)
o) 5,23 3,33 ( 0,66 ; 9,80)
Blpres 2,15 2,32 (-2,40 ; 6,70)
Blaus 3,88 2,68 (-1,37; 9,13)
B2, -4,89 1,65 (-8,12 ; -1,66)
B2, 1,12 0,40 (0,34 ;1,90)
B31as -1,52 0,78 (-3,05; 0,01)
B3tem 0,49 0,89 (-1,25 ; 2,23)

Usando as estimativas da Tabela 4.3, a funcao de ligacao logaritmica em (4.16), e IO(El\)

extraida de (2.36), obtemos as estimativas pontuais e intervalos de confianga assintotico de 95%

(ICs) para a proporcao de células malignas que morrem antes da inducao do tumor (pjj) na

Tabela 4.4. Notamos que os ICs sdo amplos. A Figura 4.2 mostra a fun¢do de sobrevivéncia para

pacientes com espessura do tumor igual a 0,32, 1,94 e 8,32 mm, que correspondem aos quantis

de 5%, 50% e 95%, respectivamente, e segundo o sexo. A probabilidade de sobrevivéncia diminui

mais rapidamente para os pacientes do sexo feminino com tumores mais espessos. Na Figura 4.2

(f), a fungao de sobrevivéncia nao desca abaixo de 0,35.

Tabela 4.4: Estimativas de méaxima verossimilhanca, desvios padrdo e intervalos de confianca

assintoticos de 95% (IC 95%) para a propor¢ao de células malignas que morrem antes da indugao

do tumor estratificada pelo sexo.

Sexo pAg desvio padrao IC 95%
masculino 0,80 0,14 (0,00 ; 0,75)
feminino 0,20 0,28 (0,54 ; 1,00)
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Figura 4.2: Funcgao de sobrevivéncia sob o modelo HCBNP estratificado pelo estado de tlcera
(superior: ausente, inferior: presente) para pacientes do sexo masculino com idades iguais a (a)
29, (b) 47, e (c) 70 anos, respectivamente, e para pacientes do sexo feminino com idades iguais

a (d) 29, (e) 47, e (f) 70 anos, respectivamente.

Agora, voltamos a nossa atenc¢ao para o papel das covariaveis sobre a fracao de cura py (ver
Tabela 4.1). As estimativas dos coeficientes 81 na Tabela 4.3 indicam que o ntimero médio de
células iniciadas é maior quando a tlcera estd presente, de modo que a fracao de cura diminui.
Visto que B2, > 0 e f3,,,, > 0 na Tabela 4.3, os valores mais elevados da espessura do tumor
para pacientes do sexo feminino implicam em estimativas menores da fracdo de cura. A Figura
4.3 mostra o efeito combinado destas covariaveis sobre a fracao de cura. As linhas correm quase
paralelamente e as fracGes de cura, depois de uma queda acentuada, para espessura do tumor
maior que bmm e sexo feminino, estao em 49,79% e 35,94% (57,12% e 47,41% : sexo masculino)

para o estado de tlcera ausente e presente, respectivamente.



71

@ (b)
e o |
- —
© | @ |
o o
g g
3 9 3 9
Q © [} ©
© ©
zg < | ‘% <
g © g o
= =
N N
o o
o | o |
© T T T T © T T T T
0 5 10 15 0 5 10 15
espessura do tumor (mm) espessura do tumor (mm)

Figura 4.3: Fracao de cura para o modelo HCBNP wversus espessura do tumor estratificada pelo
estado de ulcera (superior: ausente, inferior: presente) e sexo (a) masculino e (b) feminino,

respectivamente.

Também obtemos os ajustes para os cinco modelos da tabela 4.2 através da inferéncia bayesi-
ana. Utilizamos distribui¢ées a priori independentes e nao informativas, sendo f1,,., ~N (07 103),
Blaws ~N(0,10%), B2y ~N(0,10%), B2, ~N(0,10%), Bs,,.. ~N(0,10%), Bs,.,. ~N(0,10%) 71 ~
G(mw(l,(),()l)7 Y2 NN(O, 103) epn Beta(l, 1), enquanto que ¢ ~ Gama(l,0,0l) para o mo-
delo HCBNP e m ~ Uniforme discreta{l,Z, ce 105} para o modelo HCBP. Geramos duas
cadeias paralelas de tamanho 35000 para cada parimetro. Descartamos as primeiras 5000 e as
restantes selecionadas de 10 em 10, resultando numa amostra de tamanho 3000. A convergéncia
das cadeias fol monitorada empregando o método de Cowles & Carlin (1996).

