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RESUMO

MOLINA, K. R. C. Modelos de sobrevivéncia induzidos por fragilidade discreta Série de Po-
téncia Zero-Modificada. 2020. 81 p. Dissertacido (Mestrado em Estatistica — Programa Interins-
titucional de Pds-Graduacao em Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computa-
¢do, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2020.

Modelos de sobrevivéncia com um termo de fragilidade sao apresentados como uma extensao
do modelo de risco proporcional de Cox (COX, 1972), em que, um efeito aleatério também
denominado fragilidade, € introduzido na func¢@o de risco de forma multiplicativa com o objetivo
de modelar a heterogeneidade ndo observada das unidades em estudo. A distribuicdo para a
varidvel de fragilidade, € assumida continua e nao negativa. Entretanto, ha algumas situagdes
nas quais € apropriado considerar a fragilidade distribuida discretamente, por exemplo, quando
a heterogeneidade dos tempos de sobrevivéncia surge por causa da presenca de um nimero
aleatdrio de falhas por unidade ou pela causa da exposi¢do a danos em um nimero aleatério
de ocasides. Neste trabalho, desenvolvemos diferentes modelos de fragilidade usando algumas
distribuicdes pertencentes a familia Série de Poténcia Zero-Modificada (SPZM). Neste contexto,
com o uso da distribuicio SPZM para a fragilidade, podemos observar a possibilidade de
individuos com fragilidade zero, que corresponde a um modelo de falha limitado que contém
uma proporc¢do de unidades que nunca falham (sobreviventes de longa duracdo) ou modelo de

fracdo de cura. O modelo proposto € aplicado a um conjunto de dados reais de melanoma.

Palavras-chave: Modelos de fragilidade discreto, distribui¢do Série de Poténcia Zero-Modificada,

fragilidade zero.






ABSTRACT

MOLINA, K. R. C. Survival models induced by Zero-Modified Power Series discrete frailty.
2020. 81 p. Dissertacdo (Mestrado em Estatistica — Programa Interinstitucional de Pds-
Graduacao em Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade
de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2020.

Survival models with a frailty term are presented as an extension of Cox’s proportional risk
model (COX, 1972), in which a random effect, called frailty, is introduced in the risk function in
a multiplicative way with the aim of modeling the unobserved heterogeneity from the units under
study. The distribution for the frailty variable is assumed to be continuous and not negative.
However, there are some situations it is appropriate to consider discretely-distributed frailty, for
example, when heterogeneity in lifetimes arises because of the presence of a random number of
flaws in a unit or because of exposure to damage on a random number of occasions. In this work,
we developed different frailty models applying some distributions belonging to Zero-Modified
Power Series (ZMPS) family. In this context, with the use of the ZMPS distribution for frailty,
we can notice the possibility of individuals with zero frailty, which corresponds to a limited
failure model that contains a proportion of units that never fail (long-term survivors) or cure

fraction model. The proposed model is applied to a set of real melanoma data.

Keywords: Discrete frailty models, Zero-Modified Power Series distributions, zero frailty.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Uma das areas da Estatistica que tem apresentado um crescimento consideravel, nas
ultimas décadas, € a Andlise de Sobrevivéncia e confiabilidade. Esta consiste de procedimentos
estatisticos para analisar dados relacionados ao tempo até a ocorréncia de algum evento de
interesse especifico (morte, cura, recidiva de uma doenca, falha de um componente eletronico,
queima de uma lampada, tempo até a germinagdo de uma semente, etc.), que em geral, pode
ser modelado por uma distribui¢ao de probabilidade adequada. Os dados de sobrevivéncia sao
descritos por uma variavel T que indica o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse € &
uma varidvel indicadora de censura, que sdo observacdes incompletas ou parciais em que esta
assume o valor 1 se o tempo de sobrevivéncia for completamente observado e 0 caso contrério.
Além disso, os dados incorporam tanto os tempos de sobrevivéncia quanto um conjunto de
varidveis observdveis que podem estar relacionadas com seus respectivos tempos. Essas varidveis
também sao conhecidas como varidveis explicativas, covaridveis ou covariadas. Uma forma de
verificar a influéncia dessas covaridveis nos tempos de sobrevivéncia € através de Modelos de

Regressao.

Em aplica¢des de anélise de sobrevivéncia, geralmente apenas algumas covaridveis como
idade, sexo, gravidade da doenca ou dados laboratoriais, sdo conhecidas e medidas. Mas existem
muitos outros fatores que podem influenciar a sobrevivéncia, por exemplo estado de saude,
estilo de vida, ocupacao, risco genético, fatores ambientais, entre outros e esses fatores sao
desconhecidos ou ndo sio incluidos na andlise. Nesse contexto, Vaupel, Manton e Stallard (1979)
considerou o Modelo de Fragilidade que € caracterizado pela utilizacdo de um efeito aleatdrio, ou
seja, de uma varidvel aleatdria ndo observavel que representa as informacdes que ndo podem ou
que ndo foram observadas por algum motivo. Assim, a idéia desses modelos € que os individuos
tém diferentes fragilidades e os individuos mais frdgeis ou propensos morrerdo mais cedo que os
menos frageis (ANDREAS, 2010). Além disso, frequentemente tem-se a suposi¢ao de que todos

os individuos sdo suscetiveis a experimentar o evento de interesse.
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Diferentes estudos sobre Modelos de Fragilidade geralmente consideram possiveis candi-
datas a distribui¢do da fragilidade como sendo continuas e nao negativas, tais como a distribui¢do
Gama (VAUPEL; MANTON; STALLARD, 1979; HOUGAARD, 1984), Log-Normal (MCGIL-
CHRIST; AISBETT, 1991; SANTOS; DAVIES; FRANCIS, 1995), Gaussiana Inversa (HOUGA-
ARD, 1984), Estavel Positiva (HOUGAARD, 1986) e Gama Generalizada (BALAKRISHNAN;
PENG, 2006; CHEN; ZHANG; ZHANG, 2013). Em Tomazella (2003), as distribuicdes Gama e
Gaussiana Inversa sao apresentadas em um estudo comparativo para modelos de regressao em
processos de Poisson. Do ponto de vista computacional, essas distribuicdes sdo convenientes para
derivar fun¢des de sobrevivéncia incondicionais em forma fechada, funcdes de densidade e taxas
de risco usando a transformada de Laplace. Contudo, uma distribui¢ao continua da fragilidade

ndo permite a existéncia de risco zero.

Com o ripido desenvolvimento dos tratamentos médicos, em geral os dados revelam
a existéncia de uma fracdo de individuos os quais ndo se espera que vivenciem o evento de
interesse. Assim, segundo Maller e Zhou (1996) e Ibrahim, Chen e Sinha (2001) as unidades
experimentais em que o evento de interesse nao aconteceu mesmo apds um periodo longo
de observacdo podem ser chamados curados ou imunes. Neste sentido, pode ser apropriado
considerar distribui¢des discretas para a fragilidade pois a partir da funcao de sobrevivéncia
pode ser obtido a fragilidade zero ou também chamado fracdo de cura que indica a existéncia de
um subgrupo de individuos ndo suscetiveis onde o evento de interesse ndo ocorreu mesmo apos
um longo periodo de observacdo. Diferentes autores estudaram o uso de distribuigoes discretas
para a fragilidade, por exemplo Caroni, Crowder e Kimber (2010) propuseram os modelos de
fragilidade discreta utilizando as distribui¢des Binomial Negativa, Poisson e Geométrica, Ata e
Ozel (2013) desenvolveram o Modelo de Fragilidade baseados no Processo de Poisson Composto
Discreto (PPCD), Zavaleta et al. (2016), Cancho et al. (2019) consideraram as distribui¢cdes
Série de Poténcia Zero-Inflacionadas para o Modelo de Fragilidade discreta e Souza et al. (2017)
propuseram a distribuicao estendida de Conway-Maxwell e a distribui¢cdo hiper Poisson (hP)
como caso particular para a modelagem da sobrevivéncia induzida por uma varidvel discreta de

fragilidade.

Considere, por exemplo, um cendrio em que uma paciente foi diagnosticada com cancer
de mama, o termo cancer de mama refere-se a um tumor maligno que se desenvolveu a partir
de células da mama. Geralmente, o cancer de mama se origina nas células dos 16bulos, que
sdo as glandulas produtoras de leite, ou nos ductos, que sdo as vias que transportam o leite dos
16bulos para 0 mamilo (BREASTCANCER, 2020). Nesta situacio, ndo observamos diretamente
o comportamento das células cancerigenas, mas temos conhecimento que a paciente tem cancer
pela presenca de um nimero aletério de células malignas. Se a paciente ndo faz nenhum
tratamento, ela vai continuar em risco de morrer. No momento em que a paciente tenha o cancer
sob controle e ndo esteja mais em risco podemos inferir que a paciente estara curada. Desta

forma, relacionamos o termo de fragilidade com a contagem de células malignas.
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Assim, a andlise de dados de contagem ocupa um importante lugar dentro da estatistica
aplicada, pois muitos problemas reais sdo expressos em termos de enumeracoes. Geralmente,
a distribuicao de Poisson € utilizada para analisar esse tipo de dados e a presenca de zeros em
um conjunto de dados pode ser maior ou menor do que o esperado, tornando assim errado o
uso de uma distribui¢do de contagem padrdo. Neste sentido, € chamado zero-inflacionado a
alta ocorréncia de zeros nas observacoes e zero-deflacionado a baixa presenca de zeros. Dietz
e Bohning (2000) apresentaram uma distribui¢do que pode ser utilizado sem o conhecimento
prévio da inflagdo ou deflacdo de zero na amostra e que o parametro oriundo da distribui¢do de
Poisson € estimado sem fazer o uso das observagdes zero. Segundo estes autores, a ocorréncia de

muitos ou poucos zeros pode ocorrer das seguintes situacoes:

a) Nem todos os membros da populacdo de estudo sdo afetados pelo processo, de modo que,

a inflacdo de zero ocorre devido a resposta zero dos membros nado afetados.

b) Certos problemas inevitaveis ao processo de amostragem levam a um crescimento ou
decrescimento da chance de um individuo da populacdo com contagem zero de ser amos-

trado.

