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RESUMO

MAIORANO, ALEXANDRE CRISTOVAO. Modelagem conjunta de dados longitudinais e
de sobrevivéncia para avaliacao de desfechos clinicos do parto. 2019. 110 p. Tese (Douto-
rado em Estatistica — Programa Interinstitucional de P6s-Graduacao em Estatistica) — Instituto
de Ciéncias Matemiticas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2019.

Pelo fato da maioria das mortes e morbidades associadas a gravidez ocorrerem em torno do parto,
a qualidade do cuidado nesse periodo € crucial para as maes e seus bebés. Para acompanhar as
mulheres nessa etapa, o partograma tem sido a ferramenta mais utilizada nas dltimas décadas
e, devido a sua simplicidade, é frequentemente usado em paises com baixa e média renda. No
entanto, sua utilizacdo € altamente questionada devido a auséncia de evidéncias que justifiquem
uma contribuicdo ao parto. Para melhorar a qualidade do parto nessas circunstancias, o projeto
BOLD tem sido desenvolvido com o intuito de reduzir a ocorréncia de problemas indesejados
e com a finalidade desenvolver uma ferramenta moderna, chamada de SELMA, que projeta-
se como uma alternativa ao partograma. Com a finalidade de associar caracteristicas fixas e
dinamicas avaliadas no parto e identificar quais elementos intra parto podem ser utilizados
como gatilhos para realiza¢ido de uma intervencgao e, assim, prevenir um desfecho indesejado,
propomos nesta tese a utilizagdo de modelos de sobrevivéncia com covaridveis dependentes do
tempo. Inicialmente, consideramos a modelagem de dados longitudinais e de sobrevivéncia
utilizando fungdes de risco paramétricas flexiveis. Nesse caso, propomos a utilizacao de cinco
generalizacdes da distribuicdo Weibull, da distribui¢do Nagakami e utilizamos um procedimento
geral de selecdo de modelos paramétricos usuais via distribui¢do Gamma generalizada, inédito
na modelagem conjunta. Realizamos um extenso estudo de simulacao para avaliar as estimativas
de maxima verossimilhanca e os critérios de discriminagdo. Além disso, a prépria natureza do
parto nos leva a um contexto de eventos multiplos, nos remetendo a utilizacdo dos modelos
multiestados. Eles sdo definidos como modelos para um processo estocéstico que a qualquer
momento ocupa um conjunto discreto de estados. De uma forma geral, sdo os modelos mais
comuns para descrever o desenvolvimento de dados de tempo de falha longitudinais e sdo
frequentemente utilizados em aplicagdes médicas. Considerando o contexto de eventos multiplos,
propomos a inclusao de uma covaridvel dependente do tempo no modelo multiestados a partir de
uma modificacdo dos dados, o que nos trouxe resultados satisfatérios e similares ao esperado na

pratica clinica.

Palavras-chave: covaridveis dependentes do tempo, funcdo de risco flexivel, modelo conjunto,
modelo multiestados, modelagem do trabalho de parto.






ABSTRACT

MAIORANO, ALEXANDRE CRISTOVAO. Joint modeling of longitudinal and survival
data to evaluate clinical outcomes of labor. 2019. 110 p. Tese (Doutorado em Esta-
tistica — Programa Interinstitucional de Pds-Graduacdo em Estatistica) — Instituto de Cién-
cias Matemdticas e de Computacdo, Universidade de Sdo Paulo, Sdao Carlos — SP, 2019.

As most pregnancy-related deaths and morbidities are clustered around the time of child birth, the
quality of care during this period is crucial for mothers and their babies. To monitor the women
at this stage, the partograph has been the central tool used in recent decades and, motivated
by its simplicity, is frequently used in low-and middle-income countries. However, its use is
highly questioned due to lack of evidence to justify a contribution to labor. To improve the
quality of labor in these circumstances, the BOLD project has been developed in order to reduce
the occurrence of pregnancy-related problems and in order to develop a modern tool, called
SELMA, which is projected as an alternative to partograph. Aiming to associate fixed and
dynamic characteristics evaluated in the delivery and to identify which elements can be used as
triggers for performing an intervention, and thus preventing a bad outcome, this thesis proposes
the use of survival models with time dependent covariates. Initially, we consider the joint
modeling of survival and longitudinal data using flexible parametric hazard functions. In this
sense, we propose the use of five generalizations of Weibull distribution, the Nagakami model
and an inedited framework to discriminate usual parametric models via the generalized Gamma
distribution, performing an extensive simulation study to evaluate the maximum likelihood
estimations and the proposed discrimination criteria. Indeed, by its own nature, the birth leads us
to a context of multiple events, referring to the use of multi-state models. These are models for
a stochastic process which at any time occupies one of a few possible states. In general, they
are the most common models to describe the development of longitudinal failure time data and
are often used in medical applications. Considering this context, we proposed the inclusion of
a time dependent covariate in the multi-state model using a modified version of the input data,

which gave us satisfactory results similar to those expected in clinical practice.

Keywords: flexible hazard function, joint multi-state model, labor process, , multi-state model,

time dependent covariates.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Devido ao fato da maioria das mortes e morbidades associadas a gravidez ocorrerem
em qualquer instante em torno do parto, a qualidade do cuidado durante esse periodo € crucial
para as maes e seus bebés. Em um estudo recente, Lawn et al. (2014) mostram que entre o parto
e a primeira semana pds parto ocorrem cerca de 73% de mortes de recém nascidos, 61% de
mortes maternas e 44% de natimortos. Para fazer o monitoramento do parto e evitar possiveis
problemas, tem-se frequentemente utilizado nas tltimas décadas o partograma (SOUZA et al.,
2015; OLADAPO et al., 2018), ilustrado na Figura 1. Essa é uma ferramenta grafica que considera
a duracao do trabalho de parto e a evolugdo da dilatacio, sendo que suas principais caracteristicas
sa0 as linhas de alerta e a¢do, que buscam funcionar como gatilhos para intervengdes. Devido a
sua simplicidade, o partograma € muito utilizado em paises com baixa e média renda, visto que
nesses locais as mulheres costumam ter seu parto sozinhas ou entdo com parteiras. Entretanto,
sua utilizagdo € muito questionada devido a auséncia de evidéncias que realmente justifiquem
sua contribuic@o no parto. Dentre os diversos pontos de discussdo, temos as caracteristicas de
sua criagdo que, por exemplo, consideram a evolugdo da dilatacdo como de 1 cm/hora e a ndo

inclusdo de outras caracteristicas da mulher nessa evolucdao (SOUZA et al., 2015).

Para melhorar a qualidade do parto, principalmente em paises com poucos recursos,
Oladapo et al. (2015), em parceria com a Organiza¢do Mundial da Saude (OMS), desenvolvem
atualmente o projeto Better Outcomes in Labous Difficulty (BOLD). O principal objetivo desse
projeto é reduzir a mortalidade e morbidade materna e neonatal, abordando as barreiras criticas
para o processo de cuidados de boa qualidade intra parto e refor¢ar a ligacao entre os sistemas
de saude e comunidade. Além disso, os autores buscam desenvolver uma ferramenta moderna,
chamada de Simplified, Effective, Labour Monitoring-to-Action (SELMA), a qual projeta-se
como uma alternativa ao partograma. O projeto prop0s a pesquisa em unidades de saude da
Nigéria e Uganda, sendo que foram coletadas informag¢des relacionadas as caracteristicas da
mae no momento da admissao na unidade de sadde, caracteristicas do parto e os desfechos da

gravidez.
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Capitulo 1. Introdugdo
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Figura 1 — Ilustragc@o do partograma.

Fonte: SulAmérica (2016).
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Como instrumento de avaliacdo, os autores consideraram informagdes estdticas, ou seja,
que ndo se alteram durante o parto, e informacdes dindmicas, que normalmente sdo incluidas
como parte do partograma. Como exemplo de varidveis estaticas podemos citar caracteristicas
demograficas e do passado obstétrico da mae, enquanto que, para as dindmicas, temos frequéncia
cardiaca fetal, dilatacdo cervical, contragdes uterinas, uso de ocitocina e temperatura, por exemplo.
Além disso, os autores também avaliaram informag¢des dindmicas que ndo estao associadas ao
partograma como prestacdo de apoio social, posicao e bem estar materno durante o parto. Por
fim, avaliaram os dados relacionados aos desfechos da mée e do bebé, tais como nascimento por
cesarea ou parto normal, encaminhamento do bebé a UTI neonatal, morte da mae ou do bebg,

peso e sexo do bebg, etc.

Com a finalidade de associar essas informacdes e identificar quais elementos intra
parto podem ser utilizados como gatilhos para realizacdo de interveng¢ao e, assim, prevenir um
desfecho indesejado, podemos utilizar métodos estatisticos e verificar a possivel associa¢ao
desses desfechos com varidveis de interesse. Portanto, nesta Tese existe o interesse em responder

diversas perguntas sobre o trabalho de parto, tais como:

e Verificar quais caracteristicas maternas e da evolucdo do parto da mulher estio associadas

ao parto vaginal ou por cesirea;

e Prever o risco de parto por cesdarea dado que a mulher foi referenciada por outra unidade

de saude;

e Avaliar se a presenca de comorbidades ou complicacdes pré gravidez podem induzir um

parto por cesdrea;

e Entender como a paridade prévia esté relacionada com o desfecho do parto, ou seja, dado
que a mulher ja teve filho, o prognéstico do parto se diferencia do parto da mulher que

nunca teve filho;

e Analisar a existéncia de um progndstico diferenciado caso a membrana amindtica esteja

rompida;

e Identificar qual o melhor momento para realizar uma intervencao diante da evolucao do

parto da mulher;
e Verificar a possibilidade de uma interveng¢do acelerar o parto vaginal;

e Compreender como a evolugdo dinadmica da dilatacao pode afetar o desenvolvimento do

parto.

Neste sentido, quando estamos interessados em avaliar a associacao entre covaridveis
dependentes do tempo dinamicamente em um contexto de andlise de sobrevivéncia, podemos uti-

lizar os modelos conjuntos. A ideia geral desse método € combinar um modelo de sobrevivéncia



22 Capitulo 1. Introdugdo

com um modelo de medidas repetidas adequado para a varidvel longitudinal (RIZOPOULOS
et al., 2010). Em suma, combinando os dois processos, podemos prever o risco de um evento
futuro baseando-se na evolugdo da varidvel observada repetidamente no tempo e, devido a essa
caracteristica, esses modelos tém ganhado atenc@o nos dltimos anos. Segundo uma revisao
sistematica da literatura publicada recentemente por Sudell, Kolamunnage-Dona e Tudur-Smith
(2016), foram identificados 65 estudos voltados a area médica, com aplicacdo, em maior parte, a
dados de cancer e AIDS/HIV tendo como finalidade estudar a conexao entre as duas componentes

do modelo.

Geralmente, no modelo conjunto considera-se uma funcdo de risco paramétrica que
segue uma distribuicdo usual como, por exemplo, a distribuicdo Weibull, mais utilizada no
contexto médico (SUDELL; KOLAMUNNAGE-DONA; TUDUR-SMITH, 2016), ou entao
métodos ndo paramétricos, que se baseiam em splines (BROWN; IBRAHIM; DEGRUTTOLA,
2005; CROWTHER; ABRAMS; LAMBERT, 2012; PHAM; PHAM, 2018). Do ponto de vista
paramétrico, quando consideramos especificamente a distribui¢do Weibull (WEIBULL, 1951),
temos que esta distribui¢do apresenta propriedades matematicas convenientes e sua aplica¢ao
se da em diversas dreas. No entanto, ela nao pode ser usada para descrever fungdes de risco
nao mondtonas, que possuem forma de banheira ou unimodal, por exemplo, sendo que para
solucionar esse problema diversas generalizacdes t€m sido propostas na literatura (PHAM; LAI,
2007).

Dessa forma, com a finalidade de utilizar uma abordagem paramétrica flexivel para a
fun¢do de risco do modelo conjunto, propomos nesta Tese a utilizacao de generalizacdes da
distribuicdo Weibull com trés parametros, que sdo capazes de lidar com funcdes de risco com
formas complexas, tais como constante, crescente, decrescente, forma de banheira e unimodal.
Nesse caso, avaliamos o uso das distribui¢des gama generalizada, dada pelas parametrizacdes de
Stacy (1962) e Prentice (1974), Weibull exponenciada (MUDHOLKAR; SRIVASTAVA, 1993),
Weibull generalizada (MUDHOLKAR; SRIVASTAVA; KOLLIA, 1996), Marshall-Olkin-Weibull
(MARSHALL; OLKIN, 1997) e distribui¢cdo de poténcia Weibull generalizada (NIKULIN;
HAGHIGHI, 2007). Nesse mesmo contexto, também avaliamos a utilizacdo da distribui¢io
Nakagami-m, que é um poderoso modelo estatistico frequentemente utilizado para modelar
sinais de radio. Proposta por NAKAGAMI (1960), essa distribuicdo se diferencia das anteriores

por ser mais parcimoniosa, uma vez que tem apenas dois parametros.

Levando-se em conta que a familia gama generalizada é capaz de generalizar diversas
funcdes paramétricas usuais como exponencial, Weibull, log-normal e distribui¢do gama, ela pode
ser usada para selecionar uma dessas familias por meio de um procedimento geral via testes de
razdo de verossimilhancas. Nesse caso, estudamos a viabilidade de considerar a distribui¢do gama
generalizada para fazer discriminacdo de modelos utilizando o teste de razdo de verossimilhancas
e também por outros critérios capazes de fazer discriminacdo de modelos, como o critério

de informacao de Akaike (AIC) e critério de informagdo Bayesiano (BIC). Destacamos que
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tanto a proposta de utilizar a familia gama generalizada, como o estudo de simulagdo para
avaliar o desempenho dos critérios de informag¢do sob a modelagem de dados longitudinais e de

sobrevivéncia sdo inéditos na literatura dos modelos conjuntos.

No modelo conjunto geralmente analisamos apenas um desfecho. No entanto, durante o
trabalho de parto podemos observar diversas situagdes como a realizagdo de uma interven¢ao
ou até mesmo o nascimento do bebé por parto vaginal ou cesdrea, nos levando a uma situacao
de eventos multiplos. Dado que temos multiplos eventos e seus tempos associados, podemos
utilizar os modelos multiestados, que sao definidos como modelos para um processo estocdstico
que a qualquer momento ocupa um conjunto finito de estados e, em geral, sdo os modelos mais
comuns para descrever a evolucao longitudinal do tempo de falha (HOUGAARD, 1999). Esses
tipos de modelos sdo usados em diversas aplicacdes médicas, em que os estados do modelo
representam os niveis ou estados de uma doenca. Modelos com essa caracteristicas sao uteis
para responder diversas questdes no contexto de andlise de sobrevivéncia que ndo podem ser
respondidas pelos modelos usuais, sendo que, tipicamente, nosso principal interesse € estimar
intensidades e probabilidades de transi¢ao entre os estados (WREEDE; FIOCCO; PUTTER,
2011).

Em geral, ao introduzirmos covaridveis no modelo multiestados, consideramos que seus
valores sdo constantes. Entretanto, particularmente na medicina, e ainda mais no trabalho de
parto, essa suposicao € clinicamente fraca, sendo mais relevante considerar que o risco da
ocorréncia de um particular evento estd associado a covaridveis dependentes do tempo. Assim,
estendemos a aplicacdo do modelo multiestados para considerar covaridveis dependentes do
tempo considerando o modelo de Cox estendido (RIZOPOULOS, 2012b). No melhor do nosso
conhecimento, ndo existe na literatura trabalhos que estendam o modelo de Cox no contexto
do modelo multiestados. Apesar de assumir risco constante entre os tempos em que a varidvel
longitudinal € avaliada, pode ser considerado como uma alternativa menos complexa para buscar

possiveis insights no contexto multiestados.

Portanto, além de avaliar o uso de func¢des de risco paramétrica flexiveis na modelagem
conjunta, também propomos a utilizagdo do modelo multiestados com covaridvel dependente do
tempo aos dados do trabalho de parto. Neste caso, realizamos diversas aplicacdes dos modelos
estudados ao contexto do parto, auxiliando na compreensdo e melhora do trabalho de parto.
Vale destacar que para fazer a estimagdo dos paradmetros dos modelos estudados e os estudos de

simulagdo apresentados na Tese foi utilizado o software R (R Core Team, 2018).
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1.1 Objetivos

1.1.1 Geral

Propor o uso de modelos flexiveis que englobem caracteristicas longitudinais e temporais
no contexto do trabalho de parto. A partir de distribuicdes paramétricas que incorporam diferentes
formas da func¢do de risco, e da variacdo longitudinal da dilatacio cervical, buscamos estudar o

tempo de parto de forma a contribuir com a melhora da qualidade e cuidado intraparto.

1.1.2 Especificos

1. Propor o uso de modelos flexiveis que englobem caracteristicas longitudinais e temporais

no contexto do trabalho de parto;

2. Realizar estudo de distribui¢des paramétricas consideradas em andlise de sobrevivéncia
que incorporem fungdes de risco flexiveis. Privilegiaremos generaliza¢des da distribui¢ao
Weibull, bem como da distribui¢do Nakagami-m, de modo que seja possivel incorporar

funcdes de risco crescente, decrescente, em forma de banheira e unimodal;

3. Realizar estudos de simulagdo para avaliar a eficiéncia do método de estimacdo dos

parametros dos modelos propostos;

4. Fazer estudo de simulacao de propriedades estatisticas e de testes de hipdteses, como teste

de razdo de verossimilhancgas e critérios de informacgao AIC e BIC;

5. Avaliagdo de critérios de selecdo de modelos no contexto de analise de sobrevivéncia e
dados longitudinais, para selecionar os modelos paramétricos usuais, tais como Weibull,
log-normal e gama, de modo que seja possivel selecionar a distribuicdo que apresente
melhor ajuste aos dados;

6. Comparar os resultados dos modelos propostos com outros j4 existentes;

7. Utilizar os modelos e métodos de selecao propostos para compreender o trabalho de parto,

analisando-se o tempo até o nascimento;

8. Estudo e proposi¢ao de um modelo multiestados para a problemética do parto, de modo
que seja possivel incluir a dilatagd@o cervical como covaridvel dependente do tempo em um

contexto de eventos multiplos;

9. Utilizar o modelo multiestados proposto para identificar potenciais preditores e mensurar

as probabilidades e intensidades de transi¢do entre as intervengdes e desfechos do parto.
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1.2 Estrutura da Tese

Esta Tese estd organizada da seguinte maneira: no Capitulo 2 introduzimos os conceitos
fundamentais para a andlise de sobrevivéncia, a inclusdo de covaridveis dependentes do tempo
no modelo usual e no modelo conjunto, sendo que, para este ultimo, detalhamos o método de
estimacdo via maxima verossimilhanga com aproximacao via quadratura gaussiana, testes de
hipétese para os parametros, intervalos de confianca usuais e via bootstrap, e a predicdo dindmica
da probabilidade de sobrevivéncia. No Capitulo 3 apresentamos as distribui¢cdes paramétricas
propostas para o contexto do trabalho de parto, um estudo de simulacdo e uma aplica¢do que visa
modelar o tempo até a cesdrea considerando a dilatacdo como dependente do tempo. No Capitulo
4 introduzimos a teoria dos modelos multiestados, apresentamos suas principais caracteristicas
e as formas possiveis para associar covaridveis fixas e dindmicas neste modelo. Ainda neste
capitulo, exibimos um modelo para o trabalho de parto que leva em conta eventos multiplos,
caracterizados pela realiza¢do de uma intervencao, parto vaginal ou cesarea. Por fim, o Capitulo

5 apresenta as consideracdes finais sobre a Tese, bem como as sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO

MODELAGEM DE DADOS LONGITUDINAIS
E DE SOBREVIVENCIA

Durante o trabalho de parto, geralmente as mulheres sio acompanhadas desde o momento
de admissdo a unidade de saude até o nascimento do bebé. Durante esse periodo existe um moni-
toramento periddicos por parte da equipe médica, conforme citado na utilizacdo do partograma, o
que gera diversos tipos de informagdes, tais como: sobre o estado de satide da mulher e do bebé,
a posicao fetal, a realizacdo de uma interven¢do como indugdo, uso de ocitocina ou analgesia
epidural. Além disso, ao final do parto temos informacdes sobre a forma de nascimento do bebe,
se foi por parto vaginal ou por cesdrea, se o bebé nasceu em boas condi¢des ou se foi para UTI
neonatal, assim como estado de saide da mae, caracterizando-se toda a evolugdo do parto até o

momento de nascimento.

Dado que foram registradas algumas informacdes relacionadas ao tempo de ocorréncia
como, por exemplo, a data de admissao, o momento de realizacdo da intervencdo e a data de
nascimento, temos a possibilidade de avaliar o tempo até os possiveis eventos de interesse.
Nesse caso, sugerimos a utilizagdo de métodos de andlise de sobrevivéncia que, em sua esséncia,
consideram o tempo até determinado evento ocorrer. Portanto, para contextualizar os métodos
utilizados para a anélise do trabalho de parto, apresentamos a seguir os conceitos fundamentais
de anélise de sobrevivéncia, bem como a estrutura de modelagem conjunta de dados longitudinais

e de sobrevivéncia aplicada aos dados.

2.1 Analise do Tempo até o Evento de Interesse

Modelos de anédlise de sobrevivéncia consideram, basicamente, que a varidvel de interesse
€ o tempo até que um determinado evento ocorra, também conhecido como tempo de falha, tempo
de sobrevivéncia ou tempo de evento (LAWLESS, 2011). Muito utilizado em estudos clinicos

e epidemioldgicos, esse método pode ser utilizado para avaliar o tempo até o 6bito, tempo até
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o surgimento de um tumor ou até mesmo o tempo até o desenvolvimento ou reincidéncia de
uma doenga, por exemplo. Uma outra caracteristica inerente a andlise de sobrevivéncia € a
capacidade de incorporar informacdes de tempos incompletos, ou censurados, que sao os tempos
dos individuos para os quais o tempo de evento nao foi completamente observado. Nesse caso,
a andlise de dados censurados depende da natureza do mecanismo de censura, que caracteriza
como a censura ocorre. Em particular, podemos caracterizar o mecanismo de censura da seguinte
maneira (LOUZADA-NETO; MAZUCHELI; ACHCAR, 2001):

e Censura a direita: o evento de interesse ocorre apds um certo periodo de tempo. Esse tipo
de censura ocorre, por exemplo, quando um individuo chega ao término do estudo sem
que o evento de interesse tenha ocorrido (Tipo I), quando o estudo termina apds o evento
de interesse ocorrer em um nimero pré estabelecido de individuos (Tipo II) ou quando o

paciente se muda da regido ou centro do estudo (aleatdria);

e Censura a esquerda: o evento de interesse ocorre antes de um certo periodo de tempo. Um
exemplo tipico é quando o individuo chega para o inicio do estudo ja com a presenca do

evento de interesse;

e Censura intervalar: o evento de interesse ocorre em um intervalo de tempo, sem que se
saiba exatamente quando ocorreu. Nesse caso, podemos citar a ocorréncia do evento de

interesse entre as idas do paciente ao médico ao longo do tempo.

Além disso, podemos classificd-lo de acordo com a dependéncia da probabilidade de
censura e o processo de falha. Dizemos que a censura € informativa quando um sujeito se retira
do estudo por razdes diretamente relacionadas ao tempo esperado de falha. Por outro lado, a
censura serd ndo informativa quando ndo apresentar nenhum relacionamento com o processo de
falha.

Definindo 7* como a varidvel aleatéria continua e ndo negativa que representa os tempos
de falha em estudo, podemos expressar a probabilidade de um determinado evento ocorrer apos

um determinado tempo ¢ como
S(t) = Pr(T* > 1) = / p(s)ds.
t

Nesse caso, essa € a funcdo de probabilidade de sobrevivéncia, ou fungdo de sobrevivén-
cia, sendo que p(-) denota a func¢do de densidade de probabilidade de T*. Essa func¢do deve ser

mondtona ndo crescente a medida que ¢ aumenta, em que S(t =0) = 1 e S(t = o0) = 0.

A func¢do que descreve o risco instantaneo de um evento ocorrer em um intervalo de

tempo [t, 4 dt), dado que o individuo sobreviveu até o tempo ¢, é a fung@o de risco, definida por

Pr(t <T* <t+dt|T">1t)
dt—0 dt

, t>0.
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As fungdes de sobrevivéncia e de risco sdo inversamente proporcionais, isto €, quando
o risco aumenta, a probabilidade de sobrevivéncia diminui e vice-versa. Também, € possivel

escrever a funcdo de sobrevivéncia em termos da fung¢ao de risco

S(t) = exp{—H(1)} = exp {/Oth(s)ds} ,

em que H(-) é conhecida como fung¢do de risco acumulado, que descreve o risco acumulado até
o tempo ¢. Essa fun¢do também pode ser interpretada como o nimero esperado de eventos a

serem observados até o tempo ¢.

Quando estamos interessados em estimar essas funcdes, devemos levar em conta a
informacdo da censura. Em particular, o tempo de evento observado para o individuo i, denotado
por T;, é definido como o valor minimo entre o verdadeiro tempo de evento e o tempo de censura
C;. Para indicar a presenca ou nao de censura, usamos o indicador de evento &; = I( T < Ci), que
assume valor 1 se o tempo de evento observado corresponde a um verdadeiro tempo de evento e
0 caso contrdrio. Dessa forma, avaliamos as caracteristicas da distribui¢do de 7;* usando somente

as informagdes disponiveis, ou seja, utilizando o par ordenado {7}, §;}

A modelagem da func¢do de sobrevivéncia pode acontecer de forma paramétrica ou nao
paramétrica. Os métodos ndo paramétricos geralmente sdo utilizados quando o processo de
estimacao € realizado sem fazer qualquer suposicdo acerca da distribuicdo de probabilidade do
tempo de falha, ou seja, nao impomos nenhum modelo tedrico para as falhas e/ou censura. Para
esse tipo de modelagem, o método mais conhecido € o estimador de Kaplan-Meier (KAPLAN;
MEIER, 1958)

A ri — d,‘
Skm(@) =[] —
i<t ri
em que
® f1,...,l;r sd0 os tempos Unicos de falha ordenados observados na amostra;
e r; denota o nimero de individuos que estdo em risco no tempo t;, i = 1,...,k;

e d; é o numero de eventos observados no tempo ¢;.

Na abordagem paramétrica considera-se que a funcéo de sobrevivéncia S(¢) possa ser
modelada por alguma distribuic@o de probabilidades conhecida como, por exemplo, distribui¢cdo
Weibull, distribuicao log-normal ou distribui¢do exponencial, sendo que a estimacao dos parame-
tros geralmente € feita a partir do método de maximizacdo da func¢do de verossimilhancga. Sendo
assim, assumimos que o par ordenado {7}, §;}, i = 1,...,n, observados na amostra pertence

a classe & = {p(-;0),0 € R}, parametrizada por 0 e com fun¢io de distribui¢do associada
p(:6).
Para considerar a informac¢ao da censura na constru¢do da verossimilhanga, levamos

em conta que se observarmos o tempo de evento 7; em um sujeito i, indicaremos que ele
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contribui para a verossimilhanca com p(7;;0), enquanto se seu tempo de evento for censurado,
isto é, T.* > T; = C;, indicaremos que tudo que sabemos é que ele sobreviveu até o respectivo
tempo e, consequentemente, contribuird com S;(7;;0). Assim, temos a seguinte fungdo de

log-verossimilhanca

£(6) = Y. [610g p(T5:60) + (1 - &)log,(T;:6)].
=

~

Usando as relagdes h(t) = p(t)/S(t) e S(t) = exp{—H(¢) }, também podemos reescrever
a funcdo de log-verossimilhanca em fun¢do da func¢do de risco

n

T
00) = Z {&loghi(Ti;O) —/ h,-(s;O)ds} .
i=1 0

Dado que a fungdo de log-verossimilhanca é definida, podemos aplicar um algoritmo de
maximizacao iterativo, tal como Newton-Raphson (LANGE, 2004), e encontrar as estimativas

de 0 cuja funcio é maxima.

Por fim, quando estamos interessados em avaliar o impacto de covaridveis nas estimativas
de sobrevivéncia, podemos considerar os modelos de risco relativo, conhecidos também como
modelo de Cox (COX, 1972). Esses modelos assumem que covaridveis possuem um efeito

multiplicativo no risco de um evento e sao formulados como

hi(t |w;) = lim Pr(t <T* <t+dt|T*>t,w;)/dt
dt—0
= ho(t)exp ('YTWi) 2.1)
em que w; = (wj1,...,w;,) denota o vetor de covaridveis assumidas serem associadas a fungdo

de risco de cada individuo e ¥ € o vetor de coeficientes de regressdo. A funcgdo A (r) é chamada

de risco basal, ou funcdo de risco basal, e corresponde 2 funcio de risco associada a ¥’ w; = 0.

2.2 Inclusao de Covariaveis Dependentes do Tempo

No modelo (2.1) assumimos que a funcdo de risco depende somente de covaridveis
cujos valores sdo constantes no tempo. No entanto, em alguns casos, € interessante avaliar se

covariaveis dependentes do tempo estio associadas com o risco de ocorréncia de um evento.