Na Tabela 4.5, foi aplicado os critérios de selecdo de modelos definidos na se¢do 2.3.3 para
os cinco modelos ajustados: HCPP, HCBP, HCBNP, HCGP e HCSLP. Os modelos HCPP e
HCBNP se destacam como os melhores. Selecionarmos o modelo HCBNP como nosso modelo
de trabalho. A Tabela 4.6 apresenta as médias a posteriori, os desvios padrdo e os intervalos
de credibilidade para os parametros do modelo HCBNP, incluindo o fator de reducao de escala

potencial estimado R (Gelman & Rubin, 1992), que para todos os parametros estd proximo de
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um, indicando a convergéncia das cadeias. A Figura 4.4 apresenta as densidades marginais a
posteriori aproximadas para cada parametro.

Para avaliar a robustez do modelo com relacdo & escolha dos hiperparametros das distribuicées
a priori, um pequeno estudo de sensibilidade foi realizado, no qual constatamos que as estimativas

dos pardmetros nao apresentam muita diferenca e nao alteram os resultados apresentados na

Tabela 4.5.

Tabela 4.5: As estatisticas DIC, EAIC, EBIC e B para os cinco modelos ajustados: HCPP,

HCBP, HCBNP, HCGP e HCSLP.
Critério HCPP HCBP HCBNP HCGP HCSLP

DIC 413,30 41593 41021 412,15 415,33
EAIC 427,61 428,64 42381 426,71 428,15
EBIC 457,51 461,83 457,03 456,51 45828

B 206,96 -208,22 -205,11 -207,01 -207,36

Tabela 4.6: Médias a posteriori, os desvios padrao e os intervalos de credibilidade 95% (ICred

95%) para os parametros do modelo HCBNP e o fator de reducdo de escala potencial estimado

~

R.

Parametro Meédia desvio padrao ICred 95% R

" 2,36 0,52 (1,41 ;3,45) 1,001
v 4,07 1,35 (-6,87 ; -1,66) 1,001
p 0,79 0,09 (0,66 ; 0,97) 1,003
¢ 5,31 2,39 (1,15 10,64) 1,001
Bipres 2,35 1,58 (-0,23 ;6,01) 1,002
B, 4,08 1,73 (0,87 ;8,25) 1,003
Ba, 4,73 1,33 (-7,43 ; -2,49) 1,002
Ba, 1,26 0,47 (045 :2,25) 1,002
Bs,... 1,55 1,19 (-3,88 ;1,01) 1,001
B3 om 0,29 1,03 (-2,75 ;1,25) 1,001
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Figura 4.4: Densidades a posteriori marginais aproximadas dos parametros.

As estimativas das médias das distribuicoes a posteriori (Tabela 4.6) e de méaxima verossimi-

lhanca (Tabela 4.3) pouco diferem, ao passo que os intervalos de credibilidade sdo mais precisos

do que os intervalos de confianca assintéticos.

4.5 Comentarios finais

Neste Capitulo propusemos um modelo de sobrevivéncia hibrido com fragdo de cura para

acomodar caracteristicas dos estdagios nao-observéiveis da carcinogénese (iniciagao, promogao e

progressao) na presenca de causas competitivas latentes dependentes, que estende o modelo do

Capitulo 3. Assumimos uma distribui¢do SPGI para o numero de células iniciadas e uma distri-

buicao Weibull para os tempos de ocorréncia do tumor, obtendo o modelo HCSPGI. O modelo
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HCSPGI incorpora dentro da anélise caracteristicas do estagio de progressao e a proporgao de
células malignas que morrem antes da inducao do tumor, assumindo dependéncia biolégica entre
as células do tumor. A vantagem deste modelo é que se pode estimar a taxa de iniciagdo, a taxa
de proliferacao de células tumorais e a interdependéncia entre as células de um tecido iniciado
desenvolvendo um tumor maligno, que nao é possivel na maioria dos modelos de fragdo de cura
comumente utilizados. O processo de estimacao bayesiana apresenta resultados mais precisos em
termos de variabilidade das estimativas em relacdo ao processo cléssico. A relevancia pratica e a
aplicabilidade do modelo foram demonstradas em um conjunto de dados reais de pacientes com

cancer de melanoma.
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