¢) Nao existe chance de ocorrer uma observagao zero dentro da amostra (distribui¢ao positiva,

truncada em zero).

d) Uma combinacio das situagdes a) e c), sendo que uma parte da populacdo vem de um

processo positivo e a outra parte, a qual ndo € afetada, fornecem as observagdes zero.

1.1 Objetivo

Este trabalho, tem por objetivo desenvolver Modelos de Sobrevivéncia induzidos por
fragilidade para dados de tempo de vida que permitem o uso de distribui¢Oes discretas para a
varidvel de fragilidade. Propomos o uso de uma nova familia de distribuicdes chamada Série de
Poténcia Zero-Modificadas (SPZM) para a varidvel de fragilidade, sendo esta familia estudada
amplamente por Concei¢do (2013), Conceicao et al. (2017). A vantagen da utilizacagdo desta
familia de distribui¢des é que sdo flexiveis e capazes de capturar a presencga inflacionada,
deflacionada ou truncada de zero na populagdo. Além disso a modelagem proposta permite ter

individuos com fragilidade zero ou risco zero que corresponde a um modelo com fragdo de cura.

1.2 Organizacao dos Capitulos

Este trabalho estd organizado como segue: no Capitulo 2 apresentamos a familia de distri-
buicdes Série de Poténcia Zero-Modificada, suas propriedades e particularidades. No Capitulo 3
apresentamos os Modelos de Sobrevivéncia induzidos por fragilidade discreta SPZM, em que

desenvolvemos os Modelos de Fragilidade SPZM sem e com a presenca de covaridveis. Ademais
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mostramos o respectivo estudo de simulacdo. No Capitulo 4 dissertamos a metodologia proposta
no capitulo anterior, numa aplicacdo em dados reais de melanoma. Finalmente indicamos as

conclusdes e propostas futuras deste trabalho no Capitulo 5.

Para o desenvolvimento deste trabalho, utilizamos o Software R Core Team (2019) para

a obtenc¢do dos resultados e as simulagdes.
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CAPITULO

DISTRIBUICOES SERIE DE POTENCIA
ZERO-MODIFICADAS (SPZM)

Neste Capitulo, apresentamos a familia de distribui¢des Série de Poténcia Zero-Modificadas
(SPZM) e suas propriedades, proposta por Concei¢do (2013). Esta familia de distribuicdes, cujo
suporte se inicia no zero, tem vdrias distribui¢des pertencente a essa classe, tais como: Pois-
son Zero-Modificada (PZM), Geométrica Zero-Modificada (GZM), Binomial Zero-Modificada
(BZM), entre outras.

Para a formulacdo das distribui¢cdes SPZM, primeiro € necessario definir a distribui¢do
Série de Poténcia (SP), pois a partir desta, € feita uma modificacdo na probabilidade da presenca

de zeros.

2.1 Distribuicoes Série de Poténcia

Uma grande classe de varidveis aleatdrias com distribuicao discreta de probabilidade
podem ser derivadas de certas série de poténcias. Assim, Noack (1950) considerou uma classe
de varidvel aleatéria com distribuicdo discreta, onde definiu distribui¢cdes de Série de Poténcia
e mostrou que muitas distribui¢des discretas importantes pertencem a essa classe. No entanto,

Consul (1990) desenvolveu e estudou a reparametriza¢do na distribui¢cdo SP em termos da média.

Seja uma variavel aleatdria Y definida sobre os inteiros ndo negativos, que segue uma
distribuicdo SP, Y ~ SP(u, ¢), com parimetro de média p > 0 e pardmetro de dispersdo ¢ > 0.
A funcdo de probabilidade € definida por:

@ (1,0) (s (1,0))
Flwgy T =

em que A é o suporte do subconjunto dos inteiros {s,s+1,...}, com s >0, o (y,¢) é uma

ﬂ‘.SP(y; ‘I.L,(P) =

funcdo positiva, g(i,9) e f (1, ) sdo fungdes positivas, finitas e duas vezes diferencidveis,
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sendo que f (1,9) = Y a(y,¢ ,0)” (CORDEIRO; ANDRADE; CASTRO, 2009).
YEA;

A familia SP, definida em (2.1) contém vdrias distribui¢des conhecidas, como Poisson,
Poisson Generalizado, Geométrica, Binomial, Binomial Negativa e entre varias outras distri-
buicdes. Na Tabela 1 exibimos as respectivas fun¢des a (y,9), g (1,9) e f (U, ¢) para algumas
distribuicdes pertencentes a familia SP, sendo que o suporte destas distribuicdes iniciam no zero.

Tabela 1 — Algumas distribuicdes pertencentes a familia SP.

Distribuigao o(y,¢) g(u,9) fu,0) Ay
Poisson (P) % u et {0,1,...}
—1 _ —1 _

Poisson Generalizada (PG) (H‘y)y fe ”ﬁl;(:(p) et (1+u9)™! {0,1,...}
Geométrica (G) 1 o 1+u {0,1,...}
Binomial (B) (") o (=) {01,m}

omi ; L(9+y) u o \7?
Binomial Negativa (BN) SIT0) T (u+¢> {0,1,...}

Fonte: Adaptada de Conceic¢ao (2013).

A média e variancia de uma varidvel aleatéria ¥ com distribuicao SP sdo, respectiva-

mente:

£ (u,9)g(u,9)
f(u,0)g (u,0)

E(Y)=pusp = e Var(Y)=o0%=

em que f (U,9)eg (1,9) denotam a derivada da funciio com relagio a it (GUPTA, 1974).

Na Tabela 2 mostramos as respectivas média e variincia para algumas distribui¢des

pertencentes a familia SP.

Tabela 2 — Média e variancia de algumas distribui¢cdes pertencentes a familia SP.

Distribuicao Média Variancia
Poisson (P) U
Poisson Generalizada(PG) (1 +¢ u)z

u
Geométrica(G) U +u)
Binomial (B) u < n%)
. . u(l+9¢) ( U )
Binomial Negativa (BN 14+=—
gativa (BN) (1+mu) ¢

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Uma modifica¢io na probabilidade da observagdo zero na distribuicdo SP foi proposta e
estudadas por Concei¢do (2013), Conceicao et al. (2017). A familia de distribui¢des SPZM sao

estudadas na seguinte sec¢ao.

2.2 Distribuicoes Série de Poténcia Zero-Modificadas

De acordo com Concei¢ao (2013), a familia de distribui¢des SPZM ¢é adequada para
conjunto de dados que tem presenca de zeros diferentes das esperadas pelas distribuicdes SP
usuais. Desta forma, a familia de distribuicdes SPZM sao construidas a partir da sua distribuicio
SP.

Seja uma varidvel aleatdria Y definida sobre os inteiros ndo negativos, que segue uma
distribuicdo SPZM, Y ~ SPZM (u, ¢, p). A funcdo de probabilidade é definida por:

Tspzu (Vs W, 0, p) = (1= p)I(y) +posp (s 4, 9), ¥ €Ay, (2.2)

em que Ay € o suporte formado pelo subconjunto dos inteiros {0, 1,...}, wsp (y; 1, @) € a distri-

bui¢do SP definida em (2.1), I(y) é uma fun¢@o indicadora tal que:

1,sey=0,
1(y) =
0, sey>0,

e p € o parametro responsdvel pela modificacao das probabilidades das distribui¢des SP, obede-

cendo a condicao:

0<p< ,
=P =1 e (0111, 9)

sendo 7sp (0; 1L, @) a distribuicdo SP no ponto zero.

A média e variancia da varidvel aleatéria Y com distribui¢do SPZM sao, respectivamente:
E(Y) = pspzv = pit e Var(Y) = 0gpzy = p [05p+ 17 (1 - p)] .

A fungdo geradora de probabilidade da variavel aleatéria Y com distribuicio SPZM é

dada por:
Gy (x) =1-p[1-G(x)],

em que G (x) é a fungdo geradora de probabilidade da distribui¢ao SP.