Conforme sugerido por Rizopoulos (2012b), essas covaridveis dependentes do tempo
podem ser classificadas em duas categorias: varidveis exogenas e endogenas. A justificativa
para essa distin¢ao é que covaridveis endogenas necessitam de um tratamento especial. Assim,
supondo que y;(¢) seja o vetor da covaridvel no tempo ¢ para o sujeito i e %;(t) = {yi(s),0 < s <t}
a trajetoria da covaridvel até o tempo ¢, a definicao formal de uma covariavel exdgena € feita da
seguinte maneira (KALBFLEISCH; PRENTICE, 2002)

Pr(s <T' <s+ds|T] > 5,%(s)) =Pr(s < T < s+ds|T;" >s5,%(t)) (2.2)



2.2. Inclusdo de Covaridveis Dependentes do Tempo 31

para todo s,f tal que 0 < s <t e ds — 0. Uma definicdo equivalente é
Pr(%(t)|%(s), T > s) =Pr(%(t)|%(s), T =s), s <t (2.3)

que formaliza a ideia de que y;(-) estd associado com a taxa de falha ao longo do tempo, mas
o futuro do processo até um tempo qualquer ¢ > s ndo € afetado pela ocorréncia de falha no
tempo s. Segundo (RIZOPOULOS, 2012b), uma covaridvel exdgena € um processo previsivel,
o que significa que seu valor é conhecido em qualquer momento s infinitesimalmente anterior
a t. Por outro lado, uma covaridvel dependente do tempo enddgena é aquela que ndo satisfaz
as condigdes anteriores e, dessa forma, ndo € previsivel. Fisher e Lin (1999) ressaltam que as
covariaveis exdgenas siao aquelas que nao estao diretamente relacionadas ao mecanismo de falha
como, por exemplo, a idade de um individuo em um estudo de longo prazo, ou entdo, o nivel de

polui¢do do ar como um fator de risco para ataque de asma.

Sob as defini¢des (2.2) e (2.3), podemos definir a fun¢do de sobrevivéncia condicionada

a trajetoria da covaridvel para covaridveis exdgenas usando sua relacdo com a func¢do de risco

SUI%) = Pr(Ty > 11%(0)) 2.4)
= e {- [ ol

Com relagdo as covaridveis enddgenas, elas geralmente sdo medidas dependentes do
tempo avaliadas nos préprios individuos em estudo, ou seja, sdo geradas pelos individuos.
Como exemplo, podemos citar a pressdo sanguinea, peso relativo, histérico de procedimentos,

marcadores genéticos, exposi¢do a uma determinada doenga, etc.

Para esses casos, existem caracteristicas importantes que complicam a anélise estatistica.
A primeira caracteristica de uma covaridvel enddgena € que, para sua existéncia, é necessirio
que o individuo em estudo ndo tenha experimentado a falha. Dessa forma, quando o evento de
interesse € a morte, por exemplo, sua trajetoria carrega a informacao direta sobre o tempo de
falha. Mais especificamente, dado que y;(t — ds) com ds — 0 existe, a fun¢do de sobrevivéncia

satisfaz a seguinte condi¢do

Si(t|%(t)) =Pr(T;" > t|%(1)) = 1. (2.5)

Por outro lado, a falha do individuo no tempo s corresponde a inexisténcia da covaridvel
parat > s, o que tem implicacdo direta na violacdo da condi¢do de endogeneidade (2.3). Além
disso, uma consequéncia de (2.5) é que, ao contrdrio das covaridveis exdgenas, a funcdo de risco,

antes definida como

. Pr <Tr <t+dt|]T* >1t,%(t
m(H24(0) = tim TSI )

ndo ¢ diretamente relacionada a funcao de sobrevivéncia. Assim, as fungdes

$i1240) = exp{ ~ [ (12(5))ds | € p(1210) = 1 240))5120)
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ndo tém a interpretacdo das fungdes usuais. Devido a essa caracteristica, a constru¢do da
funcdo de verossimilhanca baseada em p(-) e S(-) ndo tem sentido para varidveis enddgenas.
Outra caracteristica das covaridveis endogenas € que geralmente sdo medidas com erro, € a
ultima implicacao sobre essas covaridveis € que a trajetdria completa até algum tempo ¢ ndo é
completamente observada, pois as observagdes geralmente sdo feitas em momentos especificos
como, por exemplo, uma ocasido em que o paciente visita o hospital para fazer avaliacdes. Nesse
caso, a varidvel é medida apenas no momento da avaliagdo, implicando que os valores nos

intervalos entre as avaliacdes sdo, possivelmente, desconhecidos.

2.3 0O Modelo Conjunto

Quando estamos interessados em avaliar a associacdo entre varidveis dependentes do
tempo, especificamente do tipo enddgena, e modelagem de sobrevivéncia, é possivel utilizar a
modelagem conjunta entre a componente de sobrevivéncia e a longitudinal. A ideia € associar o
modelo de sobrevivéncia, que € de principal interesse, com um modelo de medidas repetidas
adequado para a varidavel longitudinal (RIZOPOULOS et al., 2010) a partir de uma estrutura
latente (Figura 2). Em suma, combinando os processos longitudinal e de sobrevivéncia, po-
demos prever o risco de um evento futuro baseando-se na evolucdo longitudinal da varidvel
medida repetidamente no tempo e, devido a essa caracteristica, o modelo conjunto tem ganhado
atencdo nos ultimos anos (SUDELL; KOLAMUNNAGE-DONA; TUDUR-SMITH, 2016; PA-

PAGEORGIOU et al., 2019). Para introduzir esse modelo, utilizaremos notagao similar a secao

Estrutura Latente

Processo de Sobrevivéncia Processo Longitudinal

anterior.

Figura 2 — Dependéncia latente entre o processo de sobrevivéncia e longitudinal.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Definimos 7;* como o tempo de evento verdadeiro para o i-ésimo sujeito, 7; o tempo
de evento observado, definido como o minimo entre o potencial tempo de censura C; e T;, isto
¢ T = min(C;,T;), e 6; = I(T;* < C;) uma fung¢do indicadora de ocorréncia de evento. Para a
varidvel dependente do tempo, denotamos como y;(#) o valor observado no tempo ¢, resultando no
conjunto de medidas y;; = {y,-(ti )i=1,... ,ni}, em que n; representa o nimero de observacoes

longitudinais para cada sujeito, do individuo i.

Para quantificar a evolucao longitudinal no modelo de sobrevivéncia, consideramos que

o risco relativo € relacionado a um conjunto de covaridveis w; e a verdadeira trajetéria da varidvel
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longitudinal, denotada por m;(t),
_ T
e | (1), wi) = ho(t)exp Ly "wi + am(r)},

em que #;(t) = {m;(u),0 < u <t} denota a histéria do verdadeiro processo longitudinal ndo
observdvel até o tempo ¢, ho(t) é a fungdo de risco basal e o o parAmetro que mede a associa¢do
entre a componente longitudinal e de sobrevivéncia. Nesse caso, a func¢do de sobrevivéncia pode

ser obtida por
Si(t | Ai(1),wisB) = Pr(I;" >1|.#(t),wi)
t
= exp (—/ ho(s) exp{'yTw,-+ am,-(s)}ds) :
0
implicando que ela depende de toda a trajetdria .Z;(t).

Como a varidvel dependente do tempo ¢ €, possivelmente, uma medida observada com
erro, a modelagem conjunta postula um modelo linear misto longitudinal para descrever sua

evolugdo

yi(t) = mi(t)+&(t)
= x' (OB +z (1)bi+&(1),

sendo m;(t) a verdadeira, e ndo observavel, trajetoria e x;(¢) e z;(¢) observagdes associadas aos
efeitos fixos, B, e aleatdrios, b;, respectivamente. Assumimos que os efeitos aleatérios b; seguem
distribui¢do normal com média zero e matriz de covariancias D e que os termos independentes

do erro &(t) seguem distribuigio normal com média zero e variancia c2.

2.4 Funcao de Verossimilhanca Conjunta

A estimag¢do por mdxima verossimilhanga para o modelo conjunto se baseia na maximi-
zacdo da log-verossimilhancga correspondente a distribuicdo conjunta do tempo até o evento e as
medidas longitudinais {7}, §;,y; }, assumindo-se que o vetor de pardmetros associados aos efeitos

aleatdrios b; € subjacente as partes longitudinal e de sobrevivéncia.

Seja @ = (0, OyT ,0/) o vetor de pardmetros, com 6, denotando o vetor de parimetros
associados ao tempo de evento, 6, o vetor de pardmetros associados ao desfecho longitudinal e
0, o vetor de parametros Unicos da matriz de covariancia dos efeitos aleatorios, y; o vetor de
dimensao n; x 1 relacionado as observacdes para as respostas longitudinais do i-ésimo sujeito e
p(-) uma funcdo de densidade de probabilidade apropriada, podemos formular a contribui¢do do

i-ésimo sujeito para a log-verossimilhanca conjunta como

logp(T;,6:,yi;0) = log/p(Ti,&,ybbi;G)dbi (2.6)

= 10g/P(Ti,5i | bi;0;,B) [HP{yi(fij) |bi;9y}] p(bi;0,)db;,
j
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em que a densidade condicional para o sub-modelo de sobrevivéncia p(T;,d; | b;;0,,B) é dada

por
p(T;, 8 | bi:60,,B) = {hi(T; | M(T);0,,8)}* Si(T; | M:(Ty);6,,8) (2.7)
o;
- [ho(T,-)exp{'y w,-—i—ocmi(Ti)H

X eXp (— /OTi ho(s) exp {'yTw,- + ami(s)}ds) ,

sendo /o(-) uma fungdo positiva dependente do tempo. Além disso, a fun¢do densidade conjunta

para as respostas longitudinais, juntamente com os efeitos aleatérios € dada por

p{yi|bi:0}p(bi:0) = []p{yitj) |bi:6y} p(bi:6;) (2.8)
J

= (2rnc?) " exp {~|yi — X:B —Zbi|*/20%}
x (27t)~®/? det (D) "/ exp (—bID‘lbl-/2)

. N . . 1/2
em que g, representa a dimensionalidade do vetor de efeitos aleatérios e |x|| = {¥;x7} /2 a

norma euclidiana do vetor x.

Os estimadores de maxima verossimilhanga sdo geralmente obtidos a partir de algoritmos
de maximizagdo, tal como o algoritmo Expectation-Maximization (EM, Dempster, Laird e Rubin
(1977)) ou Newton-Raphson (Lange (2004)). Nesse caso, estamos interessados em maximizar a
fungdo log-verossimilhanca ¢(0) = ¥ ;log p(T;, ;,yi;0). No procedimento de estimagdo, o vetor

escore associado ao logaritmo da funcdo de verossimilhanca (log-verossimilhanca) é dado por
d
5(0) = Y7 oe [ (7.0 |b:0)ply: [b:0)p(bi0)db
1
Z 1 d
~ p(T3,6:,y::0) 067

1 d
= Y550 a7 (P(T61bi0)p0x b:0)p(:0)) b

= L[ | 3gvioe{p(7i.5 be8)oiyi bi0)o(bi6)

p(T:,6: | bi;0)p(yi | bi;0)p(bi;0)
p(Th Slayl,e)

— Z/A(O,b,-)p(b,- | T;, 6i,yi; 0)db;, (2.9)

/ (T, 8| b::0)p(yi | bi:0)p(b::0)db;

db,;

em que A(-) denota o vetor escore completo dos dados, dado por

A(8,b;) = d{log p(T;,5; | b;;0) +logp(yi | bi;0) +log p(bi;0)} /96 .

Note que o vetor escore observado dos dados € expresso como o valor esperado do vetor
escore completo com relacdo a distribui¢do a posteriori dos efeitos aleatdrios. Segundo Rizopou-

los (2012b), isto implica que a equagdo (2.9) pode desempenhar um duplo papel. Em particular,
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se as equagdes correspondentes forem resolvidas com respeito a @, com p(b; | T;, 6;,y:;0) fixo no
valor de 0 da iteragdo anterior, esse procedimento corresponde ao algoritmo EM, enquanto que se
as equacoes da fungdo escore forem resolvidas com respeito a @ considerando p(b; | T;, 6;,y:;0),
também como funcio de 0, o procedimento serd correspondente a2 maximizagao direta da log-
verossimilhanga observada ¢(0). Especificamente nesta Tese, para maximizar a verossimilhanga
dos modelos propostos utilizamos rotinas PORT (FOX; HALL; SCHRYER, 1978), disponiveis
no pacote nlminb () (GAY, 1990), que sdo alternativas ao método quase-Newton BFGS (NASH,
1990).

Por fim, com as estimativas obtidas, podemos calcular o erro padrao dos parametros

baseando-se na matriz de informacgdo estimada, tal que

var(9) = {J(é)}_l, com .7(0)= gn: 9:9.

2.5 Aproximacao da Funcao de Verossimilhanca Conjunta

Em geral, as integrais envolvidas na especificacio do vetor escore (2.9) ndo apresentam
forma fechada, sendo necessario utilizar métodos numéricos para realizar seu calculo. Podemos
notar que duas integrais devem ser calculadas, uma para a funcdo de sobrevivéncia e outra
com respeito aos efeitos aleatérios. Em particular, a primeira é sempre unidimensional e pode
ser aproximada usando quadraturas de Gauss-Kronrod (PRESS et al., 2007), enquanto que a
segunda depende da dimensionalidade dos efeitos aleatérios, podendo-se demandar alto esforco
computacional (RIZOPOULOS, 2012b).

Para esse caso, uma escolha padrao € utilizar a quadratura de Gauss-Hermite, que
aproxima uma integral a partir da soma ponderada do integrando em abcissas pré especificadas.
Esse ¢ um método de integracdo numérica frequentemente utilizado na estatistica devido a sua
relacdo com a distribui¢cdo normal (LIU; PIERCE, 1994). Em geral, o método se baseia em
integrais do tipo

/ " F() exp (=) dx (2.10)

sendo que, em muitas aplicagdes, o kernel da densidade normal é explicitamente observado no
integrando. Nos casos em que esse fato ndo € visivel, podemos multiplicar e dividir o integrando
por exp (—x?) ou por alguma outra fungio de densidade gaussiana. Nesse caso, a integral (2.10)

€ aproximada por
[~ rwespioeyies$usten

em que m denota o nimero de pontos, x; sdo as raizes do polindmio de Hermite de ordem m e u;
sdo os pesos correspondentes. De maneira geral, queremos aplicar este tipo de quadratura para

calcular uma integral expressa da seguinte forma

| st
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em que g(¢) > 0, para todo ¢, é a funcéo de verossimilhanca. O objetivo é aplicar uma transfor-
macdo em ¢ tal que g(¢) serd avaliado em um intervalo adequado. Assim, podemos reescrever
(2.10) de modo que

| oo (2.11)

sendo ¢ (t; 1, ) a funcio de densidade da distribuicio normal com média u e variancia 2. Os

1/26x; e u;//T, tal que a escolha de

nds e os pesos sao modificados de maneira que t; = i + 2
W e o permitirdo avaliar g(¢) em uma regido adequada. Particularmente, assumimos {1 como a
moda de g(1) e 6 = 1/+/], tal que
. 02
I=73a logg(t)
t =
Isto nos leva a densidade normal ¢(z; 1, &) ter a mesma derivada logaritmica parcial de

segunda ordem, na moda, do integrando g(¢). Definindo

podemos escrever

/°° gr)dr = /w v()9(t: 1, 6)dt.

—00 —00

Dessa forma, aplicando a quadratura na forma (2.11) usando ¢(z; 1, 6), a fungdo v(¢) e,

consequentemente, g(t), poderd ser avaliada no intervalo adequado, o que resulta em
/‘m g(ndt =~ i i v(fL +2'26x,)
~ = 1
o Svr

m
= 225 Z wig(p+2"%6x),
i—1

1=

* 2
com u} = u;exp (x7).
No contexto do modelo conjunto, consideramos a quadratura de Gauss-Hermite para
qualquer forma de A(-) como fungdo dos efeitos aleatérios, permitindo-se que o vetor escore

seja calculado, tal como

E{A(8.b)|T;,5.y1:0} = / A(8.,b)p(bi | T, 5,y 0)db
~ o 2a0/2 Z 7TzA(97bz\/§)p(bt\/§| Tl',5,-,y,-;9)exp(|]b,||2),

1.1

em que Ztl...tq ¢ a abreviagdo de Z{le . 'Zgzl , sendo K o nimero de pontos de quadraturas e
b = (byy,---,by,) as abcissas com pesos correspondentes iguais a 7. A localizagio das abcissas
e os pesos sdo utilizados para levar a aproximacao exata da integral se o integrando for expresso
da forma exp(—b'b)[(b), com [(b) denotando um polindmio de grau 2K — 1, ou menor, que

interpola as abcissas. Assim, a qualidade da aproximacgdo da integral aumenta a medida que o
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nimero de pontos K aumenta. No entanto, como a quadratura requer a avaliacao do integrando
sobre o produto cartesiano das abcissas para cada efeito aleatdrio, o esforco computacional

aumenta exponencialmente com a dimensao q.

De acordo com Rizopoulos (2012b), um outro aspecto critico que influencia bastante
na aproximacao € a localizacdo dos pontos de quadratura com respeito a massa principal do
integrando, ou seja, se g(b) =A(0,b)p(b | T;, 6;,y:; 0) estd concentrado longe do zero, ou se 0
espalhamento em g(b) é diferente da fung@o de peso exp (—bTb), aplicar o procedimento padrio
diretamente & g(b) pode resultar em uma aproximagio pobre, mesmo para grandes valores de
K, pelo fato das abcissas ndo de serem alocadas corretamente onde as maiores massas de g(b)
estdo. Para solucionar esse problema, sugere-se a utiliza¢do da regra adaptativa, que centraliza
e escala apropriadamente o integrando em cada itera¢do do algoritmo de maximizacao. Mais

especificamente,

E{A(0,b) | T;,5,y::0} ~ 292B;| ' Y mA(8,#,)p(#: | T;, 8,y::0)exp (|#]*), (2.12)

1...14

sendo que 7; = b; + ﬁB;lbt, b; = argmaxy, {log p(T;, 6;,yi,b;0)} e B; denota o fator de Cho-
leski de H;, sendo H; = —d?log p(T;, 5,~,yi,b;9)/8b8bT|b:B. A partir dessa transformacio, o
integrando se aproximar4 do comportamento de uma distribuicio normal N(0,2~'I) e, dado que
o peso da quadratura de Gauss-Hermite € proporcional a funcido densidade dessa distribuicao,
teremos uma aproximagao Otima. Assim, a regra adaptativa precisard de um menor niimero de
quadraturas para obter um erro de mesma magnitude da regra padrdo. No entanto, a necessidade

de calcular a moda b; e a segunda derivada da matriz H; para cada individuo em cada iteragao

aumentara o esforco computacional.

Nesse caso, Rizopoulos (2012a) propds a regra pseudo-adaptativa de Gauss-Hermite. A
motivacdo do método se da pelas propriedades da distribui¢do a posteriori dos efeitos aleatdrios
p(b; | T;, 8;,yi;0). Escrevendo-a na escala logaritmica, podemos notar que essa densidade é

proporcional a

log p(b; | T;, 8;,yi:0) o< Y log p {i(tij) | bi;0,} +log p(bi;0,) +log p(T;, 6; | by; 6, B).
=y

Dessa forma, a medida que n; cresce, o termo principal na fun¢do densidade log-
posteriori é o logaritmo da fun¢io densidade do modelo linear misto, isto é, log p(y; | b;; By) =
Y ;log p {yi(tij | bi:0y) }, que é quadratico em b; e apresenta forma similar a distribui¢do normal
multivariada. A partir do Teorema do Limite Central Bayesiano (HINKLEY; COX, 1979) e sob

as condic¢oes gerais de regularidade, a medida que n; — oo,
P i gl
p(bl | Ti,5i7)’i;9) _>N(biaHi )7

em que b; = argmaxy {log p(y; | b;0,)} e H; = —9°log p(y; | b;6,)/0bdb" |p—p,- Na prdtica, isso

sugere que o aumento de n; € suficiente para podermos recentralizar e reescalar o integrando para
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cada sujeito usando somente informacao proveniente do modelo com efeitos mistos da varidvel
longitudinal. Logo, ao invés de usar a transformacao padrdo apresentada na quadratura adaptativa
de Gauss-Hermite (2.12), os autores sugerem primeiro ajustar o modelo linear com efeitos mistos,
extrair as estimativas empiricas de Bayes b; = arg max, {log p(y;,b;0,)} e a respectiva matriz de
covariancia H ;1, com H; = —d?log p(y;,b;0,)/dbob | b—p;» © Usar a seguinte transformagdo
E{A(6.b) | T;,6,,y;:0} ~ 2%/ |B,| ™" Y mA(8,F)p(: | T, 6:,::0) exp (|I7:]|%),
f..tq

em que 7; = I;i + \/ﬂ?l_ lb,, B; denota o fator de Choleski de H; e éy sdo as estimativas de
maxima verossimilhan¢a do modelo misto linear. De acordo com os autores, esse procedimento
€ similar ao adaptativo, mas o implementam apenas uma vez, no inicio da otimizagao, e nao
fazem atualizacdo dos pontos da quadratura desde entdo. Com relacdo ao aspecto computacional,
o método pseudo-adaptativo pode ser usado com menor nimero de pontos de quadratura do que
o método padrdo e, nesse caso, ndo € necessdrio fazer a atualizacdo e o reescalonamento feito na

regra adaptativa.

2.6 Testes de Hipétese e Intervalo de Confianca para os

Parametros

Testes de hipdteses padrdes para inferéncia via verossimilhanga podem ser utilizados
para o modelo conjunto (RIZOPOULQOS, 2012b). Nesse caso, estamos estamos interessados em
testar hipéteses como:

Hy:0=0) versus H,:0 # 0,

que, sob determinadas condi¢des de regularidades (HINKLEY; COX, 1979), podem ser avaliadas

pelos seguintes testes

e Teste de Razao de Verossimilhancas, definido pela estatistica teste
TRV = —2 {z(éo) - l(é)} :

em que O e B denotam as estimativas de maxima verossimilhanca sob as hipéteses nula e

alternativa, respetivamente;
e Teste de Escore, com estatistica teste U definida por
~ ~ -1
U=S5"(8o) {y(eo)} S(8o),

em que S(-) e .#(-) denotam a fung@o escore e a matriz de informacao de Fisher dos

parametros do modelo sob a hipdtese alternativa;

o Teste de Wald, cuja estatistica teste W € dada por

W=(6-00)"7(8)(6 ).
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Vale ressaltar que esses procedimentos requerem modelos encaixados e, levando em
conta a teoria de verossimilhanca, a distribui¢do assintética de cada um desses testes segue uma
distribuicdo Qui-Quadrado (x2) com grau de liberdade igual a diferenca de dimensionalidade de
6j¢0, quando a hipétese nula € verdadeira (WILKS, 1938). Para um tnico pardmetro 6; o teste
de Wald é equivalente a (8; — 8, i)/ s’e.(0}), que sob a hipétese nula segue distribui¢io normal

padrdo.

Quando essa condicao ndo € satisfeita é possivel a utilizacao de testes ou critérios de
informacdo, em que a principal ideia € se basear no valor da log-verossimilhan¢ga maximizada e
aplicar uma penaliza¢do de acordo com o nimero de parametros utilizados. Os critérios mais
comuns s3o o critério de informacao de Akaike (AIC; (AKAIKE, 1974)) e critério de informagdo

Bayesiano (BIC; (SCHWARZ et al., 1978)), que sdo computados, respectivamente, por
AIC = —21(0) 4 21,4 € BIC = —21(8) +npalog(n),

em que 1y, denota o nimero de pardmetros no modelo, n 0 nimero de observagoes e 6 a
estimativa de maxima verossimilhanca de 0. Baseando-se nessas defini¢des, quanto menor
o valor dessas medidas, mais as estimativas dos parametros sdo adequadas para os dados
considerados. Isso significa que quando estamos utilizando esses critérios para comparar dois
modelos ajustados aos mesmos dados, decide-se pelo modelo que apresentar o menor valor do
critério. Em geral, o AIC tende a selecionar modelos mais elaborados, enquanto que o BIC a

modelos mais parcimoniosos.

Intervalos de confianca assintéticos de probabilidade podem ser obtidos para os para-
metros de interesse baseando-se na estatistica de Wald sendo que, nesse caso, o intervalo com
95% de confianga é dado por 8 +1,96s%.(0), em que 1,96 é o percentil Za/2 (00 = 5%) da

distribui¢do normal.

Uma alternativa para se calcular intervalos de confianga para os parametros de interesse
€ a partir do método bootstrap (EFRON, 1979). Essa é uma técnica computacional que se baseia
em reamostrar os dados, com reposicao, calculando-se a estatistica de interesse em cada nova
amostra gerada. A partir desse procedimento podemos atribuir medidas de precisdo, em termos
de viés, variancia, intervalos de confianca e previsdo, entre outras, para as estimativas da amostra

original.

Dentre as diferentes formas de bootstrap, utilizamos nessa Tese o método ndo paramé-
trico, que permite estimar a distribuicao empirica dos estimadores sem fazer qualquer suposi¢ao
sobre a distribui¢do dos mesmos. Sendo assim, para qualquer estatistica 6 = s(x) de interesse,

calculada em uma amostra x = (xi,...,x,), podemos fazer os seguintes passos:

1. Gerar amostras x* = (x},...,x)) com reposi¢ao;
2. Calcular a estatistica de interesse 8* = s(x*);

3. Repetir B vezes os passos 1 e 2 para obter as estimativas de bootstrap.
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A partir dos resultados obtidos, as estimativas de bootstrap com o respectivo erro padriao

sdo dadas por

X LE
Op=—"—"2> e sep=,|— 0; —
B B—1 b;l( b
que podem ser utilizadas como estimativas para se calcular os intervalos de confianca.

No entanto, consideramos o método do percentil, que leva em conta os quantis empi-
ricos das estimativas 6*, sem que haja necessidade de se estimar o erro padrido. Assim, sendo
6(*1), ey 9(*3) as estimativas de bootstrap ordenadas, definimos os limites do intervalo de confi-

anca como sendo os valores dos percentis é; € él*_a ) (EFRON, 1979).

2.7 Predicao Dinamica da Probabilidade de Sobrevivén-

Cia

Tendo como base o modelo conjunto, estamos interessados em prever as probabili-
dades de sobrevivéncia para um sujeito i dado o conjunto de medidas longitudinais %;(¢) =
{yi(s),0 < s <t} e um vetor de covaridveis fixas w;. Rizopoulos et al. (2010) sugere estimar a

probabilidade condicional
mi(u| 1) =Pr(Ty > u | T > 1,%(t), D), (2.13)
sendo que u >t e ¥, denota a amostra a qual o modelo foi ajustado.
Reescrevendo a equacdo (2.13)
Pe(Ty 2 u | T > 1,%i(t), Zn) = /Pr(Ti* >u| T >1,%(t);0)p(8 | Z,)d6

e usando a suposi¢do de independéncia condicional entre o processo de sobrevivéncia e longitu-

dinal, temos que
Pr(T > u| T >1,%(t);0) = /Pr(T{" >ul| T >1,%(t),bi;0)p(b; | T, >1,%(t);0)db;

= [ Pe(T 2wl T > b 0)plb | T > 1,94(1):0)dby

Si{u| #;(u,b;,0);0} (
S,‘{f | ,//i(t,bi,e);e} b

bi | Tz* > t,%(r);e)db,-

em que S;(-) denota a fungdo de sobrevivéncia, .#;(t) representa a histdria longitudinal, definida
na Secdo 2.3 e aproximada pelo modelo linear de efeito misto, e @ = (0", GyT , GT) ¢ o vetor de
parametros do modelo conjunto.

Utilizando a estimativa de Bayes empirica para b;, Rizopoulos et al. (2010) propuseram

o estimador de primeira ordem de 7; (u | ¢), apresentada na equagio (2.13), da seguinte maneira

Ti(u|1) = Si{u| Ai(wb),0):8} /5:{1].460.5,8):8} +0(lmi(1)] ),
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em que IAJEZ) denota a moda a distribuicio condicional, log p(b; | T;* > t,%(t),b;8), e n;(¢) denota

o nimero de observacdes longitudinais para o sujeito i no tempo ¢.

2.8 Comentarios Finais

Neste capitulo apresentamos uma introduc¢do ao contexto da modelagem de dados longi-
tudinais e de sobrevivéncia. Exibimos como as covaridveis dindmicas podem ser consideradas
em um contexto de andlise de sobrevivéncia e como elas sdo relacionadas com a fun¢do de risco
e de sobrevivéncia. Apresentamos o modelo conjunto, a fun¢do de verossimilhanga conjunta,
aproximada por meio de quadraturas gaussianas, os de testes de hip6tese e intervalo de confianga
para o vetor de parametros @ do modelo estudado. Por fim, exibimos como a predi¢do dinamica
da probabilidade de sobrevivéncia pode ser feita considerando a modelagem conjunta de dados

longitudinais e de sobrevivéncia.

O capitulo a seguir introduz as familias de distribui¢cdes com fung¢do de risco flexivel
consideradas nesta Tese, bem como um estudo de simula¢do caracterizado por simulacdes que
visam avaliar a efici€éncia do método da maxima verossimilhanca para as distribuicdes propostas.
Com a finalidade de selecionar modelos paramétricos usuais, avaliamos a eficiéncia da selecio de
modelos via familia gama generalizada e por critérios de informacdo como AIC e BIC. Por fim,
os modelos estudados sdo ajustados ao contexto do trabalho de parto de modo que possibilite uma
compreensdo do mesmo levando-se em conta, principalmente, uma varidvel dinamica avaliada

longitudinalmente, a dilatacdo cervical.
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CAPITULO

MODELO CONJUNTO PARAMETRICO

Conforme citado no Capitulo 1, a funcdo de distribuicdio Weibull é frequentemente
utilizada em andlise de sobrevivéncia, mas ndo pode ser usada para descrever tempos de falha
com funcgdo de risco ndo monétona, como em forma de banheira ou unimodal. Sendo assim,
propomos nesta Tese a utilizacdo de generalizagdes da distribuicao Weibull de modo que se
obtenha um modelo mais flexivel, capaz de lidar com diferentes formas de func¢do de risco.
Neste caso, consideramos as distribui¢des gama generalizada (STACY, 1962; PRENTICE,
1974), Weibull exponenciada (MUDHOLKAR; SRIVASTAVA, 1993), Weibull generalizada
(MUDHOLKAR; SRIVASTAVA; KOLLIA, 1996), Marshall-Olkin-Weibull (MARSHALL,;
OLKIN, 1997) e funcao de poténcia Weibull generalizada (NIKULIN; HAGHIGHI, 2007). Uma
vasta discussdo sobre as generalizagdes recentes da distribuicio Weibull € detalhada em Pham e
Lai (2007).

Além do uso de generalizacdes da distribuicao Weibull com fung¢ao de risco flexivel,
também avaliamos a utilizagdo da distribui¢do Nakagami-m (NK), proposta por NAKAGAMI
(1960), que € um modelo estatistico poderoso utilizado frequentemente para modelar frequéncias
de radio (RAMOS; LOUZADA; RAMOS, 2018). Por possuir apenas dois parametros, pode
ser considerada uma alternativa parcimoniosa em relagcdo as generalizacdoes da Weibull e outras

distribui¢des paramétricas.

A seguir, apresentamos as distribui¢des flexiveis propostas, bem como um estudo de
simulagdo para avaliar o método de estimagdo dos parametros e os critérios de discriminagao
de modelos paramétricos usuais. Também, apresentamos uma aplicagcdo aos dados do trabalho
de parto caracterizada pela modelagem de cesarea com dilata¢io cervical como dependente do

tempo.
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3.1 Distribuicao Gama Generalizada

Introduzida por Stacy (1962), a distribuicao gama-Weibull com trés pardmetros € um
modelo flexivel para dados de confiabilidade devido a sua habilidade de acomodar véarias formas
da funcdo de risco, como constante, crescente, decrescente, forma de banheira e unimodal. Como
ela generaliza a distribuicdo gama com dois parametros, essa distribuicdo também € conhecida
como gama generalizada (GG) e, para evitar confusdo com a distribuicdo Weibull generalizada

(GW), vamos nos referir a essa distribuicdo como GG.

Uma varidvel aleatdria segue distribuicdo GG se sua funcdo de densidade de probabilida-

des € dada por
b
f(t;a,b,k) = ——a P " Lexp {—(t/a)b}, t>0

(k)

para a, b, k > 0, com funcdo de sobrevivéncia e de risco iguais, respectivamente, a
k,(t/a)?
S(t:a.b.k) = WA
(k)
¢ b
h(tya,b,k) = —— Pl exp {—(t/a)b}
Vlk, (t/a)’]

em que Y[u,v] = [° w"~le™dw é a fungiio gama incompleta superior. Algumas distribuicdes
importantes sao casos especiais dessa distribuicao, tais como a distribui¢ao exponencial (b =

k = 1), Weibull (k = 1), log-normal (caso limite quando k — o) e gama (b = 1).

Para um comportamento mais estdvel quando essa distribui¢do tende a log-normal, uma
parametrizacdo alternativa foi proposta por Prentice (1974), que inclui uma nova classe de

distribui¢des quando o parametro de forma k € negativo
lq| { —2/ —UNg/T g —2( -
HUL,T,g) = ———— t)4 } {— “tq/f}, t>0
ftu,7,9) (g (e7#1) expy —q “(e"t)

com parametro de locacdo U, escala T > 0 e forma g. As fungdes de sobrevivéncia e de risco

para essa nova parametrizacdo sao dadas por

Y[qu,qu(e*#t)q/r] )

M,

S(typ,7,q) = 41— 14 ﬂy(q(fz)“r)q | ifg<0
log()— .

141’(%) ifg—0.

em que ®(-) representa a fungio de distribui¢do acumulada da distribui¢do normal padrao, e

g’ ,
rly[q—Z’ql@(e—ut)q/f] {q_z(e_“l‘)q/r} exp {_q—z (e—llt)Q/T} if q> 0

. _ N, q o, .
I’l(t"u“7 T?Q) — n(y(qiz)77/[(]7“;‘76172(67%)(1/1}) {q 2(€ lit)q/f} exp {_q 2(6 .Ut)Q/T} lfq <0

L exp{ —ghallog(r) — ) | /11— (£t ) if g =0.

2Tt
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Sob essa parametrizagcdo, temos 0s casos especiais, como distribuicdo exponencial
(g=1=1), Weibull (¢ = 1), log-normal (¢ = 0) e gama (¢ = 7). As propriedades, bem como

aplicacdes na area de andlise de sobrevivéncia, sdo discutidas em detalhes por Cox et al. (2007).

3.2 Distribuicao Weibull Exponenciada

Introduzida por Mudholkar e Srivastava (1993), a distribuicdo Weibull exponenciada
(EW) possui fun¢do de densidade de probabilidades dada por

F(ta,b,A) = a~'bA [1 —exp {—(t/a)bH M exp {—(t/a)b}(t/a)b_l, >0

para a, b, A > 0, com fun¢@do de sobrevivéncia e de risco dadas, respectivamente, por

S(t:a,b, 1) =1— [1 —exp{—(t/a)b}r,

a'bA [1—exp{—(t/a) }] exp{ (t/a)b}(t/a)b~!
1—[1—exp{—(t/a) }]

h(t;a,b,A) =

A distribuicdo EW inclui os alguns casos especiais, como distribui¢do exponencial

(b=A =1) e Weibull (A = 1), com fungéo de risco com formas andlogas a GG.

3.3 Distribuicao Weibull Generalizada

Proposta por Mudholkar, Srivastava e Kollia (1996), a distribui¢do Weibull generalizada
(GW) possui a seguinte funcdo de densidade de probabilidades

f(t;a,b,1) = (ba)~'(t/a)!/*~! {1_1(”6[)%}1/11’

parab € R and A, a > 0. Nesse caso, as fun¢des de sobrevivéncia e de risco sdo dadas, respecti-

vamente, por
1/A

S(t;a,b,A) = {1 _;L(t/a)l/b} ,

(ba) " (t/a)'/"~!
—A(t/a)l/p

Este também € um modelo muito flexivel, apresentando funcdo de risco constante,

h(tia,b,A) =

crescente, decrescente, em formato de banheira e unimodal. A distribuicdo GW inclui como

casos especiais a distribui¢do exponencial (A =0, b = 1) e Weibull (A = 0).
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3.4 Distribuicao Marshall-Olkin-Weibull

Marshall e Olkin (1997) propuseram um novo procedimento para introduzir um parametro
adicional em uma familia de distribui¢do. Nesse caso, os autores aplicaram o procedimento na
distribui¢cao Weibull, resultando na distribui¢io Marshall-Olkin-Weibull (MOW), com fun¢do de
densidade dada por

Aa='b(t/a)’ " exp{—(t/a) }
[1—(1— exp{ (t/a) }]
para a, b, A > 0, e com fungdo de sobrevivéncia e de risco dadas, respectivamente, por

Aexp{—(t/a)"}
1—(1—A)exp{—(t/a)t}’

f(ta,b,A) =

S(t;a,b, 1) =

_lb(t/a)b_l
1—(1=2A)exp{—(t/a)’}

Além disso, Cordeiro e Lemonte (2013) derivaram diversas propriedades de estimagao

h(t;a,b,A) =

para a distribuicilo MOW. A funcdo de risco resultante dessa distribuicao apresenta diferentes

formatos, assim como as citadas anteriormente.

3.5 Distribuicao Poténcia Weibull Generalizada

A distribui¢ao poténcia Weibull generalizada (GPW) € uma outra extensao da familia
Weibull que contém os diferentes formatos para a fun¢do de risco (NIKULIN; HAGHIGHI, 2007),
ou seja, crescente, decrescente, unimodal e em forma de banheira. Sua funcio de densidade de
probabilidades é dada por

b . 1/A—1 L
f(t:a,b,4) = 5! {1+(z/a)b} exp [1 — {1+ (¢/b)"}" ]

para a, b, A > 0, com fun¢@o de sobrevivéncia e de riscos correspondentes, respectivamente, a

S(t;a,b,?t) =exp [] _ {1 + (t/b)a}]/l}

1/A—-1
h(t;a,b,A) = %r”—l {1+(t/a)b} A
a

Os casos particulares da GPW sio a distribuicdo Weibull (A = 1) e exponencial (A =
b=1).
3.6 Distribuicao Nakagami-m

Introduzida por NAKAGAMI (1960), a distribui¢do NK € um modelo flexivel para dados

de confiabilidade devido a sua capacidade de acomodar diferentes formas da func¢ao de risco,



3.7. Estudo de Simulagdo 47

tais como crescente, decrescente, forma de banheira e unimodal. Uma variavel aleatéria com

distribui¢cdo NK possui a seguinte funcao de densidade de probabilidades

f(t;a,b) = % (g)atz“_lexp (gﬂ), t>0

em que a > 0.5 e b > 0 sdo, respectivamente, os pardmetros de forma e escala, e y(¢) =

Iy e*x?~1dx é a fungio gama. Conforme apresentado em Ramos, Louzada e Ramos (2018), os

momentos da NK sdo dados por
2 b r/2
E(T" | ab) = 1912 (_>
v@) \a
para r € N. Assim, a média e varidncia podem ser expressas como

~ va+1/2) ('
D = () ’

Var(T) = b(1-(%)2>.

A funcdo de distribui¢do acumulada € dada por

Qtz
F(t;a,b) Z/b ﬁwalewdw:
0 a

em que Y[u,v] = [y w" " le™dw é a fungdo gama incompleta inferior. A funcio de sobrevivéncia

s

é
Ya, %]
¥(a)
sendo que Y[u,v] = [ w"~le™dw é a funcdo gama incompleta superior, e a fungdo de risco,

dada por h(t;a,b) = f(t;a,b)/S(t;a,b), é

2 a
)= g (3Pt (27).

S(t;a,b) =1—F(t;a,b) =

Y

Algumas distribui¢des sdo casos especiais da NK, tais como Rayleigh (a = 1) e half-
normal (a = 1/2). Além disso, esse modelo também esta relacionado a distribui¢do gama. Seja
Y ~ gama(u,Q), entdo T = VY possui distribui¢io NK distribuicio com a = it e b = uQ. Dessa

forma, devido a essa relagc@o, o pardmetro a também pode assumir valores em 0 < a < 0.5.

3.7 Estudo de Simulacao

3.7.1 Especificacées do Estudo

Com a finalidade de avaliar a efici€éncia da estimac@o por meio do método de maxima

verossimilhanga, realizamos um estudo de simulagdo com 500 réplicas (R) para um cendrio
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especifico com diferentes tamanhos de amostra n = 250,500 e 1000. Baseando-se no estudo de
simulagdo para modelos conjuntos proposto por Rizopoulos, Molenberghs e Lesaffre (2017),

para cada sujeito i = 1,...,n, definimos o modelo longitudinal como

y,-(t) = mi(t)+8,~(t)
= ﬁ]TrtOi—l—ﬁzTrtli—l—ﬁg {t X TrtO,-} —|—ﬁ4 {l‘ X Trtli}—l—bi()—l—bilt—i-&‘i(l),

em que 7710 e Trt1 sdo varidveis dummy representando dois tratamentos, &(t) ~ N(0,02) e

b; ~ N(0,D). Para o modelo de sobrevivéncia, consideramos

hi(t) = ho(t)exp{yTrtl; + am;(t)}

sendo hp(t) a fungdo de risco basal pertencente as diferentes distribuicdes do estudo: gama

generalizada, extensoes da distribuicdo Weibull e Nakagami-m.

Assumimos que os individuos foram avaliados longitudinalmente por um periodo de 20
anos e avaliamos as medidas longitudinais no inicio e ao longo de 16 periodos de tempo sorteados
aleatoriamente. A distribui¢do da censura foi assumida como dependente do tratamento, ou seja,
para o grupo 7Trt0 definimos os tempos de censura como seguindo distribuicdo Uniforme no
intervalo (0,50), e para o grupo 7rt1 como Uniforme no intervalo (0,60), resultando em uma

censura média nos conjuntos de dados simulados em torno de 22,7%.

Para todas as amostras simuladas, os seguintes pardmetros foram definidos:

e Modelo longitudinal:

Efeitos fixos: Bi = 2,8913, B> = —0,6049, B3 = 0,3431 e By = 0,3718; Matriz de

0,8282 —0,0196

covariancias dos efeitos aleatérios: D = ; Desvio padrao do erro:
—0,0196 0,0328

o =0,8902.
e Modelo de sobrevivéncia:
Efeitos fixos: ¥ = 0,4687; Componente longitudinal: a = 0,4672;
Funcao de risco basal: valores definidos especificamente para cada familia de distri-

buigdo.

Para avaliar a eficiéncia dos estimadores, calculamos as médias, erro padrio, viés relativo

(RBIAS) e raiz do erro quadratico médio (RMSE) das estimativas da seguinte maneira
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sendo O o verdadeiro valor do parametro de interesse € R igual a 500. Também, calculamos
a probabilidade de cobertura, cujos intervalos de 95% de confianga dos parametros foram
calculados a partir de B = 100 réplicas de bootstrap, e exibimos em graficos a fun¢ao de densidade
das estimativas dos parametros da funcido de risco basal para cada familia de distribui¢ao

analisada.

Com relagd@o aos valores iniciais do algoritmo de maximizacdo da funcao de verossi-
milhanca, consideramos as estimativas obtidas pelos modelos longitudinais e de sobrevivéncia
ajustados separadamente aos dados e as estimativas das fun¢des de distribuicdo ajustada aos
dados sem considerar covaridveis, isto €, utilizando apenas o tempo e censura. Nesse caso, as
estimativas do modelos longitudinal e de sobrevivéncia foram utilizadas nos valores iniciais dos
efeitos fixos, matriz de covariancias dos efeitos aleatdrios e desvio padrdo do erro, enquanto que
as estimativas das funcdes de distribuic@o analisadas foram utilizadas na fun¢ao de risco basal.
Além disso, o valor inicial da componente longitudinal foi inicialmente definida como igual a

um e a seguinte reparametrizagio foi considerada para a MOW: a* = (1/a)®.

No estudo para avaliar a discriminac¢do de modelos via familia GG e critérios de discri-
minacdo (AIC e BIC), simulamos 1000 réplicas para tamanhos de amostra iguais a n = 250,500

e 1000. Foram gerados dados do modelo longitudinal com as seguintes distribuicoes:

e Gama: f(t) = bayl(a)zafl exp(—t/b), com a = 0.512872, b = (0.5128%/0.0214);

e Log-normal: f(t) = \/ZLﬂ:bt exp’{log(’)’“}z/%z, com a =1log(1/0.0214) —0.56, b = 0.5128,;

o Weibull: f(t) = (a/b)(t/b)* 'exp{—(t/b)*},coma=1/0.5128, b =1/0.0214;

e utilizados os dois critérios citados. Especificamente, para o teste de razdo de verossimilhancgas,
avaliamos a taxa rejeicao da hipotese nula considerando um nivel de significancia a = 0,05
e para os critérios AIC e BIC a taxa de selecdo quando o critério do respectivo modelo foi

estritamente menor do que dos outros dois.

Vale destacar que para a andlise dos resultados, em ambos os estudos de simulagdo,
foram avaliados apenas os modelos que apresentaram convergéncia. Também, € importante
mencionar que os parametros da matriz de covariancias dos efeitos aleatorios sao apresentados
de acordo com a parametrizacao log-Cholesky (PINHEIRO; BATES, 1996) e, na implementacgdo
da aproximacdo da verossimilhanca, consideramos 15 pontos na quadratura de Gauss-Kronrod,
usada no cdlculo da fung¢do de sobrevivéncia conjunta, € 5 pontos para a quadratura de Gauss-
Hermite. Todo o procedimento de simula¢do foi desenvolvido no software R (R Core Team, 2018)
e, devido a necessidade de computacdo intensiva para a maximizagdo da log-verossimilhanca
do modelo conjunto, bem como as estimativas de intervalos de confianga via bootstrap, foram
utilizados os recursos computacionais do cluster Euler, do Centro de Ciéncias Matemadticas
Aplicadas a Industria (CeMEAI).
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3.7.2 Estudo de Simulacao para as Distribuicoes Propostas

As secdes a seguir apresentam os estudos de simulacdo realizados com a finalidade de
verificar a eficiéncia dos estimadores dos parametros das distribui¢des propostas de acordo com

especificacdo sugerida.

3.7.2.1 Distribuicdo Gama Generalizada

Antes de analisarmos os resultados da simulagdo em detalhes, € importante analisar
a taxa de convergéncia das simulagdes realizadas de acordo com as duas parametriza¢des da
distribui¢do gama generalizada. Em geral, observamos que, para os tamanhos de amostra de
250, 500 e 1000 houve uma taxa de convergéncia de 91,6, 95,0 e 95,6% para a parametrizagao
de Stacy e 93,4, 93,4 e 94,8% para a de Prentice, respectivamente. Dessa forma, a medida
que o tamanho da amostra aumenta, a taxa de convergéncia também aumenta. Além disso, a
parametrizacdo de Stacy apresenta uma taxa de convergéncia ligeiramente superior para amostra
de 500 e 1000 observagoes.

A partir das Tabelas 1 e 2 observamos que, com excecdo dos parametros da fungdo
de risco, houve boa aproximac¢do nos valores dos demais parametros independentemente da
parametrizacao considerada. Particularmente, os maiores valores do viés relativo e da raiz do erro
médio quadratico, e também menores valores da probabilidade de cobertura, foram observados
nos parametros da funcdo de risco basal, indicando que existe alta variabilidade nas estima-
tivas de mixima verossimilhanca desses parametros. Além disso, também observamos baixa
probabilidade de cobertura para o componente da matriz de covariancias do modelo de efeitos
mistos, Dy;. Ao compararmos as duas parametrizacdes, constatamos que a parametrizacao de
Stacy tende a apresentar aproximagdes ligeiramente melhores para os pardmetros das covaridveis,
enquanto que a de Prentice apresenta melhores aproximagdes para os parametros da fungao de
risco. Nesse caso, destacamos baixa aproximagdo nas estimativas dos parimetros log (k) e g
da parametrizacdo de Stacy e Prentice, respectivamente. Em geral, esta tltima parametriza¢ao
apresenta maiores probabilidades de cobertura independentemente dos parametros. Além disso,
conforme observado nas Figuras 3 e 4, alguns parametros da funcdo de risco apresentam func¢ao

de densidade bimodal, confirmando a falta de identificabilidade da familia gama generalizada.

3.7.2.2 Distribuicio Weibull Exponenciada

Os resultados da simulacdo para a distribui¢do Weibull exponenciada estdo apresentados
na Tabela 3 e Figura 5. Para essa familia, observamos alta taxa de convergéncia das simulac¢des
para os diferentes tamanhos de amostra, com valores de 99,0%, 98,8% e 97,6% para amostras de
tamanho 250, 500 e 1000, respectivamente. Analisando os diferentes cendrios, verificamos que
os valores da raiz do erro médio quadratico se aproximaram de zero na maior parte dos casos,
destacando valores maiores para log(b) e log(4), que se sobressairam em relagdo aos demais.

Da mesma forma, notamos que, com exce¢ao para log(b), o viés relativo se aproxima de zero
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Tabela 1 — Resultados da simulagao para a distribui¢do GG considerando a parametrizacio de Stacy. As
estatisticas calculadas sdo a média, erro padrdo, viés relativo (RBIAS), raiz do erro quadrético

médio (RMSE) e probabilidade de cobertura (CP).

n  Parimetro Média Erropadrio RBIAS RMSE CP95%
250 Bi  2,8861 0,0043 -0,0018 0,0925  0,9410
B> -0,6018 0,0042 -0,0052 0,0909  0,9389

Bz  0,3423 0,0009 -0,0023 0,0194 09476

Bs 03719 0,0009  0,0003 0,0189 09214

log(o) -0,1186 0,0008  0,0198 0,0173  0,9258

Yy 04368 0,0089 -0,0681 0,1929  0,9301

o 04567 0,0020 -0,0224 0,0445 0,9454

log(a) 3,2926 0,0841 -0,1515 1,8911 09214

log(b) 11,7244 0,0939  1,5177 2,2613  0,9083

log(k) -1,0306 0,0992 13,3718 12,3273 00,9192

Dy; -0,1023 0,0029  0,0859 0,0636  0,9148

Dy, -0,0195 0,0008 -0,0956 10,0168  0,9170

Dy -1,7433 0,0029  0,0161 0,0679  0,8559

500 Bi  2,8847 0,0032 -0,0023 0,0702  0,9179
B> -0,6034 0,0029 -0,0026 0,0640  0,9558

Bz  0,3431 0,0007 -0,0001 0,0148  0,9368

Bs 03716 0,0006 -0,0006 0,0133  0,9368

log(o) -0,1163 0,0006 -0,0002 0,0123  0,9326

Yy 04305 0,0063 -0,0815 0,1422  0,8947

o 04547 0,0014 -0,0268 0,0335 0,9221

log(a) 3,5978 0,0424 -0,0729 0,9656  0,9242

log(b) 1,7588 0,0896  1,5679 2,2259  0,8968

log(k) -1,1049 0,0927 14,4074 2,2672  0,9011

Dy; -0,0972 0,0020 0,0312 0,0435  0,8989

Dy, -0,0208 0,0005 -0,0321 0,0114  0,9200

Dy -1,7333 0,0019  0,0102 0,0459 0,8947

1000 B1 2,8926 0,0022  0,0005 0,0489 09184
B> -0,6025 0,0022 -0,0039 0,0477 09310

B3 0,3438 0,0005  0,0022 0,0106 0,9184

Bs  0,3730 0,0004  0,0032 0,0094 0,9331

log(o) -0,1158 0,0004 -0,0045 0,0085  0,9351

Yy 0,4460 0,0043 -0,0485 0,0977 0,9414

o 04572 0,0011 -0,0214 0,0254 0,9079

log(a) 3,7738 0,0150 -0,0275 0,3452  0,9477

log(b)  1,9088 0,1218  1,7870 12,9277  0,9059

log(k) -1,2809 0,1229 16,8620 12,9445  0,9100

Dy; -0,0978 0,0013  0,0376 0,0290  0,9393

Dy, -0,0208 0,0004 -0,0320 0,0082  0,9268

Dy -1,7294 0,0014  0,0079 0,0334 0,8912

Nota — Valores simulados: 8; = 2,8913, 8, = —0,6049, 3 = 0,3431, B4 = 0,3718, D;; = —0,0942,
Di»=—0,0215, Dy = —1,7157,log(c) = —0, 1163, y=0,4687 e o = 0,4672, log(a) = 3, 8806,
log(b) = 0,6849 e log(k) = —0,0717. Os pardmetros D1, D1, e Dy, sdo apresentados com a
transformagao log-Cholesky.
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Tabela 2 — Resultados da simulag@o para a distribuicio GG considerando a parametrizac¢do de Prentice. As
estatisticas calculadas sdo a média, erro padrio, viés relativo (RBIAS), raiz do erro quadrético

médio (RMSE) e probabilidade de cobertura (CP).

n  Pardmetro Média Erropadrio RBIAS RMSE CP95%
250 Bi 2,8880 0,0043 -0,0011 0,0933  0,9443
B> -0,5979 0,0043 -0,0116 0,0922  0,9400

Bz 0,3393 0,0016 -0,0111 0,0351  0,9550

Bs  0,3608 0,0035 -0,0297 0,0768  0,9636

log(o) -0,1026 0,0035 -0,1175 0,0776  0,9615

Yy 0,616l 0,0282 0,3146 0,6267  0,9272

o 0,4555 0,0056 -0,0251 0,1220  0,9807

w o 3,7424 0,0159 -0,0265 0,3587 0,9272

log(7) -1,0818 0,0345 0,6665 0,8618  0,9036

qg 2,1035 0,1098 1,0294 2,5993  0,9036

Dy; -0,1041 0,0030 0,1043 0,0653  0,9079

Dyy  -0,0203 0,0008 -0,0589 0,0179  0,9272

Dy -1,7498 0,0028 0,0198 0,0703  0,8223

500 Bi  2,8868 0,0033 -0,0016 0,0712  0,9143
B> -0,6014 0,0030 -0,0057 0,0646  0,9422

Bz  0,3432 0,0012  0,0004 0,0260  0,9507

Bs  0,3691 0,0020 -0,0072 0,0442  0,9550

log(o) -0,1090 0,0023 -0,0628 0,0509  0,9443

Y 05023 0,0166 0,0716 0,3607  0,9400

o 0,4462 0,0038 -0,0449 0,0836  0,9443

u  3,8003 0,0086 -0,0115 0,1909  0,9208

log(t) -1,1124 0,0340 0,7137 0,8679  0,9143

qg 2,2413 0,0992 1,1623 2,4567  0,9208

Dy -0,0962 0,0020  0,0207 0,0431  0,9229

Dyy  -0,0208 0,0005 -0,0336 0,0112  0,9550

Dy, -1,7420 0,0019 0,0153 0,0491  0,8758

1000 B1 2,8933 0,0023  0,0007 0,0504  0,9304
B> -0,6026 0,0022 -0,0039 0,0480 0,9304

B3 0,3445 0,0005 0,0040 0,0114 09451

Bs 0,3742 0,0005 0,0064 0,0104  0,9283

log(o) -0,1156 0,0004 -0,0058 0,0085  0,9367

Yy 0,4502 0,0045 -0,0396 0,1001 0,9346

o 0,4598 0,0012 -0,0159 0,0272 09177

u  3,8150 0,0048 -0,0076 0,1086  0,9283

log(t) -1,1214 0,0340 0,7275 0,8767 09177

qg 23176 0,1142 1,2360 12,7953  0,9283

Dy1 -0,0966 0,0014 0,0252 0,0304 0,9346

Dyy -0,0210 0,0004 -0,0264 0,0081  0,9409

Dy, -1,7390 0,0015 0,0136 0,0396  0,8291

Nota — Valores simulados: B, = 2,8913, 8, = —0,6049, 5 = 0,3431, B4 = 0,3718, D;; = —0,0942,
Dy = —0,0215, Dy, = —1,7157, log(o) = —0,1163, y = 0,4687 ¢ o = 0,4672, u = 3,8444,
log(t) = —0,6491 e g = 1,0365. Os pardmetros D11, D1, e Dy, séo apresentados com a transfor-
macao log-Cholesky.
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Figura 3 — Funcdes de densidade obtidas para os pardmetros da distribuicio GG considerando a parame-
trizacdo de Stacy.
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Nota — A linha tracejada representa o verdadeiro valor do parametro.