A distribuicao SPZM tem diferentes distribui¢des que sdo casos particulares desta familia

e serdo estudadas na seguinte secao.
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2.3 Casos Particulares da Distribuicao SPZM

Da diferenca no ponto zero da distribuicdo SPZM e a distribuicdo SP, temos.

spzm (05 14,9, p) — sp (O3 14, 9) = 1 — p+ prtsp (03 14, @) — 7sp (05 14, @)
=1-p—msp(O;,0)(1—p)
=(1—=p)[1 —7sp (0314, 9)]. (2.3)

Portanto, diferentes valores de p em (2.3), levam a diferentes distribuicdes SPZM,

considerando a presenga de zeros adicionais ou ausentes.

i) Se p=0em (2.3), temos que 7spzy (0; 1L, @, p) = 1, entdo mspzar (5 U, @, p) é uma distri-
bui¢do degenerada com toda massa no ponto zero.

ii) Se 0 < p < 1em (2.3), temos que (1 —p) (1 — 7sp (0; 1)) > 0, portanto obtemos

mtspzm (05 W, ¢, p) > msp (0; 1, ¢). Entdo mspzp (v; 1, @, p) é a distribui¢do Série de Po-
téncia Zero-Inflacionada (SPZI).

iii) Se p =1 em (2.3), temos que 7spzp (0; U, 9, p) — msp (0; i, ¢) = 0, portanto obtemos
mtspzm (05 W, ¢, p) = msp (0; 1, ¢). Entdo mspzyps (05 1, @, p) € a distribuicio Série de Po-
téncia usual.

iv) Sel <p<

2.3), t O, u,0,p)— 0; u, 0,
1= 7250 (0 1,0 em (2.3), temos que Tspzuy (05 1, 9, p) — 7sp (05 1, 9) <

portanto Tspzy (05 W, ¢, p) < wsp (0; 1, @). Entdo mspzpy (v; W, @, p) é a distribuicdo Série
de Poténcia Zero-Deflacionada (SPZD).

v) Se p=

1
em (2.3), temos que 7spzys (0; U, @, p) = 0. Entdo
1_7TSP(O;“7¢) ( )
Ttspzm (v; U, @, p) é uma distribuicio Série de Poténcia Zero-Truncada (SPZT).

A distribui¢do SPZT associada a distribui¢do da varidvel aleatéria Y € dada por:

Ttsp (y’.u7¢) :|IA] (y), (24)

1- Tisp (0417‘1’)

em que A} é o suporte formado pelo subconjunto dos inteiros {1,2,...}, wsp (v; U,9) é a

mspzr (Vs M, 0) = [

distribui¢do SP associada e I4, (y) é¢ uma fung¢do indicadora, tal que:

I,seyeAy,

Iy, (y) =
1 0,sey¢Aj.

A média e a variancia da varidvel aleatoria Y com distribuicdo SPZT sdo, respectivamente:

o fw9)
f(u,9) HEmo)—1|

E(Y) = uspzr e Var(Y) = 03pzr

p _%p
1—7tsp (0; 1, 9) fu,9)—1
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A familia de distribuicdes SPZM tem como casos particulares as distribui¢des SPZI,

SP, SPZD e SPZT. O parametro p na distribuicdo SPZM desempenha o papel de aumentar
1

B I Tsp (0, .u7¢)
distribui¢do SP usual (CONCEICAO, 2013).

(0 < p < 1) ou diminuir (1 <p< ) a probabilidade de zero com relagdo a

Portanto, uma das vantagens em utilizar uma distribuicio SPZM ¢ a flexibilidade de poder
ser ajustada a qualquer conjunto de dados de contagem, dispensando qualquer conhecimento
prévio da caracterizacdo dos dados (zero-inflacionados, zero-deflacionados ou zero-truncado)

ocasionada pela frequéncia de zero.

2.4 Algumas Distribuicées da familia SPZM

Nesta Se¢do, apresentamos uma breve descricdo de algumas distribui¢des pertencentes a
familia SPZM, por exemplo a distribuicao PZM, GZM e BZM.

2.4.1 Distribuicdo Poisson Zero-Modificada (PZM)

A distribui¢c@o Poisson foi descoberta e publicada por Poisson (1837) conjuntamente com
a sua teoria da probabilidade. Seja Y uma varidvel aleatdoria com distribui¢do Poisson, Y ~ P (u),

com parametro de média ¢ > 0. A fung¢do de probabilidade da varidvel aleatéria Y é dada por:

7p (y; U) = o y=0,1,.... (2.5)

A distribui¢do PZM ¢€ construida a partir de (2.5). Desta forma, a funcdo de probabilidade
da distribuicdo PZM ¢é definida por:

e—#u)’

emquel<p<—-——
R R A (7Y
¢do Poisson calculada no ponto zero.

¢ a restri¢do para o parAmetro p, sendo que 7p (0; 1) é a distribui-

A partir da diferenca no ponto zero da distribuicdo PZM e Poisson temos:
pzn (05 1, p) — 7p (0; ) = 1 — p+ pe * — M
=l-p-—e¥(1-p)
=(1-p)(1-e*). 2.7)

Desta forma, diversos valores de p levam a diferentes modificagdes na frequéncia do

zero na distribuicdo PZM.

i) Se p=0em (2.7), temos que 7pzy (0; W, p) = 1, portanto temos que Tpzy (y; U, p) é uma
distribui¢do degenerada com toda massa no ponto zero.
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ii) Se 0 < p < 1em (2.7), temos que mpzy (0; 1, p) — wp (0; ) > 0. Portanto mpzps (v; U, p)
€ a distribuic@o Poisson Zero-Inflacionado (PZI).

iii) Se p=1em (2.7), temos que 7mpzy (0; 1, p) — wp (0; 1) = 0. Portanto wpzys (y; W, p) é a
distribui¢do Poisson (P).

iv) Sel<p< 7 em (2.7), temos que 7pzys (0; U, p) — mp (0; ) < 0. Portanto

mtpzm (v; |, p) € a distribui¢do Poisson Zero-Deflacionada (PZD).

v) Se p=

= em (2.7), temos que 7pzy (0; i, p) = 0. Portanto 7pzy (y; U, p) € uma
—e

distribui¢dao Poisson Zero-Truncada (PZT).

A média e a varidncia de uma varidvel aleatoria ¥ com distribui¢do PZM sdo, respectiva-

mente:
E(Y)=pzu =pi e Var(Y)=0pz, = pu+p(l—p)u’. (2.8)

A respectiva funcdo geradora de probabilidade de uma varidvel aleatéria Y com distribui-
¢ao PZM ¢ definida por:

Gy (x)=1—p [1 —e—”“—x)} : 2.9)

2.4.2 Distribuicio Geométrica Zero-Modificada (GZM)

Seja Y uma varidvel aleatéria com distribuicdo Geométrica, Y ~ G (i), com pardmetro
de média u > 0. A funcdo de probabilidade da varidvel aleatéria Y é dada por:
I+ u)
(v L) = ——, =0,1,.... 2.10
G (v p) Ty y (2.10)

A distribuicdo GZM ¢€ construida a partir de (2.10). Desta forma, a fun¢do de probabili-
dade da distribui¢do GZM ¢ dada por:
()
I+u

, >0,y=0,1,..., 2.11
T+ u y (2.11)

nGzm (v 1, p) = (1 —=p)1(y) +p

1
emque0<p< ———
1 — 76 (0; )
bui¢do Geométrica calculada no ponto zero.

¢ a restri¢do para o parametro p, sendo que 7 (0; u) € a distri-

Da diferenca no ponto zero da distribuicdo GZM e Geométrica temos:

1 1
oz (05 4o p) = TG O ) = V=Pt Py~ iy
1
—l—-p——(1—
A

1
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Desta forma, diferentes valores de p levam a diferentes modificagdes na frequéncia do

zero na distribuicdo GZM.

i) Se p=0em (2.12), temos que TGz (0; 1, p) = 1, portanto 7z (v; U, p) é uma distri-
bui¢do degenerada com toda massa no ponto zero.

ii) Se0< p<1em(2.12), temos que 7wz (0; U, p) — 75 (0; ) > 0. Portanto wgzar (v; U, p)

€ a distribuicdo Geométrica Zero-Inflacionado (GZI).

iii) Se p=1em (2.12), temos que gz (0; 1, p) — 7 (0; ) = 0. Portanto wgzay (v; U, p) €
a distribuicdo Geométrica (G).

+u

1
iv) Sel<p< em (2.12), temos que 7gzy (05 1, p) — 7 (0; ) < 0. Portanto

mezm (v; W, p) € a distribui¢do Geométrica Zero-Deflacionada (GZD).

1
v) Se p = + em (2.12), temos que 7mgzy (0; i, p) = 0. Portanto 7wgzy (v; U, p) € uma

distribui¢do Geométrica Zero-Truncada (GZT).

A média e a variancia de uma variavel aleatdria Y com distribuicio GZM sio, respectiva-

mente:

E(Y)=pezm =pit e Var(Y) =05z, =pu(1+u)+p(1—p)u.

A correspondente fun¢do geradora de probabilidade de uma varidvel aleatéria ¥ com
distribui¢do GZM ¢ definida por:

1

2.4.3 Distribuicao Binomial Zero-Modificada (BZM)

Seja uma varidvel aleatéria Y com distribui¢do Binomial, Y ~ B (), com pardmetro de

média u > 0. A fun¢ao de probabilidade da varidvel aleatéria Y € dada por:

m (B )
el o=

EB(y;,u):W, y=0,1,.... (2.14)
=

A distribuicdo BZM ¢€ construida a partir de (2.14). Desta forma, a fun¢do de probabili-
dade da distribuicdo BZM ¢ definida por:

(BN
(%) p—
ﬂBZM(y;N,P):(1—P)I(y)+PW7 O<pu<m,y=0,1,..., (2.15)

m—p
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emque 0 < p< ¢ a restri¢do para o parAmetro p, sendo que 7p (0; 1) € a distribui-

1 —7p (0; 1)
¢do Binomial calculada no ponto zero.