Fonte: Elaborada pelo autor.

em todos os demais parametros, sendo menor a medida que n cresce. Nesse caso, vale ressaltar

que, como o valor de A simulado foi igual a um, nao foi possivel calcular o viés relativo desse

pardmetro. Além disso, o viés relativo de log(b) se aproxima de um. Quanto as probabilidades

de cobertura, notamos que tendem a ser menores para os parametros log(b) e log(A ), enquanto

que, para os demais, os valores ficaram praticamente acima de 95%, com destaque para os

maiores valores no maior tamanho de amostra (n = 1000). Por meio das fun¢des de densidade

das estimativas obtidas para os parimetros da fun¢@o de risco, constatamos que tanto log(b)

quanto log(A) apresentam fung¢des de densidade bimodais, com suavizacg@o desse efeito para os

maiores valores de amostra.
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Tabela 3 — Resultados da simulagdo para a distribuicio EW. As estatisticas calculadas sdo a média, erro
padrdo, viés relativo (RBIAS), raiz do erro quadritico médio (RMSE) e probabilidade de

cobertura (CP).
n  Pardmetro Média Erropadrio RBIAS RMSE CP95%
250 B1 2,8647 0,0087 -0,0092 0,1964 0,9677
B> -0,5953 0,0076 -0,0159 0,1690 0,9617
Bz 03414 0,0014 -0,0051 0,0313  0,9798
By 0,3689 0,0013 -0,0079 0,0296  0,9738
log(o) -0,1176 0,0011 0,0108 0,0251 09718
Yy 0,3971 0,0114 -0,1528 0,2635  0,9395
o 04610 0,0027 -0,0132 0,0602 0,9819
log(a) 3,5678 0,0385 -0,0770 0,9067  0,9476
log(b) 11,3187 0,0599 0,9314 14766  0,8851
log(A) -0,5001 0,0692 - 1,6197  0,8931
Dy -0,1065 0,0040 0,1303 0,0897  0,9617
D1, -0,0202 0,0011 -0,0615 0,0235 0,9778
Dy -1,7452 0,0042 0,0171 0,0988 09315
500 B1 28748 0,0061 -0,0057 0,1360  0,9795
B> -0,6023 0,0054 -0,0043 0,1189  0,9918
Bs 03413 0,0013 -0,0051 0,0291  0,9877
Bs  0,3699 0,0012 -0,0052 0,0273  0,9815
log(c) -0,1170 0,0011  0,0063 0,0251 0,9836
Yy 04145 0,0096 -0,1157 0,2177 0,9713
o 04701 0,0029  0,0061 0,0646  0,9815
log(a) 3,7931 0,0173 -0,0188 0,3889  0,9733
log(b) 1,4275 0,0540 1,0907 1,4049  0,9076
log(A) -0,6743 0,0574 - 1,4347 09158
D11 -0,0996 0,0040 0,0564 0,0891  0,9815
Dyy -0,0205 0,0017 -0,0465 0,0367  0,9795
Dy, -1,7380 0,0036  0,0130 0,0830  0,9589
1000 B1 2,8737 0,0095 -0,0061 0,2090  0,9835
B> -0,6027 0,0102 -0,0036 0,2245  0,9794
Bs  0,3405 0,0016 -0,0077 0,0343  0,9918
Bs  0,3690 0,0020 -0,0074 0,0438  0,9876
log(o) -0,1158 0,0011 -0,0042 0,0249  0,9835
Y 0,4290 0,0130 -0,0847 0,2890 0,9732
o 04744 0,0047 0,0155 0,1041 09773
log(a) 3,8685 0,0165 0,0007 0,3627  0,9588
log(b) 11,5017 0,0533 11,1993 1,4311 0,9196
log(A) -0,7652 0,0549 - 1,4301 09175
Dy; -0,0961 0,0044 0,0195 0,0960 0,9856
Diy -0,0209 0,0020 -0,0301 0,0445  0,9856
Dy, -1,7111 0,0082 -0,0027 0,1797  0,9794

Nota — Valores simulados: B, = 2,8913, 8, = —0,6049, 5 = 0,3431, B4 = 0,3718, D;; = —0,0942,
Dia=—0,0215, Dy = —1,7157, log(c) = —0, 1163, y=0,4687 e o = 0,4672, log(a) = 3, 8656,
log(b) =0,6827 e log(A) = 0. Os pardmetros D11, D1, e Dy, séo apresentados com a transforma-
¢do log-Cholesky.
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Figura 4 — Funcdes de densidade obtidas para os pardmetros da distribuicio GG considerando a parame-
trizacdo de Prentice.
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Nota — A linha tracejada representa o verdadeiro valor do parametro.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.7.2.3 Distribuicio Weibull Generalizada

Os resultados do estudo de simulacdo feito para a distribuicio Weibull generalizada
sdo apresentados na Tabela 4 e Figura 6. Analisando os valores obtidos constatamos que, com
excecdo das medidas do pardmetro A, para todos os cendrios o Viés relativo e raiz do erro médio
quadrético dos parametros se aproximam de zero quando n cresce, sendo que para o referido
parametro temos que ambas as medidas foram bastante altas. Nesse caso, existe uma suavizacio
do efeito nas amostras de tamanhos maiores. Quanto as probabilidades de cobertura, observamos
valores proximos a 95% para grande parte dos casos, sendo que Dj, se destaca com valores
bem abaixo do esperando, inclusive diminuindo com o tamanho da amostra. Por meio da Figura
6, temos que, ao contrario das distribuicdes anteriores, os pardmetros da Weibull generalizada
apresentam fun¢des de densidade unimodais, concentrando-se em torno do verdadeiro valor. Por

fim, é importante citar que as taxas de convergéncia dos modelos ajustados aos dados foram
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Figura 5 — Funcdes de densidade obtidas para os pardmetros da distribuicio EW.

(a) log(a)
250 500 1000
2.01 1 1
3 15- | ' :
% 1 1 1
3 107 | | |
& os : : :
00 1 1 1
2 3 4 5 2 3 4 5 2 3 4 5
(b) log(b)
250 500 1000
0.5+ 1 1
) 04_ 1 1 1
Ei : . :
T 0.31 1 1
g 0.2 1 1 1
801 : : :
0.0- 1 1 1
0 2 4 0 2 4 0 2 4
(c) log(A)
250 500 1000
o 04 :
Bos
=

Dens
o o o
o [ N
o
|
_l\).
(6]
ol N ----
o
N
()]
a

60 -25 00 25 560 -25 00 25 50
Nota — A linha tracejada representa o verdadeiro valor do parametro.

Fonte: Elaborada pelo autor.

inferiores aos outros modelos, sendo iguais a 81,2, 80,8 e 83,0% para n igual a 250, 500 e 1000.

3.7.2.4 Distribuicdo Marshall-Olkin-Weibull

A Tabela 5 e Figura 7 apresentam os resultados para a distribuicdo Marshall-Olkin-
Weibull. A partir dos modelos ajustados, observamos que existe alta taxa de convergéncia para o
método de méxima verossimilhanga, com valores iguais a 97,8, 99,4 € 99,4% para as amostras
de 250, 500 e 1000 observacdes, respectivamente. Em geral, notamos boas estimativas para o
viés relativo e raiz do erro médio quadratico, com valores préximos a zero na maior parte dos
parametros analisados. Além disso, constatamos que os desvios em relacao ao verdadeiro valor
simulado sdo menores a medida que o tamanho da amostra cresce. Destacamos, também, que o
pardmetro ¥, bem como log(a*) e log(A ), apresentaram os maiores vieses em comparagio aos
demais. Nesse caso, log(14) e v apresentam valores altos de viés relativo e raiz do erro médio

quadratico principalmente para n = 250, decrescendo conforme n aumenta. No entanto, nota-se
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Tabela 4 — Resultados da simulagao para a distribuicdo GW. As estatisticas calculadas sdo a média, erro
padrdo, viés relativo (RBIAS), raiz do erro quadritico médio (RMSE) e probabilidade de

cobertura (CP).
n  Parimetro Média Erropadrio RBIAS RMSE CP95%
250 Bi 2,8907 0,0089 -0,0002 0,1793  0,9581
B> -0,5894 0,0090 -0,0257 0,1813  0,9532
Bz 03441 0,0026  0,0030 0,0514 0,9631
Bs 03785 0,0027  0,0179 0,0555 0,9261
log(c) -0,1194 0,0052  0,0266 0,1042  0,9557
Yy 04173 0,0302 -0,1096 0,6109  0,9606
o 04551 0,0066 -0,0258 0,1326  0,9655
log(a) 3,9683 0,0484 0,0268 0,9786  0,9483
log(b) -0,5167 0,0338 -0,1576 0,6875  0,9409
A 1,4865 0,3694 10,0195 7,5558  0,9458
Dy -0,1006 0,0041  0,0669 0,0818  0,9360
Dy -0,0172 0,0023 -0,2020 0,0467  0,9507
Dy -1,7749 0,0067  0,0344 0,1478  0,7931
500 Bi 28811 0,0182 -0,0035 0,3654 0,9356
B -0,5884 0,0181 -0,0272 0,3647  0,9455
Bs 03416 0,0041 -0,0044 0,0820  0,9455
Bs  0,3749 0,0044  0,0082 0,0887 09356
log(c) -0,1172 0,0023  0,0075 0,0457  0,9307
Yy 0,3224 0,0453 -0,3122 09217 0,9233
o 04195 0,0147 -0,1020 0,2994  0,9282
log(a) 3,7757 0,0606 -0,0230 11,2192  0,9455
log(b) -0,5050 0,0747 -0,1767 1,5037  0,9381
A 1,3497 0,3438  9,0050 7,0081  0,9035
Dy; -0,0801 0,0128 -0,1500 0,2565  0,9282
Dy -0,0182 0,0042 -0,1549 0,0849  0,9480
Dy -1,7627 0,0082  0,0273 0,1717  0,7772
1000 Bi 2,9002 0,0074  0,0031 0,1514  0,9301
B> -0,6024 0,0049 -0,0041 0,0988  0,9446
B3 0,3486 0,0016  0,0160 0,0334  0,9470
Bs  0,3790 0,0019  0,0192 0,0389  0,9036
log(o) -0,1159 0,0007 -0,0036 0,0136 09518
Yy 04214 0,0187 -0,1009 0,3825  0,9349
o 0,4490 0,0060 -0,0389 0,1241  0,9349
log(a) 3,8700 0,0249  0,0014 0,5062  0,9687
log(b) -0,5658 0,0204 -0,0777 04177  0,9470
A 09529 0,2007  6,0638 4,1655 0,9084
Dy -0,0926 0,0032 -0,0171 0,0642  0,9542
Dyy -0,0209 0,0008 -0,0307 0,0164 0,9446
Dy -1,7628 0,0058  0,0274 0,1272  0,6867

Nota — Valores simulados: 8; = 2,8913, 8, = —0,6049, 3 = 0,3431, B4 = 0,3718, D;; = —0,0942,
Dy =—0,0215, Dy = —1,7157,10g(0) = —0,1163, y=0,4687 ¢ o« = 0,4672, log(a) = 3, 8645,
log(b) = —0,6134 ¢ A = 0,1349. Os pardmetros D1, D1, e Dy, séo apresentados com a transfor-
macao log-Cholesky.
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Figura 6 — Funcdes de densidade obtidas para os pardmetros da distribuicio GW.
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Nota — A linha tracejada representa o verdadeiro valor do parametro.

Fonte: Elaborada pelo autor.

que para o maior tamanho de amostra o viés relativo € quase nulo em todos os parametros,
indicando maior precisdo das estimativas. Quanto as probabilidades de cobertura, temos que os
valores ficaram acima de 90% para a maioria dos os casos e, segundo as funcdes de densidade
obtidas, todos os parametros da funcdo de risco proposta t€m distribui¢do unimodal, com maior

concentracdo em torno do verdadeiro valor a medida que o tamanho da amostra cresce.

3.7.2.5 Distribuicdo Poténcia Weibull Generalizada

Apresentamos na Tabela 6 os resultados para o estudo de simulagdo da familia de
poténcias Weibull generalizada. Notamos que, com exce¢do dos parametros pertencentes a
funcdo de risco, log(a) e log(y), que apresentaram valores do viés relativo e raiz do erro
médio quadritico bem superiores aos demais, em todos os outros as estimativas de maxima
verossimilhancga foram bastante satisfatorias. Ainda, independentemente do tamanho da amostra,

os valores de log(a) e log(y) diferiram muito em relagdo ao verdadeiro valor, com raiz do erro
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Tabela 5 — Resultados da simulacdo para a distribuicio MOW. As estatisticas calculadas sdo a média,
erro padrdo, viés relativo (RBIAS), raiz do erro quadrético médio (RMSE) e probabilidade de

cobertura (CP).
n  Parimetro Média Erropadrio RBIAS RMSE CP95%
250 P1 2.,8835 0,0042 -0,0027  0,0924  0,9325
B> -0,6012 0,0041  -0,0062  0,0906  0,9387
Bz 0,3428 0,0009 -0,0009 0,0192  0,9346
Bs  0,3709 0,0009 -0,0025 0,0189  0,9243
log(c) -0,1185 0,0008 0,0192  0,0171  0,9202
Y 09930 0,5565 1,1187 12,3041  0,9223
a 04592 0,0020 -0,0172  0,0456  0,9448
log(a*) -8,5641 0,2488 0,2010  5,6798  0,9039
log(b) 0,5756 0,0097  -0,0655 0,2176  0,9346
log(A) -1,3945 0,2380 -14,2145 5,4670  0,8855
Dy; -0,1043 0,0028 0,1064  0,0634 0,9121
D1, -0,0200 0,0007 -0,0711  0,0164  0,9100
Dy -1,7359 0,0027 0,0117  0,0632  0,8896
500 B1 2.,8841 0,0031 -0,0025 0,0702 09195
B -0,6042 0,0029  -0,0011  0,0642  0,9577
Bz 0,3432 0,0007 0,0003  0,0148  0,9356
Bs  0,3708 0,0006 -0,0027 0,0136  0,9316
log(c) -0,1164 0,0006 0,0004  0,0123  0,9256
Y 0,4355 0,0061 -0,0709 0,1405 09115
o 0,4558 0,0015  -0,0244  0,0349 0,9336
log(a*) -7,4257 0,1603 0,0413  3,5818 09135
log(b) 0,5953 0,0045 -0,0335 0,1018  0,9296
log(A) -0,2943 0,1517  -3,7891  3,4031  0,9074
Dy; -0,0959 0,0019 0,0179  0,0434  0,9095
Dy -0,0210 0,0005 -0,0260 0,0112 09316
Dy, -1,7302 0,0019 0,0084  0,0448 09135
1000 Bi 2,8931 0,0022 0,0006  0,0487  0,9135
B> -0,6028 0,0021  -0,0034  0,0473  0,9235
B3 0,3438 0,0005 0,0021  0,0103  0,9437
Bs 03726 0,0004 0,0021  0,0090 09356
log(o) -0,1158 0,0004  -0,0042  0,0083  0,9276
Y 0,4442 0,0042 -0,0523 0,0962 09477
o 04572 0,0011  -0,0214  0,0256  0,9195
log(a*) -7,0442 0,0984 -0,0122  2,1930 0,9014
log(b) 0,6018 0,0032  -0,0230 0,0720  0,9396
log(A) 0,1026 0,0932 -0,0274 2,0759  0,8893
D11 -0,0978 0,0013 0,0372  0,0286  0,9376
D1y -0,0205 0,0004  -0,0469 0,0082  0,9235
Dy, -1,7271 0,0013 0,0066  0,0316  0,9135

Nota — Valores simulados: 8; = 2,8913, 8, = —0,6049, 3 = 0,3431, B4 = 0,3718, D;; = —0,0942,
Di» = —0,0215, Dy = —1,7157, log(c) = —0,1163, 7 = 0,4687 e & = 0,4672, log(a*) =
—17,1308, log(b) = 0,6159 e log(A) = 0,1055. Os pardmetros D1y, D12 e Dy, séo apresentados
com a transformacao log-Cholesky.
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Figura 7 — Funcdes de densidade obtidas para os pardmetros da distribuicio MOW.
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Nota — A linha tracejada representa o verdadeiro valor do parametro.

Fonte: Elaborada pelo autor.

médio quadrético pr6ximo a cinco para o parimetro log(a) e viés relativo préximo a 400%
para log(7y). Analisando as probabilidades de cobertura, constatamos que ficaram préximas do
esperado, com valores maior que 90% em grande parte dos caso. Por meio da Figura 8, que
apresenta as fun¢des de densidade observadas nas estimativas das simulagdes realizadas, temos
que o modelo proposto apresenta falta de identificabilidade com funcdo de densidade bimodal

tanto para log(a) quanto para log(7).

3.7.2.6 Distribuicao Nakagami-m

Analisando a Tabela 7, observamos que, em geral, o viés relativo e a raiz do erro
quadrético dos parametros estimados se aproximam de zero nos trés cendrios analisados, com
aproximacdo ainda maior a medida que o tamanho da amostra simulada cresce. Apesar de
apresentarem valores satisfatérios, ressaltamos o valor para o viés relativo de log(a), que ficou

entre 20 e 30%, e raiz do erro médio quadratico de log(b), que se sobressaiu em relagdo aos
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Tabela 6 — Resultados da simulagdo para a distribuicio GPW. As estatisticas calculadas s@o a média,
erro padrdo, viés relativo (RBIAS), raiz do erro quadrético médio (RMSE) e probabilidade de

cobertura (CP).
n  Parimetro Média Erropadrio RBIAS RMSE CP95%
250 Bi  2,8857 0,0042 -0,0019 0,0926 09376
B> -0,6006 0,0041 -0,0072 0,0918  0,9356
Bz 03422 0,0009 -0,0027 0,0194  0,9457
Bs 03712 0,0009 -0,0015 0,0190 0,9276
log(c) -0,1184 0,0008  0,0184 0,0175 09195
Yy 0,4330 0,0084 -0,0762 0,1902  0,9215
o 0,4559 0,0019 -0,0242 0,0430  0,9537
log(a) 7,1405 0,1830 00,8148 5,1854 0,8934
log(b) 0,6504 0,0052  0,0577 0,1206 09115
log(y) -5,9724 0,3199 43,0848 9,2099 0,8753
Dy -0,1044 0,0029  0,1078 0,0644 09135
Dy, -0,0194 0,0007 -0,0971 0,0167 09195
Dy -1,7385 0,0027  0,0133 0,0653 0,8753
500 B1 2,8844 0,0032 -0,0024 0,0705  0,9235
B> -0,6045 0,0029 -0,0007 0,0646  0,9557
Bz  0,3430 0,0007 -0,0002 0,0150 0,9316
Bs 0,3709 0,0006 -0,0023 0,0133  0,9296
log(o) -0,1165 0,0006  0,0014 0,0125 09195
Yy 0,4310 0,0060 -0,0805 0,1389 0,8974
o 0,4543 0,0014 -0,0276 0,0340 09014
log(a) 17,0693 0,1773  0,7967 5,0411 09195
log(b) 0,6250 0,0036  0,0165 0,0819 0,9356
log(y) -5,7829 0,3090 41,6857 18,9025 0,9034
Dy -0,0969 0,0019  0,0285 0,0435 09014
Dyy  -0,0206 0,0005 -0,0448 0,0115 0,9256
Dy -1,7312 0,0019  0,0090 0,0454 0,9034
1000 B1 2,8925 0,0022  0,0004 0,0487 09192
B> -0,6028 0,0021 -0,0035 0,0470  0,9333
B3 0,3440 0,0005  0,0025 0,0106 09232
Bs 0,3725 0,0004 0,0018 0,0093  0,9253
log(o) -0,1159 0,0004 -0,0034 0,0085 09253
Y 0,4419 0,0043 -0,0571 0,0993 0,9253
o 04562 0,0011 -0,0234 0,0262  0,9030
log(a) 6,6950 0,1651  0,7016 4,5927  0,8990
log(b) 0,6168 0,0027  0,0031 0,0591  0,9455
log(y) -5,1142 0,2898 36,7498 8,1411  0,8788
Dy -0,0974 0,0013  0,0331 0,0289 0,9414
Dyy -0,0207 0,0004 -0,0376 0,0081  0,9253
Dy -1,7270 0,0014  0,0065 0,0322  0,8929

Nota — Valores simulados: 8; = 2,8913, 8, = —0,6049, 3 = 0,3431, B4 = 0,3718, D;; = —0,0942,
Di»=—0,0215, Dy = —1,7157,log(c) = —0, 1163, y=0,4687 e ot = 0,4672, log(a) = 3,9346,
log(b) = 0,6149 e log(y) = —0,1354. Os pardmetros D;;, D1, e Dy, sdo apresentados com a
transformagao log-Cholesky.
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Figura 8 — Funcdes de densidade obtidas para os pardmetros da distribuicio GPW.
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Nota — A linha tracejada representa o verdadeiro valor do parametro.

Fonte: Elaborada pelo autor.

demais. Destacamos, também, que para n igual a 250 e 500 os valores da raiz do erro médio
quadrético do parametro ¥, relacionado a covaridvel no modelo de sobrevivéncia, foram iguais a
15 e 30%, respectivamente. Ao observarmos as probabilidades de cobertura, calculadas a partir
de intervalos de 95% de confiancga obtidos via bootstrap, temos que na maioria dos casos as
probabilidades sdo superiores a 90%. A Figura 9 exibe as funcdes de densidade dos parametros
da distribuicao Nakagami-m. Como podemos observar, quanto menor o tamanho da amostra,
maior a variabilidade das estimativas. Também, as distribuicdes de ambos os parametros sao
unimodais, sendo que a moda de log(a) se aproxima mais do verdadeiro valor do que a moda
de log(b). E importante citar que todas os modelos simulados apresentaram convergéncia no

método de estimagao usado.
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Tabela 7 — Resultados da simulacdo para a distribuicdo NK. As estatisticas calculadas sdo a média, erro
padrdo, viés relativo (RBIAS), raiz do erro quadritico médio (RMSE) e probabilidade de

cobertura (CP).
n  Parmetro Média Erropadrio RBIAS RMSE CP95%
250 Bi 2.,8861 0,0041 -0,0018 0,0922  0,9480
B> -0,6002 0,0041 -0,0079 0,0920  0,9340
Bz 0,3420 0,0009 -0,0033 0,0194  0,9520
Bs 03715 0,0009 -0,0007 0,0192  0,9240
log(o) -0,1185 0,0008 0,0185 0,0173  0,9220
Yy 0,4443 0,0084 -0,0520 0,1899  0,9340
o 0,4586 0,0019 -0,0185 0,0439  0,9380
log(a) -0,0560 0,0040 -0,3092 0,0929 0,9100
log(b) 17,5881 0,0170 -0,0130 0,3934  0,9340
Dy; -0,1040 0,0028 0,1033 0,0639  0,9100
Dyy -0,0196 0,0008 -0,0893 0,0169 0,9180
Dy, -1,7418 0,0027  0,0152 0,0666  0,8640
500 Bi 2,8851 0,0031 -0,0021 0,0704  0,9200
B> -0,6041 0,0029 -0,0013 0,0651  0,9580
B3 0,3431 0,0007 -0,0000 0,0148  0,9260
Bs 03714 0,0006 -0,0010 0,0133  0,9300
log(o) -0,1165 0,0006  0,0013 0,0123  0,9180
Y 0,4329 0,0061 -0,0763 0,1401  0,9060
o 0,4539 0,0014 -0,0285 0,0342  0,9340
log(a) -0,0598 0,0030 -0,2615 0,0696  0,8820
log(b) 17,5610 0,0126 -0,0166 0,3092  0,9040
Dy -0,0969 0,0019 0,0278 0,0434  0,9140
D1y -0,0207 0,0005 -0,0394 0,0114  0,9360
Dy, -1,7333 0,0019 0,0102 0,0454  0,9040
1000 Bi 2,8931 0,0022  0,0006 0,0489  0,9280
B> -0,6028 0,0021 -0,0035 0,0473  0,9260
Bz  0,3437 0,0005 0,0017 0,0105 0,9280
Bs  0,3730 0,0004 0,0033 0,0095 0,9380
log(c) -0,1160 0,0004 -0,0027 0,0085  0,9340
Y 0,4455 0,0043 -0,0495 0,0987  0,9360
o 04553 0,0010 -0,0255 0,0260  0,9080
log(a) -0,0634 0,0021 -0,2170 0,0497  0,9000
log(b) 17,5774 0,0090 -0,0144 0,2289  0,9000
Dy; -0,0972 0,0013  0,0311 0,0287  0,9400
D1, -0,0208 0,0004 -0,0344 0,0080  0,9280
Dy -1,7293 0,0014  0,0079 0,0338  0,8800

Nota — Valores simulados: 8; = 2,8913, 8, = —0,6049, 5 = 0,3431, B, = 0,3718, D;; = —0,0942,
Dy = —0,0215, Dy = —1,7157, log(o) = —0,1163, y = 0,4687 e o = 0,4672, log(a) =
—0,0809 e log(b) = 7,6882. Os pardmetros Dy, Dy e Dy, sdo apresentados com a transfor-
macao log-Cholesky.
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Figura 9 — Funcdes de densidade obtidas para os pardmetros da distribuicio NK.
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Nota — A linha tracejada representa o verdadeiro valor do pardmetro.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.7.3 Ciritérios para Selecao de Modelos Paramétricos

Conforme citado anteriormente, a familia de distribuicdes gama generalizada (GG) é
bastante flexivel e capaz de generalizar diversas distribuicdes paramétricas comumente usadas,
como exponencial, Weibull, log-normal e gama. Entretanto, os resultados do estudo de simulagdo
da Secdo 3.7.2.1 mostraram que a distribuicao proposta apresenta problemas de identificabilidade
nos parametros, nos remetendo a situacdo onde diferentes valores para um mesmo parametro
levam a um mesmo valor de fun¢do de verossimilhanca, o que impacta no processo inferencial e
testes de hipéteses (BREUSCH, 1986; FUKUMIZU et al., 2003; CAO et al., 2013).

Dessa forma, propomos nesta Tese a utilizacdo da GG para selecionar uma distribui¢ao
mais simples que pertenga a essa familia de distribuicdes, possivelmente de um ou dois para-
metros, € que seja capaz de prover um ajuste adequado aos dados. Essa selecdo pode ser feita a
partir do teste de razdo de verossimilhancas ou entdo por meio dos critérios de informacio AIC e
BIC. E importante destacar que tanto a utilizacdo da selecio de modelos paramétricos usuais
via familia GG, quanto utilizando-se critérios de inovagdo, sd@o temas nunca antes estudados no

contexto de modelagem conjunta de componentes longitudinais e de sobrevivéncia.

Assim, sob a teoria do teste de razdo de verossimilhangas, investigamos a performance
em testar a hipdtese nula de que o tempo de falha pode ser descrito por uma das distribui¢des
candidatas versus a hipétese alternativa de que o tempo de falha pode ser descrito por uma outra

familia que ndo seja a da hipétese nula. Por exemplo, conforme apresentado na Secdo 3.1, se
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usarmos a parametrizacio de Stacy podemos avaliar na hipétese nula as distribui¢des exponencial
(b=k=1), Weibull (k = 1), log-normal (caso limite quando k — o) e gama (b = 1), enquanto
que para a de Prentice podemos avaliar a distribui¢do exponencial (g = 7 = 1), Weibull (¢ = 1),
log-normal (¢ = 0) e gama (¢ = 7). Dessa forma, consideramos um caso particular da gama na
verossimilhanga restrita versus a propria distribui¢do distribui¢ao na verossimilhanga irrestrita,

isto €, a gama generalizada, podendo-se avaliar a possivel escolha de um caso particular.

Os resultados do estudo de simulag@o realizado para avaliar a discriminag¢do de modelos
via teste de razdo de verossimilhancgas considerando a familia gama generalizada, bem como
por critérios de informagdo (AIC e BIC), estdo apresentados nas Tabelas 8 e 9. Destacamos que
o estudo foi desenvolvido seguindo os seguintes passos: geramos os dados a partir de uma das
trés distribui¢des (Weibull, log-normal e gama), ajustamos os trés modelos separadamente e
aplicamos o TRV considerando-se a fungdao gama generalizada como valor de referéncia com um
nivel de significincia de 5% para mensurar as taxas de selecdo correta. Nesse caso, rejeitamos a
hipétese de que os dados seguem a distribui¢do avaliada no TRV quando o p-valor do teste foi
menor que 5%. Na selecdo via critérios de informacao comparamos o valor do AIC e BIC dos
trés casos particulares, sendo que o modelo adequado foi considerado como o que apresentou o

menor valor entre os trés.

A partir da Tabela 8, podemos observar que a utiliza¢ao do teste de razdo de verossimi-
lhancas apresenta niveis de significancia razoavelmente préximos do nivel nominal assumido,
isto €, com taxas de rejei¢ao da hipdtese nula dado que a respectiva hipétese € verdade entre 5%
e 10%, principalmente para os modelos gama e Weibull. Quando os verdadeiros tempos de falha
sdo gerados pelas distribui¢cdes gama ou Weibull, observamos que o teste apresenta alto poder de
rejei¢do para a distribuicao log-normal. No entanto, verificamos que hd um confundimento em
rejeitar a distribui¢do Weibull quando os tempos sdo gerados pela gama, e vice-versa, visto que a

maior taxa de rejeicdo do modelo incorreto nessas situagdes € dada por valores em torno de 45%.

Quando simulamos os tempos de falha a partir da distribui¢do log-normal, notamos que a
taxa de convergéncia do modelo com fun¢do de risco gama generalizada € baixa, inviabilizando a
utilizacdo desse critério para grande parte das amostras. Nesse caso, para as amostras em que foi
possivel realizar o teste notamos que existe alto grau de rejei¢ao para o modelo Weibull e baixo
para o modelo gama. Além disso, verificamos que a utilizacdo da parametrizacido de Prentice

tende a ser mais frequente quando os tempos sdo gerados pela Weibull.

No total, constatamos que para todos os casos o poder em rejeitar o modelo incorreto
aumenta a medida que o tamanho de amostra cresce e, diferentemente do esperado, temos que a
taxa de rejeicdo do modelo correto também aumenta com o tamanho de amostra para o modelo
Weibull. Sendo assim, podemos considerar que o teste de razdo de verossimilhancgas € capaz de

discriminar entre os modelos Weibull e log-normal com alto poder.

Analisando os resultados da Tabela 9 constatamos que o critério de selecdo AIC apresenta

resultados satisfatérios principalmente para o maior tamanho de amostra. Em geral, temos
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melhores resultados para Weibull e log-normal sendo que, nesse caso, ha boa discriminagao
entre os modelos mesmo com amostras menores. Apesar de existir uma chance razoéavel de
selecionar o modelo gama em ambos os casos, as taxas de selecao da Weibull quando os tempos
de falha foram gerados pela log-normal, e vice-versa, sdo praticamente nulas. Ainda, quando
os verdadeiros tempos de falha sdo gerados pela gama, temos que o critério de selecdo AIC
apresenta performance moderada, com viés de selecao para Weibull. Também, notamos que a
taxa de sele¢do do verdadeiro modelo aumenta e a do modelo incorreto diminui a medida que
o tamanho da amostra cresce, independentemente da distribui¢do avaliada. Diferentemente do
método de selecdo anterior, esse método € robusto quando os tempos de falha seguem distribui¢do

log-normal, sendo independente do ajuste do modelo GG.