Da diferenca no ponto zero da distribuicio BZM e Binomial temos:
m—u\" m—u\"
ﬂBZM(O;uyp)—ﬂB(O;H):l—p—}-p(_u) _< “)
m m
m
m—U
=1-r- <—> (1-p)
m

—(1-p) {1— (%)m] (2.16)

Desta forma, distintos valores de p levam a diferentes modifica¢des na frequéncia do

zero na distribuicao de BZM.

i) Se p=0em (2.16), temos que 7pzy (0; i, p) = 1, portanto 7wz (v; U, p) é uma distribui-
¢do degenerada com toda massa no ponto zero.

ii) Se 0 < p < 1em(2.16), temos que 7wz (0; 1, p) — mp (0; 1) > 0. Portanto mpzps (v; U, p)
€ a distribuicdo Binomial Zero-Inflacionado (BZI).

iii) Se p =1 em (2.16), temos que 7z (0; i, p) — 7p (0; 1) = 0. Portanto mpzy (v; U, p) é a
distribui¢cao Binomial (B).
m

m™ — (m— )

mgzm (v; U, p) € a distribui¢do Binomial Zero-Deflacionada (BZD).

iv) Sel<p<

- em (2.16), temos que 7pzy (0; 1, p) — w5 (0; 1) < 0. Portanto,

m

v) Se p= . E”; " em (2.16), temos que 7z (0; i, p) = 0. Portanto 7wpzy (y; W, p)

€ uma distribuicdo Binomial Zero-Truncada (BZT).

A média e a variancia de uma varidvel aleatéria Y com distribui¢do BZM sao, respectiva-

mente:
E(Y) =z = pit e Var(Y) = 03z = pit (1= 5 ) 4 p (1= p) >
A func¢do geradora de probabilidade de uma varidvel aleatéria Y com distribui¢do BZM ¢é
definida por:
Gy(x)=1-p [1— (%ﬂu)m} 2.17)

O espago paramétrico para p possui um limitante superior que depende da probabili-
dade de ocorréncia de zero da distribui¢do SP. A Figura 1 apresenta graficamente o limite de

variacdo do comportamento do pardmetro p para diferentes valores de ut considerando algumas



2.4. Algumas Distribuicdes da familia SPZM 35

distribui¢des pertencentes a familia SPZM. Podemos observar que o valor do limite superior do
parAmetro p diminui conforme aumenta o valor do parAmetro . As regides indicadas por \ \ \
indicam valores de p em que se tem a distribui¢do SPZI e as regides em |||| indicam valores de p

em que se tem a distribuicao SPZD.

Distribuigdo Poisson Zero-Modificada Distribuigdo Geométrica Zero-Modificada
o o
[= T o _|
. '.
@ — N @ —
|
|
o o o o w©
= - < -
o~ - o -
B mmwmmm%mmﬁ i Il “Mwmmmﬂ]@mmmuwmmwm i
- N . N
T T T T T T T 1 T T
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
M H

Distribui¢Zo Binomial Zero-Modificada (m = 10)

10

T T T T T
0 1 2 3 4

0

Figura 1 — Espaco paramétrico de p em fungdo do parametro y para algumas distribuicdes SPZM.

Fonte: Adaptada de Conceicdo (2013).
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2.5 Distribuicao Série de Poténcia Zero-Modificada na

versao hurdle

A reparametrizacao em p, foi considerado como sendo:
. @
1—msp (0; 1, 9)°

em que 7Tsp (0; W, ¢) é a distribui¢do SP no ponto zero. Logo, temos que: @ = p (1 — 7tpg (0; 1, 9)).

4 0<w<l,

Para maior detalhe, ver Conceicdo (2013), Conceicao et al. (2017).

A partir da defini¢ao da distribuicao SPZM em (2.2), podemos reescrever a distribui¢ao
SPZM como:

fspzm (Vs 1,9, @) = (1 — @)1 (y) + @ntspzr (y; 4, 9), Yy €Ay, (2.18)

em que A, é o suporte formado pelo subconjunto dos inteiros {0,1,...} e wspzr (v; U, 9) é a
distribuicao SPZT definida em (2.4).

Podemos interpretar 7spzys (v; U, ¢, @) como uma distribuicdo mistura, na qual a proba-

bilidade de ocorréncia de zero (y = 0) é 1 — @ e a probabilidade de ocorréncia de uma observagdo
(v >0) € mspzr (v; 1, 9).

A média e a variancia da varidvel aleatéria Y com distribuicdo SPZM na versado hurdle

sdo, respectivamente:

O Usp ® (05p+ Hgp)
1 —msp (0; i, ) 1 —7sp (0; 1, 0)

em que 7tsp (0; i, @) € a distribuicdo SP calculada no ponto zero.

E(Y) = uspzm = e Var(Y)= 652PZM = - ((D.USPZT)Z;

A partir da definicdo em (2.3), podemos reescrever a respectiva fun¢ido geradora de

probabilidade para a distribui¢do SPZM na versao hurdle, como sendo:
- 0
1 —mgp (0’ ,Ll,(p)

em que G (x) é a fungdo geradora de probabilidade da distribui¢do SP associada.

Gy (x) =1 [1-G(x)], (2.19)

2.5.1 Casos Particulares

A partir da diferenca no ponto zero da distribuicio SPZM na versao hurdle e a distribuicio

SP, temos:
wtspzm (05 1, ¢, 0) —msp (0, 1, 9) =1 — @ —msp (0, U, 9). (2.20)

Assim, diferentes valores de @ em (2.20) levam a diferentes modificacdes na frequéncia

de zeros da distribuicdo SPZM na versao hurdle.
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i) Se w =0 em (2.20), temos que Tspzy (0 1, ¢, @) = 1, entdo wspzy (v; U, P, ®) é uma

distribui¢do degenerada com toda massa no ponto zero.

ii) Se0< @ < 1—msp(0; 1, ) em (2.20), temos que Tspzpr (0; W, ¢, @) — 7sp (0; i, ¢) > 0.
Entdo mspzy (v; U, @, @) é a distribuigcdo SPZL

iii) Se @ =1 —7sp (0; 1, ¢) em (2.20), temos que Tspzps (05 U, @, ®) — 7wsp (0; 1, ¢) = 0.
Entdo 7spzy (0; 1, @, @) € a distribui¢do SP.

iv) Se 1l —msp (0; 1, ¢) < ® < 1 em (2.20), temos que Tspzpr (0; 1, ¢, @) — 7wsp (0; i, ¢) < 0.
Entdo mspzp (v; 1,9, @) é a distribuicdo SPZD.

v) Se w = 1 em (2.20), temos que Tspzy (0; 1, ¢, ®) = 0. Entdo mwspzp (y; U, P, @) é uma
distribuicdo SPZT.

Esta parametrizacdo, tem a vantagem de que o @ e o U sdo ortogonais, permitindo assim,
estimar @ independentemente de p. No entanto, a parametrizacdo dada em (2.2), permite fazer
inferéncias sobre o parametro p, o que permite identificar diretamente o tipo de modificacdo zero

(inflacionada, deflacionada ou truncada).

2.6 Sintese

Neste Capitulo, apresentamos 4 familia de distribui¢des SPZM pois sdo uma extensdo da
distribuicao SP e tem como casos particulares as distribuicoes como SPZI, SP, SPZD e SPZT.
Mostramos a flexibilidade de algumas distribui¢des SPZM para modelar dados de contagem,
sem ter conhecimento prévio do comportamento da frequéncia do zeros. Finalmente, foi consi-
derado uma reparametrizacio em p e a distribuicdo resultante pode ser interpretada como uma

distribuicdo de mistura.






39

CAPITULO

MODELOS DE SOBREVIVENCIA
INDUZIDOS POR FRAGILIDADE DISCRETA
SPZM

Neste Capitulo, serao desenvolvidos os Modelos de Sobrevivéncia induzidos por fragi-
lidade discreta, utilizando as distribui¢des pertencentes a familia SPZM, que resulta de nossa
formulacdo. Particularmente, sdo estudados as situagdes em que a varidvel de fragilidade segue
uma distribuicdo PZM, GZM e BZM. O Modelo de Fragilidade oferece uma forma conveniente

de introduzir a heterogeneidade ndo observada das unidades em estudo.

3.1 Modelo de Fragilidade

O Modelo de Fragilidade ¢ caracterizado pela inclusdo de um efeito aleatério, quer dizer,
de uma varidvel aleatdria ndo observavel, que representa as informacdes que ndo podem ou ndo
foram observadas como fatores ambientais, genéticos ou informagdes que por algum motivo
nao foram considerados no planejamento do estudo. O termo de fragilidade foi introduzido
por Vaupel, Manton e Stallard (1979). Uma forma para incorporar a variavel de fragilidade, é
introduzi-la na modelagem da funcéo de risco, com o objetivo de controlar a heterogeneidade ndo

observavel das unidades em estudo, ou seja, uma mistura de individuos com diferentes riscos.

Assim, temos que a fun¢do de risco condicionado a fragilidade é definida por:
h(t|2) = Zho(1), (3.1)

em que Z representa a varidvel de fragilidade e ho(z) é a fung¢@o de risco comum a todos os
individuos no estudo. O Modelo de Fragilidade em (3.1), assume estrutura de risco proporcional

condicionado ao efeito aleatério (fragilidade).
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Considere que z; representa um valor da varidvel aleatéria ndo observével Z, o risco
individual cresce quando z; > 1, decresce se z; < 1, e para z; = 1 o Modelo de Fragilidade

reduz-se ao Modelo de Risco Proporcional de Cox.

O fato da variavel de fragilidade atuar de forma multiplicativa na fun¢do de risco, implica
que quanto maior for o valor da varidvel de fragilidade, maior serd a chance do individuo de
apresentar o evento de interesse, dessa forma, quanto maior for z;, mais fragil o individuo i estd
para falhar. Portanto, é esperado que o evento de interesse ocorra para os individuos mais frageis
(ANDREAS, 2010).