E importante lembrar que, pelo fato das distribuicdes testadas terem as mesmas quan-
tidades de parametros, os critérios AIC e BIC apresentam as mesmas decisdes. Vale destacar
que Yu (2017) obteve resultados de discrimina¢@o similares no contexto usual de anédlise de

sobrevivéncia, isto é, sem a componente longitudinal.

Tabela 8 — Taxas de rejeicao da hipétese nula ao nivel de 5% de significancia considerando o teste de
razdo de verossimilhancgas via familia GG.

Distribui¢do Ajustada

Distribuicao Gama generalizada

de Geracao n Gama Log-normal Weibull C—

Convergéncia Parametrizacao
de Stacy

250 0,084 0,420 0,059 0,826 0,913
Gama 500 0,082 0,593 0,180 0,907 0,960
1000 0,065 0,828 0,396 0,956 0,970
250 0,032 0,120 0,491 0,407 0,963
Log-normal 500 0,010 0,124 0,906 0,406 0,995
1000 0,037 0,136 1,000 0,329 1,000
250 0,182 0,728 0,049 0,945 0,872
Weibull 500 0,309 0,936 0,075 0,969 0,889
1000 0,468 0,998 0,103 0,975 0,892

Tabela 9 — Taxas de selecdo dos modelos avaliados de acordo com o AIC.

Distribuicao Distribuicdo Ajustada

de Geragao n Gama Log-normal Weibull Convergéncia
250 0,372 0,220 0,408 1,000

Gama 500 0,522 0,126 0,351 0,997
1000 0,673 0,058 0,269 0,985
250 0,273 0,685 0,042 1,000

Log-normal 500 0,266 0,729 0,005 0,994
1000 0,161 0,839 0,000 0,961
250 0,224 0,059 0,717 1,000

Weibull 500 0,213 0,010 0,777 1,000

1000 0,149 0,001 0,850 1,000
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3.8 Modelo Conjunto no Contexto do Trabalho de Parto

Nas sec¢des a seguir apresentamos uma série de aplicagdes dos modelos conjuntos com
func¢do de risco flexivel no contexto do trabalho parto. No total, sdo analisadas informagdes
de 6059 pacientes gravidas de apenas um bebé e que tiveram parto espontaneo. Além disso,
sao consideradas informacdes sobre dilatagdo cervical, membrana amniética, paridade prévia,
comorbidade ou complicagdo pré gravidez e se a mulher em trabalho de parto veio referenciada

de outra unidade de saude.

Conforme apresentado na Tabela 10, 34,5% das mulheres chegaram ao hospital com
dilatagdo maior do que 4 cm, 78% com membrana amnidtica intacta e 41,5% nunca tinham tido
bebé anteriormente. Ainda, 14,3% das mulheres apresentavam comorbidades ou complicacdes
pré gravidez e 4,8% foram referenciadas em trabalho de parto por outra unidade de saide. Com
relacdo as intervengdes e desfechos do parto, temos que 31,8% recebeu aumentacao, 10,2%
tiveram parto por cesdrea € 89,8% vaginal. Analisando o tempo até os possiveis eventos de
interesse, temos que o tempo médio até aumentacao, caracterizada como uma intervengao feita
pelos médicos, € igual a 7,58 horas e tanto o tempo médio até cesdrea, quanto até parto vaginal,

sdo proximos a 8,9 horas.

Particularmente, consideramos um modelo para avaliar o tempo até cesarea, contem-
plando a seguinte estrutura: no modelo longitudinal, que avalia a evolugdo da dilatacdo cervical,
consideramos uma tendéncia linear explicada pelo tempo e por paridade prévia, enquanto que o
modelo de sobrevivéncia considera informacao sobre paridade prévia, comorbidades ou com-
plicagdes pré-gravidez, se a mulher em trabalho de parto foi referenciada por outra unidade de

saude e o status da membrana amniotica.

Como todas as mulheres que tiveram parto normal estdo incluidas na anélise, podemos
levar em conta que o modelo para cesarea pode ser interpretado como um tipo de modelo de
causa especifica (PUTTER; FIOCCO; GESKUS, 2007), contrastando mulheres que tiveram parto
por cesdrea com aquelas que tiveram parto normal. Além disso, as mulheres com parto maiores
do que 48 horas apds a admissdo foram censuradas e, na estimacao dos parametros dos modelos
analisados, consideramos o mesmo nimero de quadraturas apresentados no estudo de simulagao,
ou seja, 15 pontos na quadratura de Gauss-Kronrod e 5 pontos na de Gauss-Hermite. Com
relacdo ao modelo de efeitos mistos, aplicamos a seguinte transformacio na variavel resposta
dilatagdo: log (x+ 1) e, para obtermos o erro padrao e intervalos de 95% de confianca para os
parametros estimados, utilizamos 100 réplicas de bootstrap. Além disso, destacamos que tanto na
formulag¢do dos modelos, quanto na apresentac@o dos resultados, as classes da varidvel paridade
prévia sdo representadas como “Para 17 e “Para 2+”, sendo que a primeira representa mulheres

que ja tiveram um filho anteriormente e a segunda dois ou mais filhos.

A seguir, apresentamos a estrutura geral dos modelos considerados para um paciente i

observado no tempo j:
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e Transformacio na varidvel dilatacio cervical:
— yij = log(Dilatacdo; (#;;) + 1)
e Modelo longitudinal:
yij = mi(tij) +eij
= Po+Bitij+ B {Para 1;} + B3 {Para 2+;}
+ biotij +bintij+ eij
— bi = (bio,bi) " ~ A (0,D);
— D ndo estruturada;
- e = (eil,...,em,.)T ~ (0, Gzln[).

e Modelo de sobrevivéncia:

log{hi(t)} = log{ho(t)}+ v {Para 1;} + 7, {Para 2+;}

3 { Comorbidades ou complicagdes pré gravidez, }
¥4 {Mulher referenciada de outra unidade; }

5 { Membrana amniética rompida sem mec6nio, }

¥ {Membrana amnidtica rompida com meconio; }

+ + + + 4

(Xm,-(t).

3.8.1 Modelagem a partir de Generalizacoes da Distribuicao Weibull

Quanto a estimacdo dos parametros, € importante mencionar que funcdo de risco GG
considerando a proposta de Prentice (1974) apresentou instabilidade nos passos finais do algo-
ritmo de otimizacdo pelo fato de o pardmetro g ter convergido para zero. Quando ¢ tende a zero,
a quantidade y(¢~2) tende ao infinito, causando instabilidade na verossimilhanga. Portanto, para
corrigir esse problema, aplicamos a seguinte transformagdo: g2 = ¢*. Com relagdo s demais
distribuicdo, consideramos a* = 1/a para a distribuicio EW e a* = (1/a)” para a distribuigio
MOW.

A Tabela 11 apresenta os resultados da log-verossimilhan¢a maximizada e critérios de
informacao para as distribui¢cdes GG, com a parametriza¢do de Stacy e Prentice, EW, GW, MOW
e GPW. Como podemos observar, a distribuicio GG com parametriza¢gdo de Prentice apresentou
o maior valor em termos da fungdo log-verossimilhanga e menores AIC e BIC, indicando que,
provavelmente, € a que mais se adéqua aos dados. Também, temos que a distribuicio EW
apresentou performance bastante similar. Esse resultado estd de acordo com o apresentado por
Cox e Matheson (2014) em uma comparagao entre os modelos GG e EW sob o contexto usual

de analise de sobrevivéncia.
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Tabela 10 — Caracterizag@o geral da amostra de acordo com as principais varidveis estudadas.

Total
N = 6059

Dilatacdo > 4 - n (%) 2088 (34,5)
Membrana amnidtica - n (%)

Intacta 4727 (78,0)

Rompida sem meconio 1203 (19,9)

Rompida com meco6nio 129 (2,1)
Paridade prévia - n (%)

Nao 2515 (41,5)

1 1550 (25,6)

+2 1994 (32,9)

Comorbidade ou complicacdo pré gravidez - n (%) 868 (14,3)
Mulher em trabalho de parto referenciada

por outra unidade de saide - n (%) 289 (4.8)
Realizacdo de aumentacao - n (%) 1929 (31,8)
Tempo até aumentacdo - média (desvio padrao) 7,58 (7,30)
Cesérea - n (%) 615 (10,2)
Tempo até cesdrea - média (desvio padrao) 8,86 (7,63)
Parto vaginal - n (%) 5444 (89,8)

Tempo até parto vaginal - média (desvio padrao) 8,89 (7,65)

Para efeito de comparacao, consideramos uma abordagem ndo paramétrica baseada em
B-splines (RIZOPOULOS, 2012b), que expressa a funcdo de risco como

K
ho(t) =Y. &d(vo <vi <...<w),
k=1

em que k € o numero de nds, 0 = vy < vy < ... < vk denota parti¢des da escala de tempo, com
vk representando o maior valor observado, e denota o & o valor da fungdo de risco no intervalo
(vk—1,Vv]. Nesse caso, a medida que o nimero de nds aumenta, a fungdo de risco se torna mais

flexivel.

Comparando os resultados obtidos com uma abordagem que considera 5 nés internos,
temos que apenas o modelo com func¢do de risco MOW apresenta performance inferior ao nao
paramétrico, com diferencas ligeiramente inferiores. Além disso, vale ressaltar que o modelo
baseado em B-splines possui 2 parametros a mais que 0s propostos, efeito que pode ser observado
quando comparamos o BIC, cujo modelo ndo paramétrico tem a pior performance por ser menos

parcimonioso.

As estimativas de maxima verossimilhanga, bem como erro padrdo e intervalo de 95%
de confianca, calculados via bootstrap, para os parametros do modelo com maior performance
estdo dispostas na Tabela 12. Por meio dos resultados obtidos, temos que todas as varidveis sao
significantes para o modelo longitudinal de dilatacdo, com um impacto positivo de paridade
prévia, indicando que mulheres que ja tiveram filhos tendem a estar em um nivel maior de

dilatacdo do que as que nunca tiveram. Nesse caso, chegamos as conclusdes de significancia
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para os parametros a partir dos intervalos de confianca, sendo que quando o zero estd contido no
intervalo, consideramos que o parametro nao € significativamente diferente de zero. Analisando o
modelo de sobrevivéncia, destacamos que somente paridade prévia, se a mulher foi referenciada
por outra unidade de satde e o status da membrana amnidtica, especialmente com meconio,
sdo significativos para se ter um parto por cesdrea. Em geral, mulheres multiparas tendem a
apresentar menor risco de cesdrea, enquanto que mulheres transferidas de outra unidade de saide
e com membrana rompida com meconio tendem a apresentar maior risco. Observando o valor do
parametro o, concluimos que existe um impacto significante da evolu¢do da dilatagdo no evento
de interesse. A razao de riscos para os efeitos fixos e evolugdo dindmica da dilatagdo podem
ser obtidas, respectivamente, por exp(y) parai=1,...,6 e exp(a). Como o limite inferior do
intervalo de confianca para membrana rompida sem mecdnio ficou bem préximo de zero, temos

indicios que também deve haver um impacto dessa varidvel no parto por cesarea.

Uma das principais caracteristicas do modelo conjunto € poder estimar a probabilidade de
sobrevivéncia dinamicamente considerando a evolu¢dao da componente longitudinal. Dessa forma,
a partir das equagdes apresentadas no Capitulo 2, estimamos as probabilidades de sobrevivéncia,
que s@o equivalentes a mulher ndo ter cesdrea, para um paciente com as seguintes caracteristicas:
sem dilatacdo na admissdo, sem paridade prévia, com comorbidade ou complicagdo pré gravidez,
membrana amniodtica intacta e que ndo foi referenciada em trabalho de parto por outra unidade
de saude. Os resultados para quatro diferentes tempos, em horas, estdo apresentados na Figura
10.

Tabela 11 — Resultados de log-verossimilhanca(log L(.)), AIC e BIC para todas as generalizacdes propos-
tas da distribui¢do Weibull.

Modelo log L(.) AIC BIC
GG (Stacy) -8780,38 17596,75 17717,52
GG (Prentice) -8780,05 17596,09 17716,86
EW -8780,16 17596,31 17717,08
GW -8782,81 17601,62 17722,39
MOW -8788,27 17612,55 17733,31
GPW -8782,69 17601,38 17722,15

Modelo nao paramétrico considerando B-Splines com 5 nés -8783,85 17607,71 17741,89

3.8.2 Selecao de Modelos via Familia Gama Generalizada

A Tabela 13 exibe os resultados da log-verossimilhanca maximizada e os critérios de in-
formacdo para as duas parametrizacdes da GG e os trés modelos candidatos. Conforme podemos
observar, a GG, independentemente da parametriza¢ao, bem como a log-normal apresentam os
melhores resultados, devido aos maiores valores da funcao log-verossimilhanca. Comparando
as duas abordagens da GG, temos que a de Prentice apresenta o melhor resultado, justificando
sua utilizacao de estabilidade para o caso limite em que g tende a zero. Portanto, consideramos

essa parametrizacdo como modelo de referéncia no testes de razdo de verossimilhangas. Consi-
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Tabela 12 — Estimativas de maxima verossimilhanca, erro padrido e intervalo de confianca de 95% para o
modelo conjunto com fung¢do de risco GG.

Estimativa  Erro padrdo IC 95%
Intercepto Bo 1,4958 0,0080 1,4788 1,5097
Tempo B 0,0858 0,0012  0,0838 0,0877
Para 1 B 0,1443 0,0124 0,1235 0,1632
Para 2+ Bs 0,1456 0,0106 0,1267 0,1662
log(o) -1,4993 0,0157 -1,5276 -1,4696
Modelo de sobrevivéncia
Para 1 N -0,6174 0,1723 -0,8709 -0,3884
Para 2+ 4% -0,8891 0,2359 -1,1447 -0,6172
Comorbidade ou complicagio pré gravidez ) 0,0541 0,1086 -0,1767  0,2925
Mulher em trabalho. de parto referen01ada " 0.4982 01711 01619 07151
por outra unidade de saide
Membrana amnidética rompida sem mecdnio s 0,2516 0,1261 -0,0647  0,4020
Membrana amnidtica rompida com mecdnio Y% 0,8261 0,3230  0,2330 1,2989
o 1,4082 0,1521 1,0211 1,6758
u 3,5614 0,3235 3,0888 4,3011
log(7) 2,3669 0,8217 0,9799  3,1051
log(g*) 1,7603 1,2808 1,0794  2,2808
Tempo de follow-up: 7 Tempo de follow-up: 16.5
1.0 1.0
N - 0.8 S - 038
3 - 0.6 3 - 0.6
Si T - 0.4 S T * - 0.4
o * * o * * ¥
o 7 - 0.2 c 7 - 0.2
S - T T T T T 0.0 S - T T T T T 0.0
e 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 <
+ S
2 Tempo Tempo S
g 2
: g
% Tempo de follow-up: 20.8 Tempo de follow-up: 23.8 3
B 1.0 1.0
QA - 0.8 QA - 0.8
n ) *%
- 7 - 0.6 - 7] - 0.6
o * X% o * Hex
- 7 -~ 0.4 — 7 - 0.4
o * * ¥ o * * ¥
o 7| - 0.2 c 7 - 0.2
S T T T T T 0.0 S - T T T T T 0.0
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Tempo Tempo

Figura 10 — Predi¢des dinamicas da probabilidade de sobrevivéncia para o modelo conjunto com funcao de
risco GG considerando uma paciente sem dilatacdo na admissao, nulipara, com comorbidade
ou complica¢do pré gravidez, ndo referenciada de outro hospital e com membrana aminética
intacta.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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derando o teste sugerido, temos claramente que a suposi¢do dos modelos Weibull e gama foram
rejeitadas ao nivel de 5% de significancia e que a fungdo de risco log-normal se destaca pelo
ajuste adequado aos dados. Ainda, nota-se que mesmo considerando os critérios de informacao
AIC e BIC, o modelo log-normal também apresenta bons resultados, com os menores valores

entre os possiveis candidatos.

As estimativas de maxima verossimilhanga para o modelo log-normal, bem como erro
padrdo e intervalo de 95% de confianga dos parametros estdo dispostas na Tabela 14. Podemos
observar que, com exce¢do dos parametros da funcio de risco, que dependem da parametrizagdo
utilizada, os demais valores foram praticamente iguais ao modelo GG. Podemos notar diferencgas
nos intervalos de confiancga, principalmente para a varidvel relacionada @ membrana amnidtica.
Nesse caso, o intervalo de confianca para o parametro associado 2 membrana amnidtica rompida
sem mecOnio ndo contém o zero, sugerindo que existe um impacto positivo para o risco de

cesdrea quando a membrana estd rompida.

Assim como feito para a GG na se¢do anterior, estimamos as probabilidades de sobrevi-
véncia dinamicas de um paciente especifico considerando a fun¢do de risco log-normal (Figura
11).

Tabela 13 — Resultados para discriminagdo de modelos via familia GG.

Model Log-verossimilhanca AIC BIC TRV p-valor
Weibull -8789,015 17612,03 17726,09 17,9374 <0,0001
Log-normal -8780,174 17594,35 17708,40 0,2539  0,3072
Gama -8786,566 17607,13 17721,19 13,0397  0,0003
GG (Stacy) -8780,376  17596,75 17717,52 -

GG (Prentice) -8780,047 17596,09 17716,86  (ref.)

Tabela 14 — Estimativas de maxima verossimilhanga, erro padréo e intervalo de confianca de 95% para o
modelo conjunto com funcdo de risco log-normal.

Estimativa  Erro padrao IC 95%
Modelo longitudinal
Intercepto Bo 1,4958 0,0076  1,4819 11,5102
Tempo Bi 0,0858 0,0012  0,0836  0,0882
Para 1 B 0,1443 0,0114 0,1205 0,1614
Para 2+ Bs 0,1456 0,0097 0,1262  0,1665
log(o) -1,4992 0,0152 -1,5301 -1,4730
Modelo de sobrevivéncia
Para 1 T -0,6179 0,1223 -0,8350 -0,4496
Para 2+ )2 -0,8896 0,1329 -1,1675 -0,6330
Comorbidade ou complicagdo pré gravidez % 0,0556 0,1129 -0,1819  0,2847
Mulher em trabalho. de parto re}cerenmada " 0.4986 0.1763  0.1482  0.8100
por outra unidade de sadde
Membrana amniética rompida sem meconio Y 0,2521 0,1054 0,0540 0,4736
Membrana amnidtica rompida com mecdnio Y 0,8280 0,2218  0,4049 1,2765
a 1,4144 0,1376  1,2346  1,7519
u 5,8241 0,2790 53869  6,4212

log(7) 0,3517 0,0448 0,2784 00,4388
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Figura 11 — Predicdes dindmicas da probabilidade de sobrevivéncia para o modelo conjunto com fungao
de risco log-normal considerando uma paciente sem dilatacdo na admissdo, nulipara, com co-
morbidade ou complicacdo pré gravidez, ndo referenciada de outro hospital € com membrana
aminética intacta.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.8.3 Modelo Nakagami-m

Neste caso, consideramos o modelo conjunto com funcao de risco NK para o modelo de
cesdrea, cujos resultados estdo apresentados na Tabela 15. Assim como nos modelos anteriores,
observamos que todas as varidveis foram significativas no modelo longitudinal, com efeito de
paridade prévia no aumento da dilatagdo. Para o modelo de sobrevivéncia, novamente apenas as
varidveis paridade prévia, se a mulher em trabalho de parto foi referenciada por outra unidade de
saude e status da membrana amniética foram significativas. Considerando esta ultima varidvel,
constatamos comportamento similar ao modelo log-normal, em que membrana com e sem
mecoOnio apresentaram intervalo de confianca de bootstrap sem inclusdo do zero. Em geral,
mulheres que j4 tiveram filho tendem a ter menor risco de cesdrea e mulheres referenciadas por

outra unidade de saide ou entdo com membrana rompida tendem a ter maior risco.

Para efeito de comparacdo, apresentamos na Tabela 16 a log-verossimilhanga e os
critérios de informagdo AIC e BIC para diferentes familias paramétricas com dois pardmetros.
Notamos que a distribui¢do NK tem melhor performance que a Gompertz (GOMPERTZ, 1825)
e resultados similares a Weibull. Diferentemente, o modelo proposto apresentou performance

inferior a log-normal e gama.
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Por fim, as estimativas de probabilidade de sobrevivéncia dindmicas para a NK, segundo

um perfil fixado de paciente, estdo expostas na Figura 12.

Tabela 15 — Estimativas de maxima verossimilhanca, erro padréo e intervalo de confianca de 95% para o
modelo conjunto com funcao de risco NK.

Estimativa  Erro padrao IC 95%
Modelo longitudinal
Intercepto Bo 1,4957 0,0077 14812 1,5121
Tempo B 0,0858 0,0012  0,0833 0,0885
Para 1 B 0,1444 0,0106 0,1234  0,1641
Para 2+ B3 0,1457 0,0095 0,1234  0,1603
log(o) -1,4990 0,0166 -1,5336 -1,4683
Modelo de sobrevivéncia
Para 1 " -0,6309 0,1293 -0,8844 -0,3446
Para 2+ V%) -0,9025 0,1373 -1,1539 -0,6040
Comorbidade ou complicacio pré gravidez &) 0,0795 0,1074 -0,0858 0,2788
Mulher em trabalho. de parto referenmada " 0.5077 0.1834 01400  0.8404
por outra unidade de saide
Membrana amnidtica rompida sem meconio s 0,2656 0,1024  0,0730 0,4367
Membrana amnidtica rompida com meconio Y% 0,8584 0,2368 0,3616 1,2610
a 1,5003 0,1577  1,2369 1,8138
log(a) -0,0934 0,0300 -0,1479 -0,0266
log(b) 10,3138 0,3908 9,6699 11,0512

Tabela 16 — Resultados de log-verossimilhanca, AIC e BIC para diferentes fun¢des paramétricas.

Critério Weibull Log-normal Gama  Gompertz NK
Log-verossimilhanga -8789,01 -8780,17 -8786,56 -8841,49 -8789,21
AIC 17612,03 17594,35 17607,13 17716,98 17612,44

BIC 17726,09 17708,40 17721,19 17831,04 17726,49
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Figura 12 — Predi¢des dinamicas da probabilidade de sobrevivéncia para o modelo conjunto com funcio de
risco NK considerando uma paciente sem dilatacdo na admissdo, nulipara, com comorbidade
ou complicagdo pré gravidez, ndo referenciada de outro hospital e com membrana aminética
intacta.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.9 Comentarios Finais

Neste capitulo apresentamos as generalizacdes da distribuicdo Weibull com fungdo de
risco flexivel propostas a modelagem conjunta de dados longitudinais e de sobrevivéncia. Dentre
elas, apresentamos a distribui¢do gama generalizada, consideradas pela parametrizagdes de Stacy
e Prentice, Weibull exponenciada, Weibull generalizada, Marshall-Olkin-Weibull e distribuicao
de poténcia Weibull generalizada. Também, introduzimos a distribui¢do Nakagami-m, que € uma

familia de dois pardmetros capaz de lidar com as diferentes formas da funcao de risco.

Um estudo de simulag¢do foi realizado com finalidade de avaliar a performance do mé-
todo de maxima verossimilhanca e a selecao de modelos por teste de razao de verossimilhangas
e critérios de informagdo. Em geral, observamos aproximacdes satisfatérias para os parame-
tros. Entretanto, os maiores desvios em relacdo aos verdadeiros valores estao associados aos
parametros da fungdo de risco. Além disso, observamos problemas de identificabilidade nas
distribuicdes gama generalizada, Weibull exponenciada e poténcia Weibull generalizada. Com
relacdo a selecdo de modelos paramétricos, verificamos maior poder de discriminacao entre os
modelos Weibull e log-normal, sendo que quando os tempos de falha sdo gerados pela log-normal

observa-se problemas de convergéncia da gama generalizada, sugerindo a utilizagc@o dos critérios
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de informacao.

Por fim, os modelos estudados foram utilizados para avaliar o risco da ocorréncia de parto
por cesariana, considerando-se a dilatagdo como covaridvel no tempo, fato inédito no contexto do
trabalho de parto. Nesse caso, propusemos a utilizacdo de generalizagdes da distribuicdo Weibull,
a selecao de modelos paramétricos usuais via distribuicdo gama generalizada e a aplicagdo do
modelo conjunto com fung¢do de risco Nakagami-m. Os modelos utilizados foram tteis para
compreender como as varidveis utilizadas se relacionam com um desfecho do parto por cesarea,
considerando-se, principalmente, a evolucao dindmica da dilatagdo, visto que essa é uma das
varidveis mais importantes do estudo. Os resultados obtidos permitem que médicos e enfermeiras
tenham maior conhecimento sobre o complexo fendmeno do parto, permitindo-se que haja uma

melhor qualidade e cuidado do mesmo, tomando-se decisdes mais assertivas.

O capitulo a seguir introduz o conceito de modelos multiestados, as possiveis estruturas
do modelo, as probabilidades e intensidades de transi¢ao e os métodos de estimagdo dos para-
metros. Também, exibimos como covaridveis dependentes do tempo podem ser utilizadas no
contexto de eventos multiplos, sendo que um modelo multiestados considerando covaridveis
fixas e dindmicas € ajustado ao trabalho de parto com trés possiveis desfechos: realizacao de

intervencgao, parto vaginal e por cesdrea.
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CAPITULO

MODELOS MULTIESTADOS

Nos capitulos anteriores consideramos modelos que avaliam apenas um desfecho no
contexto de andlise de sobrevivéncia. Entretanto, em muitos casos estdo presentes multiplos
desfechos, sendo possivel relaciond-los a partir de um modelo que leva em conta esse tipo
de estrutura. Particularmente, no contexto do trabalho de parto, temos diversas situagdes que
podem ser consideradas como desfechos, tais como a realizacdo de uma intervengdo pelo
médico/enfermeira durante o trabalho de parto, o nascimento do bebé por parto vaginal ou
cesdrea, sendo interessante avalid-los de forma conjunta. Dessa forma, no presente capitulo
apresentamos os chamados modelos multiestados, que sdo os modelos mais utilizados quando

esse tipo de caracteristica estd presente nos dados.

4.1 Processo Multiestados

Segundo Meira-Machado et al. (2008), um processo multiestados € um processo estocds-
tico (X(¢),t € 7) que assume valores em um espago de estados finito . = {1,...,S}. Nesse
caso, 7 =10,7), T < oo, é um intervalo de tempo e o valor do processo no tempo ¢ é dado pelo
estado ocupado no respectivo tempo. Com a evolucdo do processo, uma histéria .77/ é gerada
pelas observacdes do processo ao longo do intervalo [0, 7), tais como os estados previamente
visitados, os tempos de transi¢cdo, etc. Matematicamente, .77~ é uma c-algebra de todos os
eventos que podem acontecer antes de t (COMMENGES; JACQMIN-GADDA, 2015).

O processo multiestados é caracterizado pelas probabilidades de transi¢do entre os
estados ge h
Pen(s;t) =Pr(X(t) = h | X(s) = g,7-)

parag, he€ .Y, s,t € 7 es <t. O processo multiestado também pode ser caracterizado pelas
intensidades de transicdo

. Dgh (t7 r+ dt)
lim =———=

gn(t) = di—0 dt
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que representam o risco instantaneo de progressao do estado g para o estado 4, sendo que tanto
Pgh(s,t) quanto hgp(t) dependem da histéria .77~ do processo.

Nesse caso, a fungdo de risco acumulada € definida como Hgp,(t) = ) hgn(u) du e as-
sumimos que existem K > 0 transicdes possiveis entre os estados do modelo. Caso nao seja
possivel transitar entre os estados g e & consideramos Hg,(¢) = 0. Essas intensidades podem ser
reproduzidas em uma matriz H(r) de dimens@o S x S e com diagonal Heg(t) = — ¥, Hen(1).
Esta dltima equacdo indica que individuos que nio t€ém mais nenhuma transi¢do permanecem no

estado g.

Podemos classificar os estados do processo estocastico de duas maneiras: absorvente
e transiente. Um estado g € . é absorvente se para todo t € 7, h € .7, j # h, hgy(t) = 0;
caso contrario g € dito transiente (ANDERSEN; KEIDING, 2002). Dessa forma, os estados
absorventes ndo permitem transi¢des a partir deles, ou seja, uma vez que o individuo entra em

um estado com essa caracteristica ele permanece nele para sempre.

Levando em conta as suposi¢des feitas sobre o modelo, podemos caracterizd-los como:
modelo markoviano, semi-markoviano, oculto e ndo markoviano. Muitas vezes a utiliza¢ao
de determinado tipo de modelo € definida pela prépria caracteristica dos dados ou até mesmo
pela avaliac@o da significancia no risco de transi¢do para uma varidvel que leva em conta o
tempo gasto em um estado especifico. Como exemplo, podemos citar o estudo apresentado por
Andersen e Keiding (2002) que avaliou a violagdo da suposi¢ao markoviana em um modelo

doenca-morte com 3 estados.

No presente trabalho consideramos especificamente o caso markoviano. Nesse caso, o
processo estocastico (X (¢),7 > 0) é markoviano se para quaisquer s, #, com 0 < s < 7, e quaisquer
g, he.7, tem-se

Pr(X() = h | X(s) = g,7-) =Pr(X(1) = h | X(s) = 8),

ou seja, o futuro do processo apds o tempo s depende somente do estado atual ocupado no tempo

S.

Um caso especial de modelo markoviano é o modelo markoviano homogéneo, que
assume que as intensidades de transi¢do sdo funcdes constantes no tempo, ou seja, fgy(t) = hgp.
No entanto, em algumas aplicagdes a hipdtese de homogeneidade pode nao ser realista, sendo

necessdria a utilizagao de um modelo nio homogéneo.

4.2 Estrutura dos Modelos Multiestados

Dentre as diversas caracteristicas dos modelos multiestados, podemos citar sua versati-
lidade para modelar diferentes tipos de estruturas. Essas estruturas sao as formas com que os

estados sdo relacionados e, a partir delas, podemos definir quais as transicdes entre os multiplos
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estados analisados. Como exemplo, temos os modelos unidirecionais, modelos progressivos, mo-
delos bidirecionais e modelos recorrentes (TITMAN, 2008). A seguir, apresentamos as principais

caracteristicas de cada um deles.

4.2.1 Modelos Unidirecionais

Modelos unidirecionais consistem em uma simples cadeia de estados, em que os sujeitos
iniciam no estado 1 e podem progredir através de estados subsequentes até um estado absorvente
(Figura 13). No modelo de andlise de sobrevivéncia temos, basicamente, dois estados: o estado
1, que indica que o sujeito estd vivo, e o estado 2, em que o sujeito estd morto. Portanto, temos

que este € o caso mais simples de modelo unidirecional.

Estado 1 Estado2 —— -+ —— Estado N — 1 Estado N

Figura 13 — Exemplo de modelo unidirecional.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.2 Modelos Progressivos

Estes modelos assumem a forma de um grafo aciclico direcionado e podem permitir a
escolha de caminhos fora de um estado. No entanto, uma vez que um sujeito deixa um estado, ele
nao pode retornar. Um exemplo, comum desse tipo de modelo, é o modelo de doenca cronica de
3 estados, em que os sujeitos iniciam no estado 1 (sauddvel) e podem progredir para os estados
2 (doente) ou 3 (morte). Uma vez que o sujeito estd no estado 2 ele s6 pode progredir para o
estado 3. Se considerarmos dois tipos de doencga, teremos um modelo com 4 estados, conforme
apresentado na Figura 14. Os modelos unidirecionais sdo exemplos da vasta classe de modelos

progressivos.

Estado 2

Estado 1 Estado 4

Estado 3

Figura 14 — Exemplo de modelo progressivo.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.2.3 Modelos Bidirecionais

Os modelos bidirecionais contém um estado absorvente, mas podem permitir transicoes
em ambas as direcOes a partir de um estado transiente (Figura 15). Como exemplo, temos o
modelo de doenga de 3 estados em que os sujeitos podem se recuperar da doenca. Alguns autores

se referem a esses modelos como sendo reversiveis.

Estado 2

Estado 1 Estado 4

Estado 3

Figura 15 — Exemplo de modelo bidirecional. Mudancas entre os estados 2 e 3 sdo possiveis.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.4 Modelos Recorrentes

Modelos recorrentes ndo t€ém um estado absorvente e incluem estados em que, em algum
momento, ¢ eventualmente possivel que o processo retorne a ele. O exemplo mais simples desse
tipo de modelo € o modelo de doenca-cura com 2 estados em que o estado 1 representa que o
sujeito estd saudavel e o 2 que o sujeito estd doente. Na Figura 16 apresentamos um exemplo

desse modelo com 3 estados.

Estado 1 Estado 3

Estado 2

Figura 16 — Exemplo de modelo recorrente.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3 Modelos de Regressao Multiestados

Definindo X;(z), i = 1,...,n, assumimos que as intensidades de transi¢do sdo as mesmas

para todos os individuos. No entanto, em situagdes praticas, pode ser interessante relacionar
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caracteristicas individuais as taxas de transi¢@o a partir de um vetor de covaridveis, w, possivel-
mente dependente do tempo. Considerando um modelo de regressdo geral, podemos escrever em
termos de funcao de risco, tal como (MEIRA-MACHADO et al., 2008)

-
honi(-) = (p(hgh,O('>7thwi)

em que /gy 0(-) € a fungio de risco basal entre os estados g e A, ¥,y € o vetor de pardmetros de

regressao e w; € o vetor de covaridveis para o sujeito i.

Se tomarmos @(u(-),v) = u(-)e’ teremos o modelo de riscos proporcionais, isto &,
T
hgh (l, W) = hgh,O (t) exXp (thw)'

Uma alternativa que permite coeficientes dependente do tempo, ¥, (t), foi proposta por
Aalen para dados de sobrevida e depois utilizada em modelos multiestados. Essa abordagem

pode ser obtida escolhendo ¢@(u(+),v) = u(-) +v, ou seja,
hon(t,w) = heno(t) + Y;hw-

Para modelos markovianos, homogéneos e ndo homogéneos, geralmente assume-se o

modelo de riscos proporcionais de Cox (COX, 1972), dado por,

hon(t,w) = hapo(t) exp (Yg,w) (4.1)

para relacionar as intensidades de transi¢ao /gy, o() as covaridveis w.

Devido a sua frequente utilizacao em andlise de sobrevivéncia e pelo efeito multiplicativo
da funcdo exponencial dos pardmetros associados a intensidade de transi¢ao, consideraremos
esse tipo de modelo ao problema do trabalho de parto. A utilizagdo de covaridveis nesses modelos
permite predizer as probabilidades para cada individuo, sendo que tanto nos modelos homogé-
neos quanto nos nao homogéneos a inferéncia pode ser feita a partir de algumas suposi¢oes e

manipulagdo dos dados.

A seguir exibimos os procedimentos de estimagao para as probabilidades e intensidades
de transicdo apresentados por Wreede, Fiocco e Putter (2010). Esses procedimentos sdo baseados
em Andersen et al. (1993) e foram considerados na construcao do pacote mstate (WREEDE;
FIOCCO; PUTTER, 2011), disponivel no software R (R Core Team, 2018).

4.4 Procedimentos de Estimacao

Quando utilizamos modelos multiestados, a matriz de probabilidades de transicio P(s,?)

¢ a primeira quantidade de interesse. Seus elementos sao da forma

Pu(s.1) = Pr(X(1) = j| X(s) = h),
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que denotam a probabilidade de transi¢do do estado & para o estado j no intervalo (s,7]. E
importante ressaltar que um tinico elemento Py (s,¢) combina transi¢des diretas e indiretas do
estado A para o estado j. Em modelos markovianos em tempo continuo e com espago de estados
finitos, dado H (¢), a matriz de probabilidade de transi¢do P(s,) pode ser calculada pelo produto
limite
P(s,1) = [ [T +dH(u)). (4.2)
(s.1]

Em modelos classicos de sobrevivéncia, em que consideramos somente a transi¢ao entre
os estados vivo e morto, ou entdo entre algum estado pré determinado e a ocorréncia do evento de
interesse, podemos considerar um modelo de dois estados, definindo a funcio de sobrevivéncia,
S(t), como S(t) =1 —P1»(0,7) = P11(0,7), em que 1 representa o estado inicial e 2 o evento de

interesse.

Considere N;(t) como o processo de contagem para eventos do tipo ¢ para o sujeito
i(i=1,...,n),emqueg=1,...,0 (Q < K). Dois ou mais eventos sdo considerados do mesmo
“tipo” se eles possuirem risco basal comum. Dado que queremos analisar modelos de Cox em
que as transi¢cdes compartilham o mesmo risco basal, consideramos a teoria em termos dos tipos
de transi¢d@o ao invés das préprias transi¢des. No caso geral, quando cada transi¢do possui seu
proéprio risco basal (Q = K), cada tipo € equivalente a uma transi¢do do estado g para o estado .
Nesses casos, a terminologia e notacdo adotadas retornam as usuais, ou seja, seguindo a equagao
(4.1), com a substitui¢do de gh por g. No entanto, também € possivel considerar modelos em que
um “tipo” € definido por todas as transi¢des a um certo estado provenientes de diferentes estados
iniciais.

Na implementacao da regressao de Cox, o “tipo” atuard como uma varidvel de estrati-
ficacdo e, na pratica, podemos substituir o “tipo” por “estrato”. Esse fato nao é relevante para
andlise, pois o estrato é definido pelos valores da covaridvel ou pelos grupos de transi¢des, ao

passo que cada estrato € determinado pelo seu préprio risco basal.

Nesse caso, definimos Y,;(¢) como o processo em risco, sendo que Y () =1 se o
individuo i estd em risco para uma transi¢do do tipo g no tempo ¢, tempo imediatamente
anterior a r. Além disso, temos N, (t) = Y7 Nyi(t) e Y, () = ¥, Y,i(¢) como os processos que
denotam respectivamente o nimero de eventos do tipo ¢ até, inclusive, o tempo ¢ € o tamanho do
conjunto em risco para g no tempo ¢, que consiste de todos os sujeitos que podem experimentar

uma transi¢ao g no tempo .

Usualmente, os dados de estudos de sobrevivéncia sdo representados no formato de uma
linha por sujeito, chamado de formato “wide”. Se este € o caso, os dados devem ser transformados
para o formato “long”, em que cada linha do banco de dados representard uma transi¢ao, para
que se adéquem ao calculo dos estimadores dos modelos multiestados. Neste formato, cada
sujeito terd numero de linhas igual ao nimero de transi¢des para os quais o sujeito estd em risco.

Um exemplo desse formato é apresentado na Tabela 17.
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Tabela 17 — Exemplo de um banco de dados no formato “/ong” para multiestados.

id from to trans Tstart Tstop time status w type PR wl w2 w3 age TI1
1 1 2 1 0 1 1 1 6 1 0 6 0 0 20 O
1 1 3 2 0 1 1 0 6 2 0 0 6 0 20 0
1 2 3 3 1 3 2 1 6 2 1 0 0 6 20 1
2 1 2 1 0 2 2 1 -2 1 0 -2 0 0 43 0
2 1 3 2 0 2 2 0 -2 2 0 0 -2 0 43 0
2 2 3 3 2 4 2 0 -2 2 1 0 0 243 2
3 1 2 1 0 5 5 0 0 1 0 0 0 0 35 0
3 1 3 2 0 5 5 0 0 2 0 0 0 0 35 0

Fonte: Wreede, Fiocco e Putter (2010).

4.4.1 Intensidades de Transicao: Modelos Nao Paramétricos

b

Segundo Wreede, Fiocco e Putter (2010), em modelos com auséncia de covaridveis, “tipo’
e “transicao” sdo equivalentes, pois 0 conjunto em risco para todas transi¢cdes a partir do estado
g 840 0s Mesmos €, para esse caso, escrevemos Yy (f) ao invés de Y, (¢). Como nesses modelos
ndo temos os “pardmetros” associados as covaridveis, ou seja, fg,(t) = hgpo(t), 0s chamamos de

nao paramétricos.

Nesses modelos o risco da transi¢do g — h € estimado da seguinte maneira

. dN
d@anzjﬁgl (4.3)

em que dN,(t) é definido como o niimero de transi¢des do estado g para o estado 4 no tempo ¢.

Somando todos os tempos de eventos até o tempo ¢ obtemos o estimador de Nelson-Aalen I:Igh(t)

do risco acumulado para a transi¢do g — h.

Em analogia a andlise de sobrevivéncia classica, temos duas maneiras de calcular o erro
padrdo das estimativas do risco de transi¢c@o: os estimadores de Aalen e Greenwood. O primeiro
se baseia na suposi¢@o de que o verdadeiro risco acumulado é continuo, enquanto que o segundo

permite saltos.

A variancia do estimador Aalen é calculada como
o dN, gh (l )

var(dHgy(t)) = B2 #h
g

c/o\v(dﬁgh(t),dflg/hf (1)) =0, seg#goug#h#hseg=¢g.

J4 o estimador Greenwood da variancia é dado por

(Opn Yg () — dNgn(t))dN gy (1)

GOV(dH (1) APy (1)) = 730) |
8

seg#h, g #h,

em que Oy € igual a 1 se h = Hh' e 0 caso contrério, e

(ﬁ/(dﬂgh(t)vdﬁg’h’(t)) =0, seg 7£ gl-
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Nos dois casos as (co)variancias remanescentes sao definidas pela aditividade das
(co)variancias, sendo que a vantagem do estimador Greenwood € que produz erros padrao
multinominais exatos quando ndo ocorre censura, por exemplo, varP; ;(t) = Py (t)(1 — Py ;(t))/n.

No entanto, para grandes conjuntos de dados a diferenca entre ambos é pequena.

4.4.2 Intensidades de Transicao: Modelos Semi Paramétricos

O modelo de Cox € o modelo mais comum em anélise de sobrevivéncia no caso em que
covariaveis sao consideradas (WREEDE; FIOCCO; PUTTER, 2010). Nesse caso, utilizamos
uma variacdo tipo-especifica do modelo de Cox comum (4.1), em que incluimos um vetor w de

covariaveis, é dado por,

hy(t |w) = hyo(t) exp('yqu). 4.4)

Nessa equacdo, /,(t | w) representa o risco para um evento do tipo g (¢ =1,...,Q) de
um individuo com vetor de covariaveis w, hq € o risco basal para g, ¥ é o vetor de coeficientes
de regressdo para as covaridveis e w, um vetor de tamanho p das covaridveis tipo-especificas,
derivado de w. A maneira com que w, € definido a partir de w depende especificamente do

modelo estudado. A seguir, apresentaremos alguns exemplos.

A expressao apresentada em (4.4) € bem conhecida e conveniente, pois unifica varios
tipos de modelos que sdo tuteis para aplicacdes préticas e que sdo cobertos pela parte tedrica
e softwares disponiveis. Além disso, a formulagdo do modelo estd intimamente relacionada
ao formato de representacio dos dados, formato long. Esse formato possui uma linha de cada
individuo para cada transi¢do ao qual ele estd em risco, apresentando informagdes sobre a
transicdo (a partir de qual estado, para qual estado e o nlimero associado a transicao), o tempo de
entrada no estado atual e quando ele deixa de estar em risco no respectivo estado, e também uma
varidvel indicadora de evento ou censura. Com relacio as covaridveis, precisamos de uma coluna

para cada transicao.

Se considerarmos um modelo em que cada tipo corresponde a uma transicdo (Q = K),
as covaridveis s@o fixas no baseline e tem o mesmo efeito para cada transi¢do, o modelo (4.4) se

torna igual a
hg(t | W) = hyo(r) exp(y' w),
que € equivalente a hy(f | w) = hy(t)exp(yw) para apenas uma covaridvel. Nesse caso, a

estimacao se d4 por meio do ajuste de um modelo de riscos proporcionais de Cox estratificado

pela transicdo com efeito comum da covaridvel w.

Considerando o mesmo modelo, mas agora com covaridveis tipo-especificas, teremos

Byt | ) = hgolr) exp(y wy). (4.5)
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Nesse caso, chamamos w,, de covaridvel transi¢do-especifica. Além disso, esse tipo de covaridvel
€ um caso especial de covaridveis tipo-especificas e a teoria desenvolvida para esta ultima é

utilizada para o caso transi¢ao-especifica.

A equacdo apresentada em (4.4) descreve um modelo de Cox estratificado, em que cada
estrato representa uma transi¢ao ou tipo. Embora o vetor de covaridveis w ndo tenha efeito
comum em todas as transi¢des, as covaridveis transi¢do-especificas w, possuem efeitos comuns,

pois seus coeficientes ¥ sdo 0s mesmos para todas as transi¢oes.

Como exemplo, se considerarmos apenas um vetor basico w e trés possiveis transi¢coes,
teremos trés vetores de covaridveis transi¢ao-especifica wi, wy € w3, que sdo definidos como
w1 = (w,0,0)", wy = (0,w,0)" ews = (0,0,w)", e um vetor de tamanho 3 para os coeficientes
de regressio ¥ = (11,7%,%) . Por meio dessas defini¢des e em conjunto com o modelo (4.5),
temos as seguintes equagdes para os riscos de transicdo: hy(t |w) = hyo(t) exp(yiwi), ho(t | w) =
hao (1) exp(1ow2) e h3(t | w) = h3o(t) exp(ysws3). Dessa forma, temos diferentes efeitos de w nas

transicdes 1, 2 e 3, com coeficientes de regressao iguais a y;, 7> € J3, respectivamente.

O modelo geral apresentado em (4.5) € equivalente a considerar um modelo de Cox para

cada transi¢do g — h separadamente, de acordo com a equagio (4.6)

hgn(t | W) = heno(t) exp(Y ). (4.6)
em que Y, representa o vetor de coeficientes de regressdo para a transi¢do do estado g para o
estado A.

Uma suposicdo adicional importante que € frequentemente feita, € que determinados ris-
cos de base do modelo (4.4) sdo proporcionais, ou seja, as transicdes de 4 — j sdo proporcionais
as transigdes de k — [,

heno(t) = 8hu (1),
que sdo os chamados modelos de riscos basais proporcionais. Nesse caso, as transi¢des que
compartilham o mesmo risco basal definem um tipo, o que significa que “transicao” e “tipo” ndo
sdo equivalentes nesse modelo e, portanto, teremos Q < K. Nesse caso, essa suposi¢cdo reduz o

nimero de parametros a serem estimados, diminuindo a complexidade do modelo multiestados.

Os coeficientes de regressdo ¥ do modelo (4.4) sd@o dados pelos valores que maximizam

a funcdo de log-verossimilhanca parcial

0O n o 0
10 =1 3| [ 7 wa0ans0) - [ ogs) (rano) |

g=1i=1
em que

SO (1) = Y exply war 1) o).

i=1
O risco basal do evento tipo ¢, denotado por /4(t,7), € estimado por
dNy(t)

df0(1,7) =~
S (7,6)

4.7)
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sendo ¥ o estimador de médxima verossimilhanga de y. O estimador apresentado em (4.7) é
chamado de estimador de Breslow e é uma versdao ponderada do estimador ndo paramétrico
apresentado em (4.3). Ainda, o estimador do risco basal acumulado I:Iqo (t,%) do evento tipo g é
a soma nos tempos u < t do tipo g das func¢des de risco estimadas na equagdo (4.7). A matriz de

informacdo de Fisher .#(y) é dada por

com

2 (y.1) = iwqia)w;(t) xp(F T War1) Yo (1):

4.4.3 Estimacao das Probabilidades de Transicao e Erro Padrao

Assim como apresentado por Wreede, Fiocco e Putter (2010), para estimarmos as
probabilidades de transicdo, dependentes ou ndo de covariaveis, e os respectivos erros padrao
associados precisamos apenas conhecer as estimativas dos riscos de transicdo H (t) e suas
matrizes de variincias-covariancias var(H (¢)). Para simplificar a apresentagdo dos procedimentos
de estimacdo, consideraremos apenas a matriz de riscos H ao invés de seus elementos Hj, j

individualmente.

Como H é uma matriz, a matriz de covariancias estimada é definida como var(vec(H)),
em que vec(H) é definido como um vetor (S? x 1) composto pelas colunas de H empilhadas, e a
dimensdo de var(H(r)) é igual a §? x S2.

Primeiramente, podemos estimar a matriz de probabilidades de transi¢ao a partir da

seguinte equagao
P(s,t)= ] I+dH(u)), (4.8)

u€e(s,t]

em que u indica todos os tempos em que os eventos ocorreram no intervalo (s,?]. Esse estimador
¢ chamado de tipo-Aalen-Johanssen (AALEN; JOHANSEN, 1978). Note que a matriz de
probabilidade de transi¢do apresentada em (4.2) € calculada a partir do produto limite, enquanto
que o estimador apresentado em (4.8) € baseado em um produto finito com alteragdes apenas nos

tempos em que oS eventos ocorreram.
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As probabilidades de transicdo podem ser usadas para dois tipo de predicao: “forward”
e “fixed horizon”. A primeira fornece prognoéstico futuro baseado no tempo atual e histéria do
processo, isto é, em P(s,) o tempo s se mantém fixo enquanto que o tempo ¢ varia. Jd na segunda,
a previsdo € feita a partir de varios pontos iniciais e apenas um ponto futuro, ou seja, ¢ é fixo e s

varia.

Os erros padrao das probabilidades estimadas podem ser usados para cdlculo de intervalos
de confianca das curvas de probabilidade. Nesse caso, as estimativas do erro padrao sdo calculados

a partir da raiz quadrada dos elementos da diagonal da matriz de variincia-covariancia, dada por
ar(B(s,1)), 4.9)

sendo que os elementos var(B,;, Pj,) dessa matriz S? x S? possuem coordenadas (S(j — 1) +
h,S(m—1)+1).

A matriz de variancia-covariancia apresentada em (4.8) é estimada pelo método delta, ao
passo que o estimador (4.9) pode ser calculado de duas maneiras: diretamente ou por método
recursivo. Além disso, existem dois possiveis métodos, Aalen e Greenwood, que dependem do
estimador das (co)variancias da fungdo de risco acumulado utilizada. O tipo-Aalen pode ser
calculado diretamente da seguinte maneira

wP(s,)= Y {f’(u,t)T @ P(s, u)}@(dﬁ(u)) {P(u,t) @P(s, u)T} ,
ue(s,t]

e 0 Greenwood calculado como

ar(P(s,1) = Y {P@t,m®P(s,u—)}$m<dﬂ(u)){P(u,t)®ﬁ(s,u—)T}

ue(s,t]
em que & representa o produto de Kronecker e r— o ultimo tempo de ocorréncia de evento
anterior a t. Os procedimentos para o calculo recursivo, bem como as férmulas recursivas para
estimac¢do nos métodos “forward” e “fixed horizon”, sao apresentados com detalhes em Wreede,
Fiocco e Putter (2010).

4.5 Modelo de Regressao Multiestados - Covariavel De-

pendente do Tempo

Levando-se em conta o contexto usual de andlise de sobrevivéncia, ou seja, com apenas
um desfecho, o modelo de Cox (2.1) pode ser estendido para considerar covaridveis dependentes
do tempo exdgenas (apresentadas na Se¢do 2.2), usando a formulacdo de processo de contagem
investigada por Andersen e Gill (1982) e apresentada em (FLEMING; HARRINGTON, 1991) e
Andersen et al. (1993). A ideia da formulag@o desse modelo estendido € pensar na ocorréncia dos
eventos como realizacdes de um processo de Poisson muito lento. O modelo de Cox estendido,

também conhecido como modelo de Andersen-Gill, é dado pela equacdo (4.10)

hilt| (), wi) = ho(t) exp {yTw,'—kayi(t)} (4.10)
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em que, assim como em (4.4), w; é o vetor de covaridveis de base e y;(¢) é o vetor de covaridveis

dependentes do tempo, sendo que a interpretacdo de ¥ e & com relagdo ao risco € semelhante.

Supondo que exista apenas uma covaridvel dependente do tempo no estudo, em um
tempo qualquer #, temos que exp(o) denota o aumento relativo no risco de um evento no tempo
t dado pelo aumento de uma unidade em y;(#) no mesmo tempo 7. Além disso, assim como
apontado por (RIZOPOULOS, 2012b), dado que y;(¢) é dependente do tempo o modelo (4.10)

ndo assume que a razao de risco € constante no tempo.

Apesar do modelo de Cox estendido ser flexivel, permitindo tanto covaridveis depen-
dentes do tempo quanto truncamento a esquerda, multiplas escalas de tempo, multiplos eventos
por sujeito e varias formas de modelos do tipo coorte (THERNEAU; GRAMBSCH, 2000), ndo
€ apropriado quando a covaridvel dependente do tempo € endégena (RIZOPOULOS, 2012b).
Isso ocorre pelo motivo do modelo de Cox assumir que a covaridvel dependente do tempo é um
processo previsivel, medido sem erro e com trajetéria completamente determinada. Especifica-
mente, € assumido que os valores da covaridvel sao alterados quando existe alguma avalia¢ao
do sujeito, sendo mantidos constantes entre os intervalos. Dessa forma, o modelo sugere que o
risco de um evento, em um tempo ¢, é associado com o valor da covaridvel no mesmo tempo.
No entanto, para muitas varidveis enddgenas, assumir a suposi¢cdo de fun¢do escada nao carac-
teriza adequadamente a natureza da covaridavel. Por exemplo, podemos citar os casos em que
biomarcadores sdo avaliados ao longo do tempo, em particular, quando se realiza uma analise
desse tipo, utiliza-se a abordagem LVCF (Last Value Carried Forward), que considera o ultimo
valor observado da covaridvel que, segundo Prentice (1982), leva a estimativas e erros padrao

severamente viesados.

Nesse contexto, Fisher e Lin (1999) enfatizam a importancia do conhecimento da relacio
entre o desfecho e covaridvel analisada e também citam exemplos de como a forma da covaridvel
pode variar ao longo do tempo. No geral, os exemplos apresentados avaliam a relagdo entre
o fumo e morte, investigando se o hédbito de fumar aumenta o risco de morte; a utiliza¢do de
drogas redutoras do colesterol em individuos com altas taxas de gordura; a variacdo nos niveis
do plasma sanguineo em um periodo de 24 horas de uma droga que previne eventos vasculares e,
por fim, transplante de medula 6ssea visando avaliar a sobrevivéncia dos pacientes apds esse
procedimento. Nesses casos, os autores citam a utilizacdo de uma varidvel indicadora que varia
de acordo com a caracteristica estudada ao longo do tempo e que geralmente assume valor 1
quando uma determinada caracteristica ocorre, como o hédbito de fumar ou periodo de internagcdo

para tratamento do cancer, e 0 caso contrario.

A Tabela 18 apresenta, em termos praticos, a maneira mais comum de codificar cova-
ridveis dependentes do tempo utilizando os tempos no formato (Tstart, Tstop]. Destaca-se
que as covaridveis fixas se mantém constantes em todas as observagdes de um mesmo individuo,
enquanto que os valores da covaridvel dependente do tempo € alterado a cada intervalo como,

por exemplo, igual a 1,3 no intervalo (0,15]; 1,5 no intervalo (15,45] e assim por diante. No
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exemplo apresentado, o valor da creatinina no periodo inicial € 1,3; 1,5 no décimo quinto dia;
1,4 no quadragésimo sexto e 1,6 no septuagésimo terceiro dia. Nota-se que durante os intervalos
¢ assumido que o valor da covaridvel se mantém constante, o que pode ndo faz sentido em casos

especificos.

Tabela 18 — Exemplo de Banco de dados com covaridvel dependente do tempo para o contexto usual de
andlise de sobrevivéncia.

id Tstart Tstop status Idade Creatinina

1 0 15 0 25 1,3
1 15 46 0 25 1,5
1 46 73 0 25 1,4
1 73 100 1 25 1,6

Fonte: Therneau e Crowson (2015).

Para a andlise de uma covaridvel dependente do tempo em um contexto multiestados,
propomos nesta Tese a extensao do banco de dados apresentado por Therneau e Crowson (2015)
(Tabela 18) para o contexto de eventos multiplos. Nesse caso, implementamos uma funcao que
cria o banco de dados desejado conforme apresentado, ja no contexto do parto, na Tabela 19.
A partir desse novo banco de dados, seguimos com a estimagao usual no modelo multiestados,

conforme apresentado na Secdo 4.4.1.

Vale destacar que o pacote mstate ndo realiza a expansao de covaridveis dependentes

do tempo considerando o caso continuo, justificando a contribui¢ao da Tese.

4.6 Modelo Multiestados no Contexto do Trabalho de
Parto

Nos modelos conjuntos que analisamos no Capitulo 3, consideramos apenas um desfecho,
que € dado pelo parto por cesarea. No entanto, durante o trabalho de parto podemos observar
diversas situacdes, tais como a realizacao de uma intervencao ou até mesmo o nascimento do
bebé por parto vaginal ou cesarea, nos levando a uma situacao de eventos multiplos. Assim,
dado que temos um caso com multiplos eventos e seus tempos associados, podemos utilizar os

modelos multiestados.

Nesta andlise, construimos um modelo que leva em conta a realizagdo de aumentacao,
parto vaginal e por cesarea. A estrutura do modelo, bem como os possiveis estados foram

definidos da seguinte maneira:

e Estado 1: A mulher permanece no estado inicial sem que seja feita nenhuma intervengao

(Admissao);

e Estado 2: Realizacdo de aumentacdo (AOL);
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e Estado 3: Realiza¢do de parto vaginal;

e Estado 4: Realizacao de parto por cesarea.

Devido a sua estrutura, o modelo multiestados € bastante ttil nesse caso, pois pode
nos dar um melhor entendimento sobre a relacdo entre os estados e o impacto entre eles para
o desfecho do parto. Todos os pacientes iniciam o estudo no estado 1, que € definido pela
chegada da mulher na unidade de sadde. A partir do estado inicial, é possivel que a mulher mova
para um estado transiente (estado 2), que representa a realizacdo de aumentacao, ou entdo um
estado absorvente (estados 3 e 4). Sendo um estado absorvente, quanto o paciente entra em um
desses estados, ndo move para nenhum outro. Esse fato é determinado especificamente pelo
nascimento do bebé e, consequentemente, esses estados tém essa caracteristica. Em geral, o
modelo possui cinco transi¢des, conforme apresentado na Figura 17. Por meio da Tabela 20,
que exibe as frequéncias de transi¢des a partir do estado inicial (admissao) e AOL, temos que,

independentemente do estado, a maior frequéncia de transicao € para o parto vaginal.