A funcdo de sobrevivéncia definida como a probabilidade de um individuo sobreviver ao

tempo ¢, condicionado a fragilidade é dado por:
S(t1Z) = P(T > 1|Z) = el Zhm6ds} — g0 ()2, (3.2)

em que Sy(7) € a funcdo de sobrevivéncia base.

Integrando S (¢|Z) sobre Z, obtemos a fun¢@o de sobrevivéncia marginal S (), e € dada

por:
S0 = [ stz)s(2)dz.

em que g(Z) é a fungdo de densidade de probabilidade da varidvel de fragilidade.

Em geral, assumimos que as fragilidades sao independentes e identicamente distribuidas
para cada unidade, supondo que este termo de fragilidade segue uma distribuicao de probabi-
lidade, e a escolha de tal distribui¢do é um ponto importante a ser abordado. Devido ao fato
desse termo de fragilidade atuar de maneira multiplicativa na funcao de risco, as candidatas
a distribuicao de fragilidade sao ndo negativas, usualmente continuas e ndo dependentes do
tempo, tais como a distribuicdo Gama, Log-Normal, Gaussiana Inversa, Estdvel Positiva e Gama

Generalizada.

Existe uma familia generalizada de distribui¢des de fragilidade que inclui as distribui¢des
Gama, Gaussiana Inversa e Estavel Positiva que € a familia de distribui¢cdes de Fungdes de
Variagao de Poténcia (FVP) sugeridas por Tweedie (1984) e derivadas independentemente por
Hougaard (1986). Na literatura a distribuicdo Gama € a mais usada para modelar a fragilidade,
esta preferéncia estd relacionada ao fato de que a Gama € uma distribuicdo de tratamento

algébrico conveniente.

Por outro lado, o uso de distribui¢cdes continuas para a fragilidade ndo permitem ter
fragilidade zero ou também conhecido como fracao de cura. Na seguinte Se¢do, estudaremos o

uso de distribui¢des discretas para a fragilidade.
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3.2 Modelos de Fragilidade Discreta

De acordo com Caroni, Crowder e Kimber (2010), existem algumas situacdes nas
quais € apropriado considerar a fragilidade distribuida discretamente, por exemplo, quando
a heterogeneidade dos tempos de sobrevivéncia surge por causa da presenca de um nimero
aleatorio de falhas por unidade ou pela causa da exposicao a danos em um nimero aleatério de

ocasioes.

Neste contexto, supomos que a varidvel de fragilidade Z, definida em (3.2), pode assumir
valores inteiros ndo negativos {0, 1,... }. Seja a distribui¢éo de probabilidade de Z especificada

por P(Z=7z) =q;,,emquez=0,1,.... A fun¢io de sobrevivéncia marginal é dada por:
S@)zE{mmoF}
= Z P(Z=2)[So ()]

= ;)QZ[SO (t)]z
=Gz [So(1)], (3.3)

em que Gz(+) é a fungdo geradora de probabilidade da varidvel aleatéria Z e Sy (7) é a fungdo de
sobrevivéncia base (RODRIGUES er al., 2009).

O uso de uma distribui¢do discreta para a variavel de fragilidade tem a caracteristica de
atribuir fragilidade zero a individuos que ndo estdo em risco, o que corresponde a um modelo que
contém uma propor¢do de individuos livres do evento de interesse, ou seja, risco zero, fragilidade

zero ou fracdo de cura.

Desta forma, a funcdo de sobrevivéncia ndo condicional definida em (3.3), pode ser

reescrita como:

S =0+ Y 2[5 (]

z=1
A fragilidade zero (frac@o de cura) € obtida quando:

lim S (1) = qo-
Distribui¢des de fragilidade que permitem go > 0, podem gerar unidades com fragilidade
zero. Para tais unidades, o modelo de riscos proporcionais implica risco zero, isto €,
So (t)o =1, V. Isso pode ser usado para descrever sobreviventes de longo prazo ou unidades
que nunca falhardo. No contexto médico, tais individuos sdo imunes ou curados da doenca em
questao (ANDREAS, 2010) .

A distribui¢do da fragilidade permite relacionar a heterogeneidade ndo observada ao

longo do tempo com o coeficiente de variacao da distribui¢ao da fragilidade (ROCHA, 1995).
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Nesse sentido, € razodvel avaliar o grau de heterogeneidade nao observada em populagdes
heterogéneas a partir das medidas de dispersao da distribui¢cdo de fragilidade. Um menor grau

implica que as unidades pertencem a uma populacdo mais homogénea.

Neste trabalho, desenvolvemos o uso de algumas distribui¢des pertencentes a familia
SPZM como possiveis candidatas para a fragilidade que resulta de nossa formulagao. Particu-
larmente, sdo estudados as situacdes em que a varidvel de fragilidade Z segue uma distribuicao
PZM, GZM e BZM.

3.2.1 Modelo de Fragilidade PZM

Vamos assumir que a varidvel de fragilidade tem distribui¢do PZM, Z ~ PZM (p, ). A
partir da definicdo em (3.3) e considerando a fun¢do geradora de probabilidade da distribui¢cdo
PZM em (2.9), definimos a fun¢do de sobrevivéncia do Modelo de Fragilidade PZM como:

Sy =1-p{1—euli=S0}, (3.4)

A funcdo densidade e fun¢do de risco sdo dadas respectivamente por

f(t) = pufo(t)e HI=S00]

pufo (l) e_”[l_so(l)]

h(t) = I [1 - g*.u[l*SO(t)q : (3.5)
A fragilidade zero (fragdo de cura) é dada por
qo=1-p+pe ", (3.6)

sendo que, fo (¢) € a fungdo de densidade base e Sy () € a funcdo de sobrevivéncia base.

Em Analise de Sobrevivéncia, observamos para cada individuo em estudo, o tempo #; em

que ocorre o evento de interesse ¢ 0; é uma varidvel indicadora, tal que:

5 1, se t; ¢ um tempo de falha,
l' =

0, se t; € um tempo censurado.

O mecanismo de censura pode ser informativa e nao informativa. Expressamos que a
censura € nao informativa, se a ocorréncia desta € independiente do mecanismo que ocasiona
a falha. A censura informativa ocorre quando observagdes censuradas sdo mais (ou menos)
propensas a experimentar um evento especifico das observagoes restantes no futuro (COLLETT,

2015). Neste trabalho consideramos que o mecanismo de censura é ndo informativa.
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A funcdo de verossimilhanca com dados censurados, segundo Lawless (2003), assume a

seguinte forma:

n

£(0:1:,8) = [ [ (1, 0))%S (11, 6).

i=1
em que 0 € o vetor de parametros a serem estimados.

Assim, a construcdo da fungdo de maxima verossimilhanga do Modelo de Fragilidade
PZM ¢ a partir da fun¢do de sobrevivéncia e risco, definidas em (3.4) e (3.5), respectivamente.

Entdo a fun¢do de maxima verossimilhanca é dada por:

S;
. | pufo(t)e—u[l—So(t)] —u[1-So()]
L(u’p’ti’&)_il—ll{l—p[l—e—ﬂ[l—so(tﬂ] X{l_p[l_e s ”

e a correspondente log-verossimilhanca é:

L(1, ps 1, 6;) = log [ (W, 3 1;, &)]

5 [log (p,ufo (t) e—ﬂ[l—so(f)}> —log <1 _p+pe—ﬂ[1—50(tﬂ>]

I
=

1

+

D=

tog (1 - p+ peHI-500).

1

I
—_

Note que, quando Sy(t) e fo(¢) sdo especificados, ou seja, definimos uma distribui¢do

base para defini-los, com isso 0 numero de parametros a serem estimados aumentara.

Considerando a reparametrizacdo de p, vista em (2.18) e assumindo que a varidvel de
fragilidade tem distribuicdo PZM, Z ~ PZM (1, ®). A fun¢@o de sobrevivéncia em (3.4) pode

Ser reescrita como

___® _ g H1=S0(1)]
St)=1 1_67”{1 eHl1=S0 } 3.7)

A funcao densidade e risco sdo dadas respectivamente por

o fo (t) e #1=500)]
- l—eH ’

f()

0 t e_ﬂ[l_SO(t)]
1 —e M — @+ we H[1-=50()]

(3.8)
e a fragilidade zero (fracdo de cura) é:
qo = 1— 0.),

em que, fo(¢) e Sp (¢) sdo as fungdes de densidade e sobrevivéncia base, respectivamente.
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A fungdo de méaxima verossimilhanga do Modelo de Fragilidade PZM(u, ), é construida
a partir da func@o de sobrevivéncia e risco, vistas em (3.7) e (3.8), respectivamente. Entdo a

funcdo de maxima verossimilhanga é:

S;
n —u[1=So(1)] '
L(u,m;t,6) = I I { ORfolt)e o } X {1 — (1)_ [1 _e*u[lfSo(t)q } ’

t1l1—e# — o+ weHl1-5 l—eH

e a correspondente log-verossimilhanca é:

l(/.t, w; 1, 5;) = 10g [L (,Ll,, w; 1, 51)]

I
D=

155 {log [a),ufo (1) e_““_s‘)(t)]} —log [1 —e M —w+ a)e_“[l_SO(’)]} }

-

+ {log [1 —et—w+ a)e_”[l_s(’(m] —log [1—e¥] }

i=1

3.2.2 Modelo de Fragilidade GZM

Vamos assumir que a varidvel de fragilidade tem distribui¢io GZM, Z ~ GZM (p, ). A
partir da definicdo em (3.3) e considerando a fun¢do geradora de probabilidade da distribui¢cdo
GZM em (2.13), definimos a funcdo de sobrevivéncia do Modelo de Fragilidade GZM como:

1
St)=1—-p|1— . 39
(r) P T s ) (3.9)
A funcdo densidade e risco sdo dadas por:
phfot
£ = w0
[T+ p—puSo(1)]
e

[+ u—uSo ({1 =p) [+ —uSo ()] + p}’
e a fragilidade zero (fracdo de cura) é:

P
=l-p+——,
q0 Pt

sendo que, fo (¢) € a fungdo de densidade base e Sy (7) € a func@o de sobrevivéncia base.
Para a construcdo da func¢do de médxima verossimilhanca do Modelo de Fragilidade GZM,

precisamos da funcdo de sobrevivéncia e risco, dadas em (3.9) e (3.10), respectivamente. Entao a

funcdo de verossimilhanca € definida por:

N phfo (1) ;
L(u,p,tz,&)—g{[1+u_“50(;)] [(1—p)(1+u—uSo(t))+p]}

x{l—p{l—lw_luso(ﬂn’
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e o respectivo log-verossimilhancga é:

I(u,p;t;,6;) =log[L (u,p; t;, &)]

— " 6 {log [ppfo (1)) — log [1 + 4 — S0 (1]}
i=1
_i&{]og[(l —p)(1+p—pSo (1)) +pl}

n
+ ) {log[(1—p) (1+p—pSo (1) + p] —log [l +p — uSo (1)]} -
i=1
Considerando a reparametrizacdo de p, vista em (2.18) e assumindo que a varidvel de

fragilidade tem distribuicdo GZM, Z ~ GZM (u, w). A fungdo de sobrevivéncia em (3.9) pode
ser reescrita como:

o(1+u) 1
St)=1-— 1— . 3.11
) u 14— pSo (1) G0
A funcdo de densidade e risco é dada por
_ o(+u)fo)
[+ — S (1))
e

[+ p—=pSo () — oI+ w][1+u—uSo ()] +o(1+u)}

e a fragilidade zero (fracdo de cura) é:
qo = I- ,

em que, fp(¢) e So(¢) sdo a fungdo de densidade base e funcdo de sobrevivéncia base, respectiva-

mente.

A fung¢do de maxima verossimilhanca do Modelo de Fragilidade GZM(u, ), é cons-
truida a partir da funcdo de sobrevivéncia e risco, vistas em (3.11) e (3.12), respectivamente. A

fun¢do de maxima verossimilhancga é:

B po (1+p) fo (1) ’
L(u,co,t,,&)—g{[1+‘u_“30(t)]{[“_w(1+u)][1+u—u50(t)]+a)(1+u)}}

X{l‘wuiﬂ)b‘1+ufu%aﬂ}’
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e a correspondente log-verossimilhanca é:

1(u,@;1;,6;) = log [L (K, ®; 1, 5;)]
= 26 {loguw (1+p) fo(t)] —log[1+u —uSo ()]}

N

=~

=) Si{log[(— @ (1+p)) (1+p—pSo (1)) + o (1+p)]}

i

+ ) log[(n— @ (1+p)) (1+p —pSo (1) +o(1+u)]
1

s I
—

i

log[u] —log[1 4 p — uSo (1)].

M:

~.

3.2.3 Modelo de Fragilidade BZM

Vamos assumir que a varidvel de fragilidade tem distribui¢io BZM, Z ~ BZM (p, ). A
partir da definicdo em (3.3) e considerando a fun¢do geradora de probabilidade da distribui¢cdo
BZM em (2.17), definimos a funcdo de sobrevivéncia do Modelo de Fragilidade BZM como:

S(t):l—p{l—(m_“+uso(t))m}. (3.13)

m

A funcdo de densidade e risco s@o dadas por

f@)= pUfo(t)[m—pu+ uSy (l‘)]mfl’
€
W) = PRROIm=p SO (3.14)

(1=p)m™+ plm — p + uSo (t)]"

A fragilidade zero (fragdo de cura) é dada por

qo—l—p+p( _“> ,
m

sendo que, fo (¢) é a fungdo de densidade base e Sy () € a fungdo de sobrevivéncia base.

Para a construcdo da funcio de mdxima verossimilhanga do Modelo de Fragilidade BZM,
precisamos da fun¢do de sobrevivéncia e risco, dadas em (3.13) e (3.14) respectivamente. Entao

a funcdo de verossimilhanca € definida por:

e pah @ s m—p+ Sy (1) "
“’“"””"’5")‘H{<1—p>mm+p[m—u+uso<r>r"}X{l"’[l_( )]

i=1
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e o respectivo log-verossimilhanca é:

L(1, ps 13, 6;) = log[£ (K. p3 1, &)]

- Z 8i {(m—1)log [ppfo (t) (m— p+ puSo (1))}
i=1

~ Y 8 {log (1~ p)nl" + plm— i+ 1Sy ()"}
i=1

+ ) log[(1—p)m™ + p(m — u+ uSo (¢))"] — mlog [m].

i=1

Considerando a reparametrizacdo de p, vista em (2.18) e assumindo que a varidvel de
fragilidade tem distribui¢do BZM, Z ~ BZM (u, ®). A fung¢do de sobrevivéncia em (3.13) pode

Ser reescrita como:

Si)=1-—°™" {1— <m_“+“50(t))m}. (3.15)

m"™ — (m— )" m

A funcdo de densidade e risco respectivamente sdo dadas por:

_ oufo (1) fm—p+uSo ()]
m™ — (m— )"

f()

Y

m—1

hit) = o fo (1) [m— 4 pSo (1)]
m™" (1= @) = (m—p)" + olm— p+uSo ()"

(3.16)

A fragilidade zero (fragdo de cura) é obtida como
qo = 1- w,

em que, fo (1) e Sp (¢) sdo a fungdo densidade base é a fungdo de sobrevivéncia base, respectiva-

mente.

A fung¢do de maxima verossimilhanca do Modelo de Fragilidade BZM(u, @), é construida
a partir da funcdo de sobrevivéncia e risco, vistas em (3.15) e (3.16), respectivamente. Entdo a

fun¢do de maxima verossimilhancga é:

S — n w“fo(t)[m_“+ﬂso(t)]'n_l 5;
L(H,O),ll,&)_E{mm(l—(g)_(m_u)m+w[m_u+HSO(t)]m}

At [ () T
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e a correspondente log-verossimilhanca é:

1(p,w;t;,8) =log[L (4, ®; 1;, )]

I

0i{(m—1)log[@mufo (t) (m—pu+uSo (t))]}
1

— Y & {log[m" (1 @) — (m— )" + o(m— p+pSo ()"}
i=1

S

+ i‘, {log[m™ (1 — @) — (m—p)" + @(m—pu+ uSo (1))"] —log m™ — (m — u)"}.
i=1

Até agora, desenvolvemos as diferentes fungdes de sobrevivéncia, densidade e risco para
os diferentes Modelos de Fragilidade SPZM. Este desenvolvimento foi feito sem a inclusio
de covaridveis mas em uma aplicacdo real sdo estudadas e medidas diferentes covaridveis que
influénciam ao estudo. Na seguinte Secdo, serdo estendidos os diferentes Modelos de Fragilidade

com a presenga de covaridveis.

3.3 Modelos de Fragilidade SPZM com covariaveis

A inclusdo de covaridveis em Modelos de Fragilidade discreto, geralmente, € realizada
por meio de uma fungao de ligacdo, que vai associar as covaridveis estudadas com um dos
parametros de interesse, sendo que, a fun¢do de ligacdo dependerd do espaco paramétrico do

parametro. As ligacdes usadas podem ser: logaritmica, logistica, identidade, probit, entre outras.

Neste trabalho, mostramos dois cendrios para a familia de distribuicdes SPZM, o primeiro
quando Z ~ SPZM (u, p), vista em (2.2). Faremos a ligagdo com o pardmetro u e a funcio de

ligacdo usada € a logaritmica, desta forma, temos:
w=eP i=1,....n, (3.17)

o segundo cendrio é Z ~ SPZMR (U, m), vista em (2.18). A inclusdo das covaridveis serd feita

com o parametro @ por meio da ligacdo logito. Assim, temos:

5iB
(Di:m, :1,...,11, (318)
sendo que, X; = (x;p, ..., X;p) € 0 vetor de covaridveis estudadas para o i-ésimo individuo e
/
B = (Bo,---,Bp) € o vetor de pardmetros a serem estimados.

No segundo cendrio, fizemos a ligacdo com o pardmetro m pois as respectivas fragdes de
cura dos Modelos de Fragilidade PZM, GZM e BZM na versao hurdle, estdo em fungdo deste

parametro.

Analogamente, para a obtencao das respectivas funcdes de sobrevivéncia, densidade,
risco e fracdo de cura com a presenca de covaridveis, sO basta substituir adequadamente (3.17) e
(3.18) nas expressoes correspondentes dos Modelos de Fragilidade PZM, GZM e BZM.
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Para se obter as estimativas de todos os pardmetros envolvidos, serd necessario maximizar
a funcdo de verossimilhanca. As vezes torna-se impossivel encontrar seu ponto de maximo
analiticamente devido a complexidade, mas com a utilizacdo de métodos numéricos podemos
obter tais valores. Para tal finalidade, neste trabalho, foi usado o método “BFGS” por meio da

rotina “optim” do software (R Core Team, 2019).

3.4 Estudo de Simulacao

Nesta secdo, apresentamos dois estudos de simulagdo a partir de conjuntos de dados
gerados para analisar o comportamento dos EMV dos parametros envolvidos no Modelo de Fragi-
lidade PZM com covaridveis, vista na (Secao 3.3). O objetivo € avaliar o desempenho do método

de médxima verossimilhanca na estimacio dos parametros e suas propriedades assintéticas.