De maneira similar as anélises anteriores, buscamos avaliar as transi¢des do modelo
incluindo informagdes como dilatacao cervical, paridade prévia, status da membrana amnidtica,
comorbidades ou complicacdes pré gravidez e se a mulher em trabalho de parto foi referenciada
de outra unidade de satide. Além disso, o principal objetivo do estudo ¢ incluir a dilatagao
cervical como covaridvel dependente do tempo, de modo que possamos avaliar a relagao entre os
estados com uma evolucio dindmica, de modo que se possa comparar os resultados esperados de
acordo com evidéncias clinicas. Assim, analisamos em um primeiro modelo apenas se a dilatagdao
na admissao € maior do que 4 cm, caracterizado como modelo de efeitos fixos via modelo de
Cox padrio, e, em uma segunda abordagem, como dependente do tempo a partir de uma versao

estendida do modelo de Cox para modelos multiestados, conforme apresentado na Secao 4.5.

4.6.1 Modelo Multiestados com Efeitos Fixos

Os resultados apresentados na Tabela 21 foram obtidos a partir do modelo que considera
todas as varidveis como fixas, avaliadas na admissdo. Particularmente, esse € o modelo que avalia
a dilatagcdo como maior ou menor ou igual a 4 cm. Observamos que em todas as transicoes pelo
menos uma varidvel foi significante ao nivel de 5%. Considerando as estimativas de razio de

risco, dadas por exp(y), podemos destacar as seguintes influéncias em cada transigio:

e Admissdo — AOL: mulher com dilata¢cdo maior que 4 cm na admissdo, membrana rompida,
com ou sem mecodnio, e referenciada por outra unidade de satide tem maior risco de receber
aumentacao, enquanto que mulher com paridade prévia, especialmente com 2 ou mais

nascimentos anteriores, tem menor risco;
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Tabela 19 — Banco de dados no formato “long” e com a covaridvel dilatacdo como dependente do tempo
para o modelo multiestados.

id from to trans Tstart Tstop time status Pais Dilata¢do
1 0,00 11,42 16,5 1

11,42 15,50 16,5
15,50 16,50 16,5
0,00 1142 16,5
11,42 15,50 16,5
15,50 16,50 16,5
16,50 20,08 14,5
20,08 23,08 14,5
23,08 27,50 14,5
27,50 28,83 14,5
28,83 31,00 14,5
0,00 4,00 23,33
4,00 12,67 23,33
12,67 16,67 23,33
16,67 20,67 23,33
20,67 23,33 23,33
0,00 4,00 23,33
4,00 12,67 23,33
12,67 16,67 23,33
16,67 20,67 23,33
20,67 23,33 23,33
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Figura 17 — Modelo multiestados com 4 estados e 5 transigdes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 20 — Frequéncia total para as transi¢des do modelo multiestados.

AOL Cesdrea Vaginal
Admissdao 1929 (31,8) 365 (6,0) 3765 (62,1)
AOL - 250 (13,0) 1679 (87,0)
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e Admissdao — Cesdrea: mulher com dilatacdo maior do que 4 cm, bem como com mem-
brana amnidtica rompida com meconio apresenta maior risco de ter um bebé por cesdrea

diretamente da admissao. Por outro lado, multipara tem menor risco;

e Admissdo — Vaginal: observamos que dilatagdo maior que 4 cm na admissdo, membrana
rompida sem mecdnio e paridade prévia estdo associados a maior risco de parto vaginal
sem receber aumentagdo. Adicionalmente, presenca de comorbidades ou complicacdes pré
gravidez e referéncia da mulher em trabalho por outra unidade de satude estao associados a

menor risco de transicao entre os estados;

e AOL — Cesdrea: assumindo que a mulher recebeu aumentagdo, temos que dilatagdo maior
que 4 cm na admissao estd associado a um maior risco de parto por cesdrea, enquanto que

paridade prévia estd associado a menor risco;

e AOL — Vaginal: para essa transi¢do, observamos que dilatacdo maior que 4 cm na
admissdo, bem como paridade prévia, estdo associados ao maior risco de transi¢do. Adici-
onalmente, comorbidades ou complicacdes pré gravidez estdao associados a menor risco de

parto vaginal apés realizacdo de aumentacao.

A partir da Figura 18 € possivel visualizar as estimativas de razdo de risco para as
covaridveis em cada transi¢do, incluindo o intervalo de confianga de 95% para cada estimativa.

Nesse caso, valores de razio de risco maior que um indicam que ha um maior risco de transicao.

Apresentamos na Tabela 22 informagdes sobre quatro pacientes com diferentes caracte-
risticas que podem ser usadas para fazer progndsticos do parto de acordo com o modelo ajustado,
exibidas na Tabela 23. Nesse caso, a paciente A € uma paciente que chegou ao hospital com
dilatagdo menor ou igual 4 cm, com membrana amnidtica intacta, sem paridade prévia, sem
comorbidades ou complicacdes pré gravidez e que nao foi referenciada em trabalho de parto
por outra unidade de satide. A paciente B apresenta caracteristicas similares a A, mas tem uma
paridade prévia e dilatacdo maior que 4 cm na admissao. Temos que a paciente C representa um
caso em que a mulher chega ao hospital com dilatacao menor ou igual a 4 cm, com membrana
rompida sem mecoOnio, uma paridade prévia, com comorbidades ou complica¢des pré gravidez e
sem ser referenciada de outra unidade. Por fim, a paciente D € similar a C, mas sem comorbidades

ou pré complicacdes e referenciada de outra unidade.

4.6.2 Modelo Multiestados com Covariavel Dependente do Tempo

Na secdo anterior consideramos o caso em que as covaridveis sao fixas e avaliadas apenas
no momento da admissao. No entanto, as mulheres foram avaliadas em diferentes periodos até o
parto. Essas medidas foram feitas em periodos ndo fixos, avaliando-se também outras varidveis,

tais como batimento cardiaco, nimero e duracdo das contragdes, pressao arterial e posi¢ao
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Tabela 21 — Coeficientes estimados para o modelo multiestados com efeitos fixos.
Y exp(y) Erropadrio p-valor
Dilatagdo cervical > 4 0,385 1,470 0,053 <0,001
Membrana amnidtica rompida sem meconio 0,663 1,940 0,052 <0,001
Membrana amnidtica rompida com mecdnio 0,744 2,105 0,133  <0,001
1. Admissio — AOL Para 1 -0,081 0,922 0,058 0,159
Para 2+ -0,258 0,772 0,055 <0,001
Comorbidade ou complicagdo pré gravidez 0,051 1,052 0,063 0,420
Mulher em trabalho. de parto referen01ada 0358 1,430 0090  <0,001
por outra unidade de satde
Dilatagdo cervical > 4 0,765 2,149 0,143  <0,001
Membrana amnidtica rompida sem meconio 0,016 1,016 0,156 0,919
Membrana amnidtica rompida com mecdnio 0,844 2,326 0,289 0,003
2 Admissio —s Cesirea Faral -0,433 0,648 0,141 0,002
Para 2+ -0,714 0,490 0,143  <0,001
Comorbidade ou complicagdo pré gravidez 0,135 1,144 0,147 0,359
Mulher em trabalho_ de parto referen01ada 0401 1,494 0221 0.069
por outra unidade de saide
Dilatacio cervical > 4 1,168 3,217 0,036 <0,001
Membrana amnidtica rompida sem mecdnio 0,036 1,037 0,044 0,417
Membrana amnidtica rompida com meconio  -0,264 0,768 0,135 0,051
3. Admissdo — Vaginal Para 1 0,448 1,565 0,042 <0,001
Para 2+ 0,497 1,644 0,039  <0,001
Comorbidade ou complicacdo pré gravidez -0,106 0,899 0,048 0,026
Mulher em trabalhoA de parto re’ferencmda 0256 0774 0,089 0,004
por outra unidade de saide
Dilatacao cervical > 4 0,496 1,643 0,172 0,004
Membrana amnidtica rompida sem mecdnio 0,060 1,062 0,144 0,677
Membrana amnidtica rompida com mecoénio 0,626 1,870 0,346 0,071
4. AOL — Cesérea Para 1 —0,556 0,573 0,184 0,002
Para 2+ -0,659 0,518 0,198  <0,001
Comorbidade ou complicagdo pré gravidez -0,288 0,750 0,177 0,104
Mulher em trabalho. de parto ‘re/ferenmada 0375 1,455 0215 0.081
por outra unidade de saide
Dilatagdo cervical > 4 0,535 1,707 0,057 <0,001
Membrana amnidtica rompida sem meconio  -0,042 0,958 0,056 0,445
Membrana amnidtica rompida com mecdnio 0,160 1,174 0,144 0,268
5. AOL — Vaginal Para 1 0,347 1,415 0,061 <0,001
Para 2+ 0,512 1,668 0,058 <0,001
Comorbidade ou complicagdo pré gravidez -0,254 0,776 0,068  <0,001
Mulher em trabalho. de parto referenciada 0,073 0.929 0.100 0,460
por outra unidade de saide
Tabela 22 — Caracteristicas dos pacientes A, B, C e D.
Covaridvel Paciente A Paciente B Paciente C Paciente D
Dilatagdo cervical > 4 Nao Sim Nao Nao
Membrana amnidtica Intacta Intacta Rompida sem mecoénio  Rompida sem mecdnio
Paridade prévia Nulipara Para 1 Para 1 Para 1
Comorbldafie ou .comphcagao Nio Nio Sim Nio
pré gravidez
Mulher em trabalho de parto referenciada Nio Nio Nio Sim

por outra unidade de satde




94 Capitulo 4. Modelos Multiestados

1. Admissao —> AOL A —x—

2. Admisséo —> Ceséarea 1 —x—

3. Admisséo —> Vaginal { ——

Transicéo

4. AOL —> Cesérea ——

5. AOL —> Vaginal A —

Razdo de Riscos & IC 95%

Mulher referenciada por outra unidade de satde (Sim) + Membrana amniética (Rompida com mecénio)
Comorbidade ou complicagao pré gravidez (Sim) 4 Membrana amniética (Rompida sem mec6nio)
Para 2+ 4 Dilatagao cervical > 4

Para 1

> O <G &

Figura 18 — Razdo de risco para o modelo multiestados com efeitos fixos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 23 — Probabilidades de transicdo (%) em t = 6, 12, 18, 24 e 30h considerando o estado inicial
admissdo e tempo igual ar = 0.

Paciente A Paciente B
6h 12h 18h 24h 30h 6h 12h 18h 24h 30h
Permanece no estado inicial 59,6 31,4 16,7 9,2 5,0 19 1,9 0,2 0,0 0,0

Admissiao — AOL 11,5 6,8 3,8 2,5 1,1 5,2 0,6 0,1 0,0 0,0

Admissao — Cesarea 2,1 78 122 14,8 16,7 1,6 2,8 3,0 3,0 3,1

Admissdo — Vaginal 26,8 54,1 673 73,5 772 74,1 9477 96,7 96,9 96,9
Paciente C Paciente D

6h 12h 18h 24h 30h 6h 12h 18h 24h 30h
Permanece no estado inicial 43,3 16,6 6,6 2,7 1,2 38,7 139 5,1 1,9 0,8
Admissdo — AOL 18,5 9,7 438 2,7 1,2 21,2 8,7 3,5 1,7 0,6
Admissdo — Cesarea 1,3 4,5 6,6 7,7 8,3 1,9 6,8 9,6 11 11,6
Admissdao — Vaginal 36,9 69,3 82 869 894 383 70,7 81,7 854 87,0
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fetal. Assim, apresentamos nesta secao o modelo que considera a dilatagdo como covaridvel

dependente do tempo, conforme proposto na Segdo 4.5.

Tabela 24 — Coeficientes estimados para o modelo multiestados com covaridvel dependente do tempo.

Y exp(y) Erropadrio p-valor

Dilatagdo cervical 0,172 1,187 0,011 <0,001
Membrana amnidtica rompida sem mecdnio 0,630 1,878 0,052 <0,001
Membrana amnidtica rompida com mecdnio 0,687 1,989 0,133 <0,001
1. Admissio — AOL * Para 1 -0,131 0,877 0,058 0,023
Para 2+ -0,305 0,737 0,055 <0,001
Comorbidade ou complicagao pré gravidez 0,036 1,036 0,063 0,569

Mulher em trabalho de parto referenciada

. . 0,345 1,413 0,090 <0,001

por outra unidade de saide
Dilatagdo cervical 0,300 1,350 0,022  <0,001
Membrana amnidtica rompida sem mecdnio 0,011 1,011 0,156 0,943
Membrana amnidtica rompida com mecdnio 0,791 2,205 0,285 0,006
2. Admissio — Cesérea Para 1 -0,544 0,580 0,142 <0,001
Para 2+ -0,770 0,463 0,143  <0,001
Comorbidade ou complicacdo pré gravidez 0,098 1,103 0,147 0,505
Mulher em trabalho_ de parto re’ferenc1ada 0351 1421 0220 0.111

por outra unidade de saide
Dilatagdo cervical 0,745 2,107 0,008  <0,001
Membrana amnidtica rompida sem mecdnio -0,062 0,940 0,044 0,163
* Membrana amnidtica rompida com mecoénio  -0,444 0,642 0,135 0,001
3. Admissdo — Vaginal T Para 1 0,066 1,068 0,042 0,122
Para 2+ 0,181 1,199 0,039 <0,001
+ Comorbidade ou complicagdo pré gravidez -0,001 0,999 0,048 0,976
T Mulher em trabalhp de parto r«/:ferenmada 0,032 0.968 0,089 0716

por outra unidade de saide

Dilatagdo cervical 0,097 1,102 0,032 0,002
Membrana amnidtica rompida sem mecdnio 0,198 1,219 0,145 0,171
* Membrana amnidtica rompida com mec6nio 0,690 1,994 0,347 0,046
4. AOL — Cesérea Para 1 —0,450 0,637 0,185 0,015
Para 2+ -0,720 0,487 0,198 <0,001
Comorbidade ou complicagdo pré gravidez -0,178 0,837 0,177 0,314
Mulher em trabalho. de parto re}ferenmada 0397 1,488 0213 0.063

por outra unidade de saide
Dilatagdo cervical 0,826 2,283 0,015 <0,001
Membrana amnidtica rompida sem mecdnio 0,104 1,110 0,057 0,065
Membrana amnidtica rompida com mecdnio 0,209 1,233 0,147 0,155
5. AOL — Vaginal Para 1 0,379 1,460 0,062 <0,001
Para 2+ 0,437 1,549 0,060 <0,001
Comorbidade ou complicagao pré gravidez 0,179 1,195 0,069 0,009
Mulher em trabalho de parto referenciada 0,186 0.831 0.101 0.066

por outra unidade de saide
Nota — Resultados diferentes em comparacdo com o modelo de efeitos fixos: * significante ao nivel de
5%; T ndo significante ao nivel de 5%.

Os resultados do modelo ajustado estdo apresentados na Tabela 24 e Figura 19. A partir
dos p-valores obtidos, observamos que, assim como no caso anterior, em todas as transi¢oes
pelo menos uma variavel foi significativa ao nivel de 5%. Entretanto, analisando os coeficientes
e tendo em conta a formulacao do modelo, temos interpretagdes diferentes para o impacto
da dilatacdo. Além disso, verificamos mudangas para paridade prévia, status da membrana
amniotica, comorbidades e complicagdes pré gravidez e referéncia da mulher de outra unidade

de saude.

Notamos que a evolu¢ao da dilatagcdo cervical € responsdvel por um aumento em todos

os riscos de transi¢do. Portanto, quanto maior a dilatacdo, maior o risco de transitar entre
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os estados, demonstrando a importancia da evolugdo cervical para o parto. Ainda, € possivel
destacar a diferenca em relacdo ao modelo anterior para paridade prévia, com um nascimento
anterior, na primeira transi¢cao, que agora € significante, e para a mesma variavel na transi¢ao
da admissao para o parto vaginal, que deixou de ser significante. Observamos, também, que
comorbidades ou complicagdes pré gravidez e referéncia da mulher por outra unidade de saide
se tornaram significantes para o ultimo caso citado. Além disso, verificamos que membrana
amnidtica rompida com meconio se tornou significativa em duas transi¢des, a partir da admissao

para parto vaginal e de aumentacao para cesarea.

Finalmente, em compara¢do com o modelo proposto na Se¢do 4.6.1, € importante destacar
o impacto reverso de comorbidades ou complicacdes pré gravidez na transicdo de aumentacao

para parto vaginal. Nesse caso, a presenca dessa caracteristica causa um aumento no risco de

transicao.
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Figura 19 — Razdo de risco para o modelo multiestados com covaridvel dependente do tempo.

Fonte: Elaborada pelo autor.



4.7. Comentdrios Finais 97

4.7 Comentarios Finais

Nesse capitulo definimos o conceito de modelos multiestados, apresentamos as pro-
babilidades e intensidades de transicdo, alguns exemplos de estruturas dos modelos, como as
covaridveis podem ser consideradas e os procedimentos de estimacado para o caso markoviano.
Além disso, exibimos como covaridveis dependente do tempo podem ser consideras a partir do

modelo de Cox estendido para cada transi¢do, apenas manipulando a forma de tratar os dados.

No contexto do trabalho de parto, estes resultados possibilitaram relacionar a realiza¢io
de aumentagdo (uso de oxitocina durante o trabalho de parto) com o tipo de parto, vaginal e
cesariana, considerando a dilatacdo dependente do tempo em uma estrutura de eventos multiplos.
Nesse caso, fizemos uma comparagao de um modelo de regressao multiestado considerando
todas as covaridveis fixas no momento da admissdo, com um modelo de regressdo multiestado

com uma covaridvel dependente do tempo (dilatacao).

A seguir, apresentamos as consideracdes finais sobre a Tese, bem como algumas sugestdes

para trabalhos futuros.
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CAPITULO

CONSIDERACOES FINAIS

O principal objetivo desta Tese, motivado pelo contexto do trabalho de parto, € propor
um modelo que incorpore funcdes de risco complexas para a andlise de dados de longitudinais e
de sobrevivéncia. Geralmente, a modelagem conjunta utiliza fun¢des paramétricas como Weibull,
log-normal, gama e Gompertz, ou entdo métodos ndo paramétricos como splines. Baseando-se
nas distribui¢cdes paramétricas, temos funcdes de risco constantes € mondtonas crescentes ou
decrescentes para a Weibull, Gompertz e gama, enquanto que a log-normal apresenta formas

unimodais.

Considerando a Weibull, uma das distribui¢des mais usadas em andlise de sobrevivéncia,
por exemplo, temos que sua fun¢do de risco ndo € capaz de incorporar/acomodar funcao de risco
nao mondtonas, como unimodal ou em formato de banheira. Sendo assim, nesta Tese propomos
a avaliacdo da utilizacdo de possiveis generalizagdes com trés parametros, que sao capazes
incorporar as fungdes de risco citadas, tais como a distribuicdo gama generalizada (GG), com
utilizagdo de dois tipos de parametrizac¢des, propostas por Stacy e Prentice, Weibull exponenciada
(EW), Weibull generalizada (GW), Marshall-Olkin-Weibull (MOW) e distribui¢do de poténcia
Weibull generalizada (GPW).

Neste mesmo contexto, propomos na modelagem conjunta a utilizacdo da distribui¢ao
Nakagami-m, que apresenta funcdo de risco crescente, decrescente, unimodal e em formato de
banheira. Nesse caso, essa distribuicdo tem a vantagem de apresentar apenas dois parametros,
tendo como casos particulares as distribui¢cdes Rayleigh e half-normal, além de estar relacionada

com o modelo gama.

Como a distribui¢do gama generalizada € uma familia paramétrica que tem como casos
particulares as distribui¢des exponencial, Weibull, log-normal e gama, propomos um procedi-
mento geral para selecionar um desses modelos considerando o teste de razao de verossimilhancas
(TRV). Nesse caso, o teste busca comparar, em termos de discriminacao, se o tempo de falha pode

ser descrito por uma distribui¢do fixada na hip6tese nula versus distribui¢des candidatas ao ajuste



100 Capitulo 5. Consideragées Finais

na hipétese alternativa. Além disso, avaliamos a selecdo por meio de critérios de informacao,
como AIC e BIC, destacando-se que tanto a sele¢do via familia GG quanto a sele¢@o por critérios
de informacgao sao inéditos na literatura da modelagem conjunta de dados longitudinais e de

sobrevivéncia.

Para maximizar a logaritmo da fun¢do de verossimilhanca dos modelos propostos,
consideramos o método via regra pseudo-adaptativa de Gauss-Hermite, que se baseia em usar
informacdes sobre o formato do integrando para o cdlculo da quadratura ajustando-se um modelo
misto separadamente para o componente longitudinal no inicio do algoritmo de estimagdo. Além
disso, com a finalidade de verificar a eficiéncia desse método na estima¢ao dos parametros das
distribui¢des propostas, realizamos estudos de simulag¢do para um cendrio especifico, variando
o tamanho da amostra. Replicamos o estudo por 500 vezes de acordo com amostras de 250,
500 e 1000 observacdes e calculamos medidas de interesse como Vviés relativo, raiz do erro
quadratico médio e probabilidades de cobertura utilizando intervalos de 95% de confianca via
bootstrap. Por meio dos cendrios simulados, observamos aproximagdes satisfatdrias para as
estimativas em todos os modelos estudados, sendo que, em geral, os maiores desvios em relagdao
ao verdadeiro valor do parametro foram para os parametros vinculados a func¢do de risco. Além

disso, constatamos problema de identificabilidade nas distribui¢cdes GG, EW e GPW.

Avaliamos a performance dos critérios de selecdo dos modelos paramétricos usuais a
partir do teste de razdo de verossimilhancas via familia GG e critérios de informacdo como AIC
e BIC. Nesse estudo, geramos 1000 amostras de tamanhos iguais a 250, 500 e 1000 para cada
distribuicdao e comparamos o poder dos métodos em selecionar a verdadeira distribui¢cao. Por
meio dos resultados obtidos, destacamos que a utiliza¢do do teste de razdo de verossimilhangas
via familia GG apresenta niveis de significancia proximos do nivel nominal, com valores entre
5% e 10% principalmente para os modelos Weibull e gama. Além disso, esse teste tem alto poder
para rejeitar a distribui¢do log-normal quando os dados de falha sdo gerados pelas outras duas
distribui¢cdes. No entanto, notamos que hd um confundimento em discriminar as distribui¢des
Weibull e gama e, quando geramos dados da log-normal, existe uma grande dificuldade de
convergéncia para o modelo GG. Nesse caso, a propria dificuldade de convergéncia pode
sugerir a utilizacdo do modelo log-normal, que pode ser confirmado utilizando-se os critérios de
informacao, cujos resultados de discriminagdo, especialmente para grandes tamanhos de amostra,

foram satisfatérios para as trés distribuicdes usuais.

Os modelos estudados foram ajustados aos dados do trabalho de parto, sendo que um
modelo conjunto para o tempo até cesarea com inclusdo da evolucao dinamica da dilatagdo foi
proposto. Além da dilatagdo, utilizamos informagdes sobre paridade prévia, status da membrana
amniodtica, presenca de comorbidade ou complicagdes pré gravidez e se a mulher em trabalho de
parto foi referenciada por outra unidade de saide. A componente longitudinal, dada pela evolug¢ao
dindmica da dilatagdo, foi modelada a partir de uma tendéncia linear no tempo com informacdes

sobre paridade prévia, enquanto que o modelo de sobrevivéncia incluiu todas as covaridveis
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descritas no estudo. Como todas as mulheres que tiveram parto normal estdo incluidas na andlise,
devemos lembrar que o modelo desenvolvido pode ser interpretado como um modelo de causa
especifica, contrastando mulheres que tiveram parto por cesdrea com aquelas que tiveram parto

normal.

Inicialmente, consideramos as generalizacdes da Weibull para a fun¢do de risco. Nesse
caso, € importante citar que o algoritmo de maximiza¢ao da log-verossimilhanga apresentou
instabilidade quando usamos a parametrizacio de Prentice na GG pelo fato de o parametro g ter
convergido para zero. Quando ¢ tende a zero, a quantidade (¢ ~2) tende ao infinito, resultando
em instabilidade. Dessa forma, aplicamos a seguinte transformagio ¢~2 = ¢* nos pardmetros. Por
meio dos resultados obtidos, observamos que a distribui¢do GG com parametrizacio de Prentice
apresentou os melhores resultados devido ao maior valor da log-verossimilhanca e menores AIC
e BIC. Também, notamos que a distribuicdo EW apresentou performance bastante similar, com
resultados ligeiramente inferiores. Para avaliarmos a performance dos modelos propostos em
comparacao a um método ndo paramétrico, ajustamos um modelo com fun¢do de risco baseada
em B-splines com 5 nds internos. Por meio dos resultados, observamos que maioria dos modelos
propostos apresentaram melhor qualidade de ajuste principalmente se compararmos o BIC, que

penaliza modelos mais complexos.

Utilizando a mesma base de dados e considerando-se a familia de distribuicdo GG para
fazer selecdo de modelos via TRV e escolher entre as possiveis distribui¢des usuais (Weibull,
log-normal e gama), observamos que a suposi¢do dos modelos Weibull e gama foram rejeitadas
ao nivel de 5% de significancia, enquanto que a funcdo de risco log-normal se destacou pelo
ajuste mais adequado aos dados. Além disso, destacamos que a fun¢do de risco log-normal
também apresentou melhores resultados nos critérios de informagdo AIC e BIC, com menores
valores em comparagdo com os outros modelos. Por fim, utilizamos a distribuicdo Nakagami-m,
que apresentou performance superior a Gompertz, similar a Weibull e inferiores a log-normal e

gama.

Os estudos condensados na Secao 3.8 mostraram que todas as covaridveis sao signifi-
cantes para o modelo longitudinal de dilatagdo, com um impacto positivo de paridade prévia,
indicando que mulheres que ja tiveram filhos tendem a estar em um nivel maior de dilatacdo do
que as que nunca tiveram filho. Analisando separadamente o modelo de sobrevivéncia, destaca-
mos que a paridade prévia, o referenciamento por outra unidade de satide e o status da membrana
amniodtica sao significativas para o tempo até cesarea. Em geral, mulheres multiparas tendem
a apresentar menor risco de cesdrea, enquanto que mulheres transferidas de outra unidade de
saide e com membrana rompida tendem a apresentar maior risco. Também, constatamos que
existe um impacto significativo para a evolucdo da dilatagdo no evento de interesse, e que a Unica
diferenca com relacdo a interpretagcdo das varidveis significativas foi para membrana rompida
sem mecoOnio. Nesse caso, o limite inferior do intervalo de confianca para o modelo GG conteve

o valor zero, enquanto que para log-normal e Nakagami ndo.
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No modelo conjunto consideramos apenas um desfecho que € o parto por cesdrea. No
entanto, temos registros sobre desde a admiss@o no hospital até o nascimento bebé, incluindo
informacdes sobre intervengdes e nascimento por parto vaginal ou cesdrea. Nesta situacdo temos
a ocorréncia de eventos multiplos e, para associar esses eventos a seus tempos, utilizamos os
modelos multiestados. Os modelos de multiplos estados sdo definidos como modelos para um
processo estocdstico que a qualquer momento ocupa um conjunto finito de estados e, em geral,
sdo os modelos mais comuns para descrever a evolucdo longitudinal do tempo de falha. Uma das
grandes vantagens desses modelos € que sdo tteis para responder diversas questdes no contexto
de andlise de sobrevivéncia que ndo podem ser respondidas pelos modelos usuais, como estimar
intensidades e probabilidades de transi¢do entre os estados, que neste casos seriam 0s tempos

entre as intervengoes.

Em geral, ao introduzirmos covaridveis no modelo multiestados, consideramos que seus
valores sdo constantes. Entretanto, nosso objetivo nesta Tese € utilizar modelos que consideram
covaridveis dependentes do tempo em sua construcao. Assim, estendemos de maneira simplista a
aplicacdo do modelo multiestados para considerar o modelo de Cox estendido em cada transicao,
manipulando a forma de tratar os dados e considerando os métodos usuais ja disponiveis no
pacote mstate. Com isso, propomos um modelo com quatro estados para a andlise dos dados de
trabalho de parto: admissao, realizacdo de intervencao, parto vaginal e parto cesarea. Todos os
pacientes iniciam o estudo no admissao, que € definido pela chegada da mulher na unidade de
sadide. A partir do estado inicial, € possivel que a mulher mova para um estado transiente, que
representa a realizacdo da aumentagdo, que € caracterizada pelo uso de medicagdo para acelerar

o trabalho de parto, ou entdo um estado absorvente, dado pelo parto vaginal ou cesérea.