Analisamos dois estudos, cada um considerando diferentes situacdes na frequéncia
de zero. O primeiro estudo € caracterizado como zero-inflacdo pois (0 < p < 1) e o segundo,
identificado como zero-deflacao pois (1 <p< ﬁ) Para cada situag@o consideramos 1000

repeticoes de diferentes tamanhos n = 50, 100, 300, 500 e 1000, respectivamente.

Para o primeiro estudo, os dados dos tempos de falha foram simulados com p = 0,5,
introduzimos dois parametros de regressao em U; = ePotPix1 gendo que By = 0,4 é o intercepto
e B1 = 1 € o parAmetro associado a covaridvel. Consideramos a distribui¢do Exponencial para a

fun¢ao de risco base com pardmetro A = 0,2.

O segundo estudo, correspondente a deflacio, os dados dos tempos foram simulados com
p = 1,3, inserimos dois pardmetros de regressao a partir da fun¢do de ligacdo logaritmica em
; e fixamos By = —1 e B; = 0,5. Da mesma forma, consideramos a distribui¢do Exponencial

como a funcgéo de risco base com A = 0,4.
E importante resaltar que a censura gerada ¢ maior que a fracdo de cura.

O seguinte algoritmo foi usado para gerar dados do Modelo de Fragilidade PZM com

covariaveis, nos dois estudos:

1. Gerar x; ~ Binomial (1, 0,5) e 1; ~ Uniforme (0, 1);
2. Gerar go; = 1 — p+ pe i, sendo que p; = ePothixi;

3. Se n; < qoi, t; = o0, caso contrario:

1 »)<ul)
ti=-—4¢q—log|l1+1o —— | x—] ¢
l{ g{ g( p Hi

%1 (qoi — q11)

4. Gerarc; ~Exp(v), v= ,
p(v) 1 —(q0i — q11)

em que q1; = qoi + 1;

5. Fazer @; = min{t;, ¢;};
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6. Set; < ¢, entdo O; = 1, caso contrario §; =0, parai=1,...,n.

Para realizar os respectivos estudos de simulagdo usamos o método “CG” por meio da

rotina “mle” do software (R Core Team, 2019).

As propriedades do método de estimacdo proposto sdo avaliadas em termos da Média dos
Estimadores de Médxima Verossimilhanca (MEMV), Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM),
Desvio Padrao (DP) e Probabilidades de Cobertura (PC) dos intervalos de confiangca de 90% e
95% para os parametros no modelo. Os resultados das simulacdes para cada estudo, Zero-Inflacio

e Zero-Deflacdo, estdo apresentados na Tabela 3 e 5, respectivamente.

Na Tabela 3 exibimos os resultados do primeiro estudo de simulagdo para os quatro
parametros envolvidos. As respectivas MEMYV destes parametros estdo proximas dos valores
fixados a medida que o tamanho da amostra aumenta. Também observamos que REQM e DP
diminuem e tendem para zero quando aumenta o tamanho da amostra. A PC(90%) e PC(95%)
para os parametros envolvidos, em algumas situagdes os resultados obtidos nao estdo ficando
préximos do nivel nominal fixado. A melhoria da MEMYV, REQM, DP e PC acontece a partir
da amostra de tamanho 300. Na Figura 2 observamos graficamente os resultados obtidos do
primeiro estudo da simulagéo e os resultados da PC(90%) e PC(95%) apresentam que ndo todos
os resultados estao dentro do intervalo de confianca correspondente. Portanto, depois de fazer o
primeiro estudo de simula¢do (Zero-Inflacdo) concluimos que o comportamento dos parametros
em estudo, tendem a ser assintoticamente normais € na Figura 3 mostramos graficamente este

comportamento assintético normal para o tamanho da amostra n = 1000.

Para este primeiro estudo fixamos os pardmetros como sendo p = 0,5, By =0,4¢e B; =1
e consideramos uma covaridvel dicotomica no estudo de simulacdo. A partir de esta informacao,
podemos obter as respectivas fracoes de cura e heterogeneidade ndo observada (variancia) para
cada grupo. Assim, temos que para os pacientes pertencentes ao grupo 1 (x; = 0), a respectiva
fracdo de cura é g; = 0,612 e a heterogeneidade ndo observada é 08; = 1,302. Para os pacientes
referentes ao grupo 2 (xq = 1), a fracéio de cura obtida é ¢, = 0,509 e a heterogeneidade niao
observada é 6, = 6,139. As respectivas fragdes de cura e heterogeneidade niao observada foram

calculadas por meio de (3.6) e (2.8), respectivamente.

Na Tabela 4 apresentamos os resultados para as respectivas fracdes de cura e heterogenei-
dade ndo observada (variancia) captadas para cada grupo. Vemos que a medida que o tamanho
da amostra aumenta a MEMYV estao proximas dos valores calculados e observamos que REQM e
DP vio diminuindo. A PC(90%) e PC(95%) em algumas situa¢des se mostra que os resultados

da simulacdo nio estio ficando préximos do nivel nominal fixado.

Apresentamos os respectivos resultados do segundo estudo de simulacdo na Tabela 5.
Apreciamos que a medida que o tamanho da amostra aumenta as MEMYV dos pardmetros estao
proximas dos valores fixados. Vemos que REQM e DP diminuem e tendem para zero ao aumentar

o tamanho da amostra. Os resultados para a PC(90%) e PC(95%) mostram que ndo estdo
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ficando proximos do nivel nominal fixado para todos os parametros abrangidos. A melhoria das
MEMYV, REQM e DP acontece a partir da amostra de tamanho 300. Na Figura 4 contemplamos
graficamente os respectivos resultados do segundo estudo de simulagdo. Consequentemente,
logo de executar o segundo estudo de simulacio (Zero-Deflacdo) induzimos que os parametros
envolvidos no estudo tendem a ter um comportamento assintoticamente normal. Na Figura 5

observamos este comportamento dos parametros envolvidos para o tamanho de amostra n = 1000.

No segundo estudo, fixamos os valores dos parametros da seguinte forma: p = 1,3,
Bo = —1, By =0,5. Com esta informagao, para cada grupo determinamos as fragdes de cura
e a respectiva heterogeneidade ndo observada (variancia). Desta forma, a fracdo de cura para
os pacientes do grupo 1 (x; =0) é g; = 0,600 e a correspondente heterogeneidade nio obser-
vada é 6 = 0,425. A frag@o de cura para os pacientes do grupo 2 (x; =1) é go =0,409 ¢ a
heterogeneidade ndo observada obtida é 8, = 0, 645.

Na Tabela 6 mostramos as fra¢des de cura e heterogeneidade ndo observada (variincia)
percebidas para os dois grupos. Observamos que as MEMYV estdo préximas dos respectivos
valores obtidos quando o tamanho da amostra aumenta. A REQM e DP tendem para zero a
medida que o tamanho da amostra aumenta. A PC(90%) e PC(95%) mostra que para alguns
casos os resultados da simulag@o nao estao proximos do nivel nominal fixado.

Tabela 3 — Média dos Estimadores de Maxima Verossimilhanga (MEMYV), Raiz do Erro Quadratico Médio

(REQM), Desvio Padriao (DP) e Probabilidade de Cobertura (PC) do Modelo de Fragilidade
PZM com covaridveis, sendo, p = 0,5, 1 = 0,2, By = 0,4 ¢ B; = 1 (Zero-Inflagdo).

n  ParAmetros MEMV REQM DP PC (90%) PC (95%)

D 0,718 0,514 0,466 0,924 0,956

50 A 0,254 0,165 0,156 0,888 0,936

Bo 0,037 0,965 0,894 0,935 0,969

By 1,063 0,627 0,624 0,854 0,923

» 0,564 0,213 0,203 0,937 0,971

100 A 0,218 0,104 0,102 0,898 0,954
Bo 0,285 0,612 0,601 0,923 0,962

B 1,035 0,453 0,451 0,884 0,931

» 0,510 0,053 0,052 0,910 0,950

200 A 0,204 0,050 0,049 0,928 0,971
Bo 0,380 0,313 0,312 0,925 0,961

By 1,011 0,235 0,235 0,925 0,961

» 0,503 0,037 0,037 0,893 0,942

500 A 0,201 0,037 0,037 0,931 0,968
Bo 0,410 0,252 0,251 0,915 0,956

B 0,993 0,194 0,194 0,914 0,955

p 0,502 0,024 0,024 0,917 0,959

1000 A 0,201 0,026 0,026 0,900 0,959
Bo 0,405 0,174 0,174 0,933 0,967

B 0,998 0,130 0,130 0,925 0,967

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 2 — Média dos Estimadores de Maxima Verossimilhanga (MEMYV), Raiz dos Erros Quadraticos
Médios (REQM), Desvio Padrao (DP), Probabilidades de Cobertura (PC) de 90% e 95% dos
pardmetros versus o tamanho da amostra para dados simulados do Modelo de Fragilidade PZM
com covaridveis (Zero-Inflacdo).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 3 — Comportamento assint6tico dos parametros envolvidos do Modelo de Fragilidade PZM com
covariaveis para o primeiro estudo de simulagdo (Zero-Inflagao).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 4 — Média dos Estimadores de Médxima Verossimilhangca (MEMV), Raiz do Erro Quadréitico
Médio (REQM), Desvio Padrdo (DP) e Probabilidade de Cobertura (PC) da fracdo de cura e
heterogeneidade ndo observada captada pelo Modelo de Fragilidade PZM com covaridveis
sendo g1 = 0,612, g = 0,509, 6; = 1,302 e 6, = 6,139 (Zero-Inflacdo).