Neste estudo, utilizamos as mesmas varidveis do modelo conjunto, com dois tratamentos
para a dilatag@o: consideramos um caso de efeitos fixos, levando em conta se a dilatacdo era maior
que 4 cm no momento da admissdo, e um modelo com evolug¢do dindmica, como dependente do
tempo. No primeiro caso, observamos que em todas as transi¢cdes pelo menos uma variavel foi
significativa ao nivel de 5% de significancia. Assumindo que a mulher chegou com dilatagao
maior que 4 cm, com membrana rompida, com ou sem meconio, e foi referenciada por outra
unidade de saude, teremos maior risco de realizacdo de interven¢do, enquanto que mulheres com
paridade prévia, especialmente com dois ou mais nascimentos anteriores, tem menor risco. Para
cesdrea, sem aumentacao, notamos que o risco € maior para uma mulher com dilatacdo maior
que 4 cm, bem como com membrana rompida com mecdnio. Por outro lado, multiparas tendem
a apresentar menor risco. Levando em conta o parto vaginal, também sem aumentacdo, notamos
que risco cresce de acordo com dilatacdo maior que 4 cm na admissdo, membrana rompida
sem mecoOnio e paridade prévia, enquanto que a presenca de comorbidades ou complicacdes pré
gravidez, e se a mulher foi referenciada por outra unidade de saide o diminuem. Tendo como
base a cesarea, dado que foi realizada uma aumentagao, observamos que dilatagdo maior que 4
cm estd associada a um maior risco de transi¢do, enquanto que paridade prévia esté relacionada

a um menor risco. Relacionando-se parto vaginal e aumentacao, temos que dilatacio maior que
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4 cm, bem como paridade previa estdo associado a um maior risco, enquanto que comorbidades

ou complicagdes pré gravidez diminuem o risco.

Assumindo a dilatacdo como dependente do tempo, notamos que quanto maior seu valor,
maior o risco de transicao entre os estados, mostrando sua importancia para a evolugdo do parto
principalmente no caso vaginal. Além disso, destacamos que paridade prévia com um nascimento
prévio se tornou significante na transicdo de amissdao para aumentagdo e membrana rompida
com mecoOnio na transi¢do de admissdo para parto vaginal e também de aumentagdo para cesdrea.
Por outro lado, paridade prévia com um nascimento anterior, comorbidade ou complicacio
pré gravidez e se a mulher foi transferida de unidade de saide se tornaram insignificantes
para a transi¢do entre admissao e parto vaginal. Nesse caso, destaca-se o impacto reverso de
comorbidade ou complicagdo prévia na transicao de aumentacio para parto vaginal. Sob essas

circunstancias, a presenca dessa caracteristica causa um aumento no risco de transi¢ao

E notério que o modelo de Cox estendido para o caso multiestados mostrou melhores
resultados em termos de evidéncias clinicas, alterando os coeficientes e significancia de varidveis
essenciais como, por exemplo, membrana amnidtica rompida com presenga de mecdnio, que
leva a ocorréncia de cesdrea. Assim como mencionado, esse fato ficou mais evidente quando
usamos o modelo multiestados com covaridvel dependente do tempo proposto. Também, a
transicao de admissdo para parto vaginal foi bastante afetada pela covaridvel dependente do
tempo, evidenciando a importancia da evolucdo da dilatagdo para o parto vaginal sem que haja
aumentacao. Um outro ponto interessante, € a relagdo entre os resultados do modelo conjunto
usando funcdo de risco GG com o modelo multiestados, cujo valores do impacto de membrana
rompida sem mecoOnio foram similares, indicando que esse fato ndo é tdo significativo para

cesdrea como mostrado nos modelos log-normal e Nakagami.

Portanto, concluimos que é importante considerar modelos de sobrevivéncia com covaria-
veis dependente do tempo no contexto do trabalho de parto. Os modelos conjuntos paramétricos
capazes de incorporar fungdes de risco com formas complexas, bem como o procedimento geral
de sele¢do de modelos usuais via familia GG, foram extremamente uteis para explicar como
a evolucdo dindmica da dilatacdo e outras varidveis fixas como, por exemplo, paridade prévia
e status da membrana amnidtica estdo relacionadas ao tempo até cesarea, permitindo-se que
médicos e enfermeiras possam atuar de maneira mais efetiva. Ainda, observamos que é possivel
utilizarmos modelos multiestados com covaridvel dependente do tempo para analisarmos no
trabalho de parto de forma efetiva através da adequacgao do formato do banco de dados, sendo
que estd modelagem apresentou resultados importantes para a problematica do trabalho de parto,

com resultados similares ao esperado na pratica clinica.

Finalmente, os modelos propostos, estudados e implementados nesta Tese podem ser
utilizados em forma de algoritmo na constru¢do de uma ferramenta de monitoracdo do parto para
o fécil acesso em uma unidade de satide, ou entdo disponibilizados como uma aplicacio mobile

para auxiliar médicos e enfermeiras de maneira eficiente, melhorando, assim, a qualidade e o
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cuidado intra parto.

5.1 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Nesta Tese, utilizamos o modelo conjunto para apenas um desfecho, que foi a cesarea. No
entanto, devido a observagdo dos dois tipos de parto, vaginal e por cesdrea, esta estrutura pode
ser considerada em modelos de riscos competitivos comparando o risco de ambos, conforme
apresentado por Elashoff, Li e Li (2008), Williamson ez al. (2008), Hu, Li e Li (2009), Huang
et al. (2011). Neste estudo consideramos a dilatacdo como covaridvel dependente do tempo
predita por um modelo com tendéncia linear. Entretanto € possivel estender a utilizacao tanto
para outros tipos de tendéncia como também considerar mais componentes longitudinais como a
contracgdo, pressao arterial, batimentos cardiacos do bebé, e outras varidveis registradas durante
o trabalho de parto. Uma descricdo sobre os trabalhos recentes com a utilizacao de multiplos

eventos longitudinais € apresentada por Hickey et al. (2016).

Outra possibilidade, é incluir o tipo de censura 2 esquerda (PERICLEOUS, 2016; KROL
et al., 2016) ou entdo desenvolver um modelo conjunto com as mesmas distribui¢cdes propostas
nesta Tese que leva em conta tanto individuos com medidas longitudinais quanto sem (SOTO,
2014). Podemos, também, investigar o efeito de distribui¢des defeituosas no contexto de fracao
de cura com covaridvel dependente do tempo (ROCHA, 2016) e utilizar um modelo longitudinal
com erro de medida (FULLER, 2009). Nesse contexto, destacamos a forma de avaliacdo da
dilatacdo, que pode ser subjetiva, indicando que o verdadeiro valor da dilatacdo ndo é medido

corretamente no momento da avaliagao.

Outro ponto a ser destacado é que, apesar da inclusdo da covaridvel dependente do
tempo ter sido essencial no modelo multiestados, o modelo de Cox estendido nédo € apropriado
quando a varidvel é endégena (RIZOPOULOS, 2012b). Também, esse método usa a abordagem
LVCF (Last Value Carried Forward), que considera o dltimo valor observado para a covaridvel
dependente do tempo. No entanto, quando a dilatacdo foi medida no mesmo tempo de evento,
perdemos essa informagdo devido a essa abordagem. Além disso, se a mulher teve a primeira
avaliacao em um tempo apds a admissao, os tempos iniciais ndo sao considerados, pois se tornam

valores faltantes, implicando em sua remocao.

Quando temos um processo longitudinal caracterizado por uma varidvel dependente do
tempo em um processo multiestados, podemos usar os modelos conjuntos multiestados, que
relacionam os dois processos segundo uma estrutura inerente a ambos (TSIATIS; DAVIDIAN,
2004; RIZOPOULOS, 2012b). Sendo assim, trabalhos futuros devem considerar a relagdo entre
o processo longitudinal e multiestados, conforme apresentado por Ferrer et al. (2016). Dado que
o modelo multiestados conjunto foi pouco explorado, podemos utilizar as mesmas distribuicdes

utilizadas nessa Tese para avaliar multiplos desfechos.



105

REFERENCIAS

AALEN, O. O.; JOHANSEN, S. An empirical transition matrix for non-homogeneous markov
chains based on censored observations. Scandinavian Journal of Statistics, JSTOR, p. 141-150,
1978. Citado na pégina 86.

AKAIKE, H. A new look at the statistical model identification. IEEE transactions on automatic
control, Ieee, v. 19, n. 6, p. 716-723, 1974. Citado na pagina 39.

ANDERSEN, P. K.; BORGAN, O.; GILL, R. D.; KEIDING, N. Statistical models based on
counting processes. [S.1.]: Springer, 1993. Citado nas paginas 81 e 87.

ANDERSEN, P. K.; GILL, R. D. Cox’s regression model for counting processes: a large sample
study. The annals of statistics, JSTOR, p. 1100-1120, 1982. Citado na pdgina 87.

ANDERSEN, P. K.; KEIDING, N. Multi-state models for event history analysis. Statistical
methods in medical research, SAGE Publications, v. 11, n. 2, p. 91-115, 2002. Citado na
pégina 78.

BREUSCH, T. S. Hypothesis testing in unidentified models. The Review of Economic Studies,
Wiley-Blackwell, v. 53, n. 4, p. 635-651, 1986. Citado na pagina 64.

BROWN, E. R.; IBRAHIM, J. G.; DEGRUTTOLA, V. A flexible b-spline model for multiple
longitudinal biomarkers and survival. Biometrics, Wiley Online Library, v. 61, n. 1, p. 64-73,
2005. Citado na pédgina 22.

CAO, G.; TODEM, D.; YANG, L.; FINE, J. P. Evaluating statistical hypotheses using weakly-
identifiable estimating functions. Scandinavian Journal of Statistics, Wiley Online Library,
v. 40, n. 2, p. 256-273, 2013. Citado na pagina 64.

COMMENGES, D.; JACQMIN-GADDA, H. Dynamical Biostatistical Models. [S.I.]: CRC
Press, 2015. v. 86. Citado na pagina 77.

CORDEIRO, G. M.; LEMONTE, A. J. On the marshall-olkin extended weibull distribution.
Statistical papers, Springer, v. 54, n. 2, p. 333-353, 2013. Citado na pédgina 46.

COX, C.: CHU, H.; SCHNEIDER, M. F.; MUNOZ, A. Parametric survival analysis and taxonomy
of hazard functions for the generalized gamma distribution. Statistics in medicine, Wiley Online
Library, v. 26, n. 23, p. 4352-4374, 2007. Citado na pégina 45.

COX, C.; MATHESON, M. A comparison of the generalized gamma and exponentiated weibull
distributions. Statistics in medicine, Wiley Online Library, v. 33, n. 21, p. 3772-3780, 2014.
Citado na péagina 68.

COX, D. Regression models and life-tables. Journal of the Royal Statistical Society. Series B
(Methodological), v. 34, n. 2, p. 87-22, 1972. Citado nas pédginas 30 e 81.



106 Referéncias

CROWTHER, M. J.; ABRAMS, K. R.; LAMBERT, P. C. Flexible parametric joint modelling
of longitudinal and survival data. Statistics in Medicine, Wiley Online Library, v. 31, n. 30, p.
4456-4471, 2012. Citado na pagina 22.

DEMPSTER, A. P;; LAIRD, N. M.; RUBIN, D. B. Maximum likelihood from incomplete
data via the em algorithm. Journal of the royal statistical society. Series B (methodological),
JSTOR, p. 1-38, 1977. Citado na pagina 34.

EFRON, B. Bootstrap methods: Another look at the jacknife. Annals of Statistics, p. 1-26,
1979. Citado nas paginas 39 e 40.

ELASHOFEF, R. M.; LI, G.; LI, N. A joint model for longitudinal measurements and survival
data in the presence of multiple failure types. Biometrics, Wiley Online Library, v. 64, n. 3, p.
762-771, 2008. Citado na pdgina 104.

FERRER, L.; RONDEAU, V.; DIGNAM, J.; PICKLES, T.; JACQMIN-GADDA, H.; PROUST-
LIMA, C. Joint modelling of longitudinal and multi-state processes: application to clinical
progressions in prostate cancer. Statistics in Medicine, 2016. Citado na pagina 104.

FISHER, L. D.; LIN, D. Y. Time-dependent covariates in the cox proportional-hazards regression
model. Annual review of public health, Annual Reviews 4139 El Camino Way, PO Box 10139,
Palo Alto, CA 94303-0139, USA, v. 20, n. 1, p. 145-157, 1999. Citado nas pédginas 31 e 88.

FLEMING, T. R.; HARRINGTON, D. P. Counting Processes and Survival Analysis. [S.1.]:
John Wiley & Sons, 1991. Citado na péagina 87.

FOX, P. A.; HALL, A.; SCHRYER, N. L. The port mathematical subroutine library. ACM
Transactions on Mathematical Software (TOMS), ACM, v. 4, n. 2, p. 104-126, 1978. Citado
na pagina 35.

FUKUMIZU, K. et al. Likelihood ratio of unidentifiable models and multilayer neural networks.
The Annals of Statistics, Institute of Mathematical Statistics, v. 31, n. 3, p. 833-851, 2003.
Citado na pagina 64.

FULLER, W. A. Measurement error models. [S.1.]: John Wiley & Sons, 2009. v. 305. Citado
na pagina 104.

GAY, D. M. Usage summary for selected optimization routines. Computing science technical
report, v. 153, p. 1-21, 1990. Citado na pagina 35.

GOMPERTZ, B. On the nature of the function expressive of the law of human mortality and on
the new mode of determining the value of life contingencies. Philosophical transactions of the
Royal Society of London, The Royal Society, v. 115, p. 513-583, 1825. Citado na pagina 73.

HICKEY, G. L.; PHILIPSON, P.; JORGENSEN, A.; KOLAMUNNAGE-DONA, R. Joint
modelling of time-to-event and multivariate longitudinal outcomes: recent developments and
issues. BMC medical research methodology, BioMed Central, v. 16, n. 1, p. 117, 2016. Citado
na pagina 104.

HINKLEY, D. V.; COX, D. Theoretical statistics. [S.l.]: Chapman and Hall/CRC, 1979. Citado
nas paginas 37 e 38.

HOUGAARD, P. Multi-state models: a review. Lifetime data analysis, Springer, v. 5, n. 3, p.
239-264, 1999. Citado na péagina 23.



Referéncias 107

HU, W.; LI, G.; LI, N. A bayesian approach to joint analysis of longitudinal measurements and
competing risks failure time data. Statistics in medicine, Wiley Online Library, v. 28, n. 11, p.
1601-1619, 2009. Citado na pdgina 104.

HUANG, X.; LI, G.; ELASHOFF, R. M.; PAN, J. A general joint model for longitudinal
measurements and competing risks survival data with heterogeneous random effects. Lifetime
data analysis, Springer, v. 17, n. 1, p. 80-100, 2011. Citado na pagina 104.

KALBFLEISCH, J. D.; PRENTICE, R. L. The Statistical Analysis of Failure Time Data. 2nd.
ed. [S.1.]: John Wiley & Sons, 2002. Citado na pagina 30.

KAPLAN, E. L.; MEIER, P. Nonparametric estimation from incomplete observations. Journal
of the American statistical association, Taylor & Francis, v. 53, n. 282, p. 457-481, 1958.
Citado na pégina 29.

KROL, A.; FERRER, L.; PIGNON, J.-P.; PROUST-LIMA, C.; DUCREUX, M.; BOUCHE, O.;
MICHIELS, S.; RONDEAU, V. Joint model for left-censored longitudinal data, recurrent events
and terminal event: Predictive abilities of tumor burden for cancer evolution with application to
the ffcd 200005 trial. Biometrics, Wiley Online Library, v. 72, n. 3, p. 907-916, 2016. Citado
na pagina 104.

LANGE, K. Optimization. [S.1.]: Springer, 2004. Citado nas péaginas 30 e 34.

LAWLESS, J. F. Statistical models and methods for lifetime data. [S.1.]: John Wiley & Sons,
2011. v. 362. Citado na pagina 27.

LAWN, J. E.; BLENCOWE, H.; OZA, S.; YOU, D.; LEE, A. C.; WAISWA, P.; LALLI, M.;
BHUTTA, Z.; BARROS, A. J.; CHRISTIAN, P. et al. Every newborn: progress, priorities, and
potential beyond survival. The Lancet, Elsevier, v. 384, n. 9938, p. 189-205, 2014. Citado na
pagina 19.

LIU, Q.; PIERCE, D. A. A note on gauss-hermite quadrature. Biometrika, Oxford University
Press, v. 81, n. 3, p. 624-629, 1994. Citado na pédgina 35.

LOUZADA-NETO, F.; MAZUCHELLI, J.; ACHCAR, J. A. Uma introduciao a analise de
sobrevivéncia e confiabilidade. [S.1.]: Sociedad Chilena de Estadistica, 2001. Citado na pagina
28.

MARSHALL, A. W.; OLKIN, I. A new method for adding a parameter to a family of distributions
with application to the exponential and weibull families. Biometrika, Oxford University Press,
v. 84, n. 3, p. 641-652, 1997. Citado nas paginas 22, 43 e 46.

MEIRA-MACHADO, L. F.;; UNA-ALVAREZ, J. de; CADARSO-SUAREZ, C.; ANDERSEN,
P. Multi-state models for the analysis of time-to-event data. Statistical methods in medical
research, SAGE Publications, 2008. Citado nas péaginas 77 e 81.

MUDHOLKAR, G. S.; SRIVASTAVA, D. K. Exponentiated weibull family for analyzing bathtub
failure-rate data. IEEE transactions on reliability, IEEE, v. 42, n. 2, p. 299-302, 1993. Citado
nas paginas 22, 43 e 45.

MUDHOLKAR, G. S.; SRIVASTAVA, D. K.; KOLLIA, G. D. A generalization of the weibull
distribution with application to the analysis of survival data. Journal of the American Statistical
Association, Taylor & Francis, v. 91, n. 436, p. 1575-1583, 1996. Citado nas paginas 22, 43
e 45.



108 Referéncias

NAKAGAMI, M. The m-distribution-a general formula of intensity distribution of rapid fading.
Statistical Methods in Radio Wave Propagation, Pergamon Press, p. 3-36, 1960. Citado nas
paginas 22, 43 e 46.

NASH, J. C. Compact numerical methods for computers: linear algebra and function mi-
nimisation. [S.1.]: CRC press, 1990. Citado na pédgina 35.

NIKULIN, M.; HAGHIGHI, F. A chi-squared test for the genralized power weibull family for
the head-and-neck cancer censored data. Journal of Mathematical Sciences, Springer, v. 142,
n. 3, p. 2204-2204, 2007. Citado nas paginas 22, 43 e 46.

OLADAPO, O. T.; SOUZA, J. P.; BOHREN, M. A.; TUNCALP, O.; VOGEL, J. P.; FAWOLE,
B.; MUGERWA, K.; GULMEZOGLU, A. M. Who better outcomes in labour difficulty (bold)
project: innovating to improve quality of care around the time of childbirth. Reproductive
health, BioMed Central Ltd, v. 12, n. 1, p. 48, 2015. Citado na péagina 19.

OLADAPO, O. T.; SOUZA, J. P.; FAWOLE, B.; MUGERWA, K.; PERDON4, G.; ALVES,
D.; SOUZA, H.; REIS, R.; OLIVEIRA-CIABATI, L.; MAIORANO, A.; AKINTAN, A.; ALU,
F. E.; OYENEYIN, L.; ADEBAYO, A.; BYAMUGISHA, J.; NAKALEMBE, M.; IDRIS, H. A;
OKIKE, O.; ALTHABE, F.; HUNDLEY, V.; DONNAY, F.; PATTINSON, R.; SANGHVI, H. C.;
JARDINE, J. E.; TUN¢ALP, ; VOGEL, J. P.; STANTON, M. E.; BOHREN, M.; ZHANG, J.;
LAVENDER, T.; LILJESTRAND, J.; HOOPE-BENDER, P. ten; MATHAI, M.; BAHL, R ;
GiLMEZOGLU, A. M. Progression of the first stage of spontaneous labour: A prospective
cohort study in two sub-saharan african countries. PLOS Medicine, Public Library of Science,
v. 15, n. 1, p. 1-30, 01 2018. Citado na pédgina 19.

PAPAGEORGIOU, G.; MAUFFE, K.; TOMER, A.; RIZOPOULOS, D. An overview of joint
modeling of time-to-event and longitudinal outcomes. Annual Review of Statistics and Its
Application, Annual Reviews 4139 El Camino Way, PO Box 10139, Palo Alto, California
94303-0139, USA, n. 0, 2019. Citado na péagina 32.

PERICLEOUS, P. Parametric joint modelling for longitudinal and survival data. Tese (Dou-
torado) — University of East Anglia, 2016. Citado na pagina 104.

PHAM, H.; LAI, C.-D. On recent generalizations of the weibull distribution. IEEE transactions
on reliability, IEEE, v. 56, n. 3, p. 454-458, 2007. Citado nas pédginas 22 e 43.

PHAM, H. T. T.; PHAM, H. Penalized spline joint models for longitudinal and time-to-event
data. 2018. Citado na pagina 22.

PINHEIRO, J. C.; BATES, D. M. Unconstrained parametrizations for variance-covariance
matrices. Statistics and computing, Springer, v. 6, n. 3, p. 289-296, 1996. Citado na pagina
49.

PRENTICE, R. Covariate measurement errors and parameter estimation in a failure time regres-
sion model. Biometrika, Biometrika Trust, v. 69, n. 2, p. 331-342, 1982. Citado na pé4gina
88.

PRENTICE, R. L. A log gamma model and its maximum likelihood estimation. Biometrika,
Oxford University Press, v. 61, n. 3, p. 539-544, 1974. Citado nas paginas 22, 43, 44 e 68.

PRESS, W. H.; TEUKOLSKY, S. A.; VETTERLING, W. T.; FLANNERY, B. P. Numerical
recipes 3rd edition: The art of scientific computing. [S.1.]: Cambridge university press, 2007.
Citado na pagina 35.



Referéncias 109

PUTTER, H.; FIOCCO, M.; GESKUS, R. B. Tutorial in biostatistics: competing risks and
multi-state models. Statistics in medicine, Wiley Online Library, v. 26, n. 11, p. 2389-2430,
2007. Citado na pagina 67.

R Core Team. R: A Language and Environment for Statistical Computing. Vienna, Austria,
2018. Citado nas paginas 23, 49 e 81.

RAMOS, P. L.; LOUZADA, F.; RAMOS, E. Posterior properties of the nakagami-m distribution
using noninformative priors and applications in reliability. IEEE Transactions on reliability,
IEEE, v. 67, n. 1, p. 105-117, 2018. Citado nas pédginas 43 e 47.

RIZOPOULOS, D. Fast fitting of joint models for longitudinal and event time data using a pseudo-
adaptive gaussian quadrature rule. Computational Statistics & Data Analysis, Elsevier, v. 56,
n. 3, p. 491-501, 2012. Citado na pégina 37.

. Joint Models for Longitudinal and Time-to-Event Data: With Applications in R.
[S.1.]: Taylor & Francis, 2012. (Chapman & Hall/CRC Biostatistics Series). Citado nas piginas
23, 30, 31, 34, 35, 37, 38, 69, 88 e 104.

RIZOPOULQS, D.; MOLENBERGHS, G.; LESAFFRE, E. M. Dynamic predictions with time-
dependent covariates in survival analysis using joint modeling and landmarking. Biometrical
Journal, Wiley Online Library, v. 59, n. 6, p. 1261-1276, 2017. Citado na pagina 48.

RIZOPOULQS, D. et al. Jm: An r package for the joint modelling of longitudinal and time-to-
event data. Journal of Statistical Software, Citeseer, v. 35, n. 9, p. 1-33, 2010. Citado nas
péginas 22, 32 e 40.

ROCHA, R. F. Defective models for cure rate modeling. Tese (Doutorado) — Universidade
Federal de Sao Carlos, 2016. Citado na pagina 104.

SCHWARZ, G. et al. Estimating the dimension of a model. The annals of statistics, Institute of
Mathematical Statistics, v. 6, n. 2, p. 461464, 1978. Citado na pédgina 39.

SOTO, D. C. F. Modelos Birnbaum-Saunders para sobrevivéncia com dados longitudinais.
Tese (Doutorado) — Universidade de Sao Paulo, 2014. Citado na pédgina 104.

SOUZA, J. P.; OLADAPO, O. T.; BOHREN, M. A.; MUGERWA, K.; FAWOLE, B.; MOS-
COVICI, L.; ALVES, D.; PERDONA, G.; OLIVEIRA-CIABATI, L.; VOGEL, J. P. et al. The
development of a simplified, effective, labour monitoring-to-action (selma) tool for better out-
comes in labour difficulty (bold): study protocol. Reprod Health, 2015. Citado na pagina
19.

STACY, E. W. A generalization of the gamma distribution. The Annals of mathematical
statistics, JSTOR, p. 1187-1192, 1962. Citado nas paginas 22, 43 e 44.

SUDELL, M.; KOLAMUNNAGE-DONA, R.; TUDUR-SMITH, C. Joint models for longitudinal
and time-to-event data: a review of reporting quality with a view to meta-analysis. BMC medical
research methodology, BioMed Central, v. 16, n. 1, p. 168, 2016. Citado nas paginas 22 e 32.

SULAMERICA. Partograma - SulAmérica Saude Ativa. 2016. Disponivel em: <http://www.
sulamerica.com.br/saude/projetopartoadequado/Partograma.pdf>. Acesso em: 13/08/2016. Ci-
tado na péagina 20.


http://www.sulamerica.com.br/saude/projetopartoadequado/Partograma.pdf
http://www.sulamerica.com.br/saude/projetopartoadequado/Partograma.pdf

110 Referéncias

THERNEAU, T.; CROWSON, C. Using time dependent covariates and time dependent coeffici-
ents in the cox model. Survival Vignettes, 2015. Citado na pagina 89.

THERNEAU, T. M.; GRAMBSCH, P. M. Modeling survival data: extending the Cox model.
[S.1.]: Springer Science & Business Media, 2000. Citado na pdgina 88.

TITMAN, A. C. Model diagnostics in multi-state models of biological systems. Tese (Douto-
rado) — University of Cambridge, 2008. Citado na pédgina 79.

TSIATIS, A. A.; DAVIDIAN, M. Joint modeling of longitudinal and time-to-event data: an
overview. Statistica Sinica, JSTOR, p. 809-834, 2004. Citado na pagina 104.

WEIBULL, W. A statistical distribution function of wide application. J. Appl. Mech., v. 18, p.
287-293, 1951. Citado na pagina 22.

WILKS, S. S. The large-sample distribution of the likelihood ratio for testing composite hy-
potheses. The Annals of Mathematical Statistics, JSTOR, v. 9, n. 1, p. 60-62, 1938. Citado
na pagina 39.

WILLIAMSON, P.; KOLAMUNNAGE-DONA, R.; PHILIPSON, P.; MARSON, A. Joint mo-
delling of longitudinal and competing risks data. Statistics in medicine, Wiley Online Library,
v. 27, n. 30, p. 6426—-6438, 2008. Citado na pagina 104.

WREEDE, L. C. de; FIOCCO, M.; PUTTER, H. The mstate package for estimation and predic-
tion in non-and semi-parametric multi-state and competing risks models. Computer methods
and programs in biomedicine, Elsevier, v. 99, n. 3, p. 261-274, 2010. Citado nas péaginas 81,
83, 84, 86 ¢ 87.

WREEDE, L. de; FIOCCO, M.; PUTTER, H. mstate: An r package for the analysis of competing
risks and multi-state models. Journal of Statistical Software, Articles, v. 38, n. 7, p. 1-30,
2011. Citado nas paginas 23 e 81.

YU, H. Use of Generalized Gamma Distribution in Modeling Lifetime Data. Dissertacao
(Mestrado) — University of Texas at Arlington, 2017. Citado na pagina 66.



	Folha de rosto
	Title page
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Sumário
	Introdução
	Objetivos
	Geral
	Específicos

	Estrutura da Tese

	Modelagem de Dados Longitudinais e de Sobrevivência
	Análise do Tempo até o Evento de Interesse
	Inclusão de Covariáveis Dependentes do Tempo
	O Modelo Conjunto
	Função de Verossimilhança Conjunta
	Aproximação da Função de Verossimilhança Conjunta
	Testes de Hipótese e Intervalo de Confiança para os Parâmetros
	Predição Dinâmica da Probabilidade de Sobrevivência
	Comentários Finais

	Modelo Conjunto Paramétrico
	Distribuição Gama Generalizada
	Distribuição Weibull Exponenciada
	Distribuição Weibull Generalizada
	Distribuição Marshall-Olkin-Weibull
	Distribuição Potência Weibull Generalizada
	Distribuição Nakagami-m
	Estudo de Simulação
	Especificações do Estudo
	Estudo de Simulação para as Distribuições Propostas
	Distribuição Gama Generalizada
	Distribuição Weibull Exponenciada
	Distribuição Weibull Generalizada
	Distribuição Marshall-Olkin-Weibull
	Distribuição Potência Weibull Generalizada
	Distribuição Nakagami-m

	Critérios para Seleção de Modelos Paramétricos

	Modelo Conjunto no Contexto do Trabalho de Parto
	Modelagem a partir de Generalizações da Distribuição Weibull
	Seleção de Modelos via Família Gama Generalizada
	Modelo Nakagami-m

	Comentários Finais

	Modelos Multiestados
	Processo Multiestados
	Estrutura dos Modelos Multiestados
	Modelos Unidirecionais
	Modelos Progressivos
	Modelos Bidirecionais
	Modelos Recorrentes

	Modelos de Regressão Multiestados
	Procedimentos de Estimação
	Intensidades de Transição: Modelos Não Paramétricos
	Intensidades de Transição: Modelos Semi Paramétricos
	Estimação das Probabilidades de Transição e Erro Padrão

	Modelo de Regressão Multiestados - Covariável Dependente do Tempo
	Modelo Multiestados no Contexto do Trabalho de Parto
	Modelo Multiestados com Efeitos Fixos
	Modelo Multiestados com Covariável Dependente do Tempo

	Comentários Finais

	Considerações Finais
	Sugestões para Trabalhos Futuros

	Referências