n  Parametros MEMV REQM DP  PC (90%) PC (95%)

a1 0,627 2,786 0,091 0,882 0,928
50 0@ 0,489 2,859 0,098 0,868 0,928

0, 1,688 3,282 2,371 0,707 0,737

6, 11,893 24,259 22,247 0,743 0,767

a1 0,620 2,788 0,064 0,903 0,945

100 0@ 0,502 2,853 0,065 0,906 0,954
0, 1,637 2,831 1,585 0,804 0,846

0, 9,070 12,092 9,717 0,857 0,876

a1 0,616 2,791 0,036 0,916 0,963

200 o 0,505 2,852 0,040 0,895 0,946
0, 1,422 2,526 0,776 0,857 0,891

6, 6,859 6,316 3,478 0,886 0,927

qi 0,613 2,790 0,029 0,916 0,961

500 @ 0,509 2,849 0,032 0,892 0,941
0, 1,416 2,513 0,525 0,877 0,908

0, 6,611 5,640 2,466 0,909 0,945

a1 0,612 2,791 0,021 0,895 0,947

1000 o 0,508 2,850 0,021 0,919 0,957
6, 1,357 2,48 0,341 0,916 0,942

6, 6,380 5,094 1,644 0,904 0,939

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 5 — Média dos Estimadores de Maxima Verossimilhanga (MEMYV), Raiz do Erro Quadratico Médio
(REQM), Desvio Padrao (DP) e Probabilidade de Cobertura (PC) do Modelo de Fragilidade
PZM com covaridveis sendo p=1,3, A = 0,4, By = —1 e B; = 0,5 (Zero-Deflacéo).

n  Parimetros MEMV REQM DP PC (90%) PC (95%)

p 1,662 0,875 0,797 0,815 0,824

s A 0,401 0,123 0,123 0,916 0,948

Bo ~1,130 0,784 0,773 0,926 0,966

B 0,640 0,499 0,480 0,899 0,957

p 1,522 0,704 0,669 0,815 0,826

100 A 0,393 0,088 0,088 0,921 0,953
Bo ~1,031 0,661 0,660 0,902 0,934

B 0,565 0,356 0,351 0,896 0,948

I 1,422 0,510 0,495 0,863 0,885

300 A 0,395 0,053 0,053 0,937 0,964
Bo ~1,013 0,471 0,471 0,914 0,932

B 0,530 0,181 0,178 0,928 0,970

D 1,347 0,395 0,392 0,863 0,889

500 A 0,395 0,042 0,041 0,939 0,969
Bo ~0,972 0,392 0,392 0,913 0,930

By 0,517 0,144 0,143 0,916 0,953

D 1,310 0,215 0,215 0,958 0,965

1000 A 0,398 0,026 0,026 0,965 0,980
Bo ~0,988 0,217 0,217 0,969 0,976

By 0,510 0,091 0,090 0,951 0,978

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 4 — Média dos Estimadores de Maxima Verossimilhanga (MEMYV), Raiz dos Erros Quadraticos
Médios (REQM), Desvio Padrdao (DP), Probabilidade de Cobertura (PC) de 90% e 95% dos
pardmetros versus o tamanho da amostra para dados simulados do Modelo de Fragilidade PZM
com covaridveis (Zero-Deflagdo).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 5 — Comportamento assint6tico dos parametros envolvidos do Modelo de Fragilidade PZM com
covariaveis para o segundo estudo de simulacio (Zero-Deflacdo).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 6 — Média dos Estimadores de Médxima Verossimilhangca (MEMV), Raiz do Erro Quadréitico
Médio (REQM), Desvio Padrdo (DP) e Probabilidade de Cobertura (PC) da fracdo de cura e
heterogeneidade ndo observada captada pelo Modelo de Fragilidade PZM com covaridveis,
sendo g¢; = 0,600, g = 0,409, 6; = 0,425 ¢ 6, = 0,645 (Zero-Deflagao).

n  Parametros MEMV REQM DP  PC (90%) PC (95%)

7 0,604 0,167 0,100 0,884 0,935

s o 0,399 0,188 0,100 0,877 0,919

6, 0,523 0,602 0,598 0,919 0,946

6, 1,315 2,167 2,014 0,977 0,989

a1 0,600 0,152 0,071 0,878 0,931

100 7 0,411 0,165 0,071 0,890 0,946
6, 0,523 0,630 0,626 0,957 0,975

6, 1,061 1,363 1,250 0,982 0,996

a 0,599 0,136 0,039 0,914 0,958

200 o® 0,408 0,155 0,041 0,885 0,944
6, 0,458 0,196 0,153 0,970 0,987

6, 0,797 0,612 0,534 0,978 0,996

g1 0,598 0,135 0,031 0,897 0,950

500 0@ 0,410 0,152 0,031 0,906 0,953
0, 0,456 0,171 0,119 0,969 0,987

6, 0,758 0,450 0,365 0,975 0,998

a 0,600 0,134 0,021 0,907 0,953

1000 o® 0,408 0,153 0,022 0,906 0,960
6, 0,435 0,144 0,060 0,983 0,989

6, 0,683 0,269 0,189 0,981 0,993

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.5 Sintese

Neste Capitulo, desenvolvemos os Modelos de Sobrevivéncia induzidos por fragilidade
discreta SPZM. Especificamente foram estudados os Modelos de Fragilidade PZM, GZM e BZM.
Apresentamos em detalhes as respectivas funcdes de sobrevivéncia, densidade, risco e fragao
de cura destes modelos com e sem a presenca de covaridveis quando temos a parametrizacdo p
e U e a versao hurdle. Finalmente fizemos o respectivo estudo de simulagdo para o Modelo de
Fragilidade PZM com a presenca de uma varidvel dicotémica, em que analisamos dois cendrios
com diferentes frequéncias de zero (Zero-Inflagdo e Zero-Deflacdo). Desta forma, verificamos
que os parametros envolvidos nos estudos de simulagdes tendem a ser assintéticamente normais.
No processo de efetuar o estudo de simulag@o para os dois cendrios, tivemos algumas dificultades
nos resultados da probabilidade da cobertura para alguns pardmetros envolvidos, mudamos os

shutes iniciais € mesmo assim continuou esse problema.
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CAPITULO

APLICACAO EM DADOS DE MELANOMA

Neste Capitulo, apresentamos uma aplicagdo em um conjunto de dados reais usando os
Modelos de Fragilidade PZM e GZM. A escolha do modelo conveniente para o conjunto de
dados serd feito por meio de critérios de selecao.

A Fundacdo Oncocentro Sao Paulo (FOSP) € uma instituicao publica vinculada a Secreta-
ria Estadual de Satde, que auxilia no estudo e na implementacdo de politicas publicas na drea de
Oncologia. Os registros foram fornecidos pela FOSP, responsavel pela coordenacio do Registro
de Cancer Hospitalar do Estado de Sdao Paulo. O conjunto de dados deste estudo pertencem
a pacientes diagnosticados com melanoma no estado de Sao Paulo, Brasil. O estudo incluiu
pacientes entre 2000 e 2014, com acompanhamento realizado até 2018. O evento de interesse
fol o 6bito atribuido apenas ao cancer de melanoma. Da amostra original foram removidos 592
pacientes, pois nao tinham informagdes sobre as covaridveis observadas, restando n = 7823
pacientes no estudo. Das observacdes 73,4% foram censuradas, ou seja, pacientes que nao

apresentaram o evento de interesse no tempo estudado.

Foram pesquisadas as covaridveis: idade medida em anos, sexo, estadiamento clinico
do cancer (que € o processo para determinar a extensdao do cancer presente no corpo de uma
pessoa e onde estd localizado), radioterapia e quimioterapia. Na Tabela 7 apresentamos em
detalhe a descricdo das covaridveis estudadas. Na amostra observada, 49,41% foram sexo
masculino, 31,85% foram pacientes pertencentes ao estadiamento clinico II, s6 8,51% receberam

radioterapia e 84, 10% ndo fizeram quimioterapia.
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Tabela 7 — Descri¢@o das covaridveis pertencentes aos dados de melanoma.

Covariavel Categoria Descri¢ao n %
. medida em anos
X;: i1dade - 1 =58,42 & =16,36 7823 -
Yo sexo 0 Masculino 3865 49,91%
z 1 Feminino 3958 50,59%
X3: estadiamento 0 Estadiamento | 5331 68,15%
clinico do cancer 1 Estadiamento II 2492 31,85%
X.: radioterani 0 Nao receberam 7157 91,49%
4- Tadioterapia 1 Receberam 666  8,51%
Xe<: quimioterani 0 Nao receberam 6579 84,10%
5+ quumiotetapia 1 Receberam 1244 15,90%

Fonte: Dados da pesquisa.

Na Figura 6 apresentamos a estimativa de Kaplan-Meier da fun¢do de sobrevivéncia para
os dados de melanoma. Observamos que a curva de Kaplan-Meier aproximadamente apos os
16 anos se estabiliza, sugerindo a existéncia de uma fragdo de individuos com risco zero, pelo
menos no que concerne ao intervalo de tempo abrangido pelo estudo. Assim, a probabilidade de

um paciente com melanoma sobreviver 16 anos € aproximadamente 0, 55.

1.0

0.8

0.6

0.4

Funcéo de sobrevivéncia
0.2

I I I
0 5 10 15

Tempo (Anos)

Figura 6 — Estimativa de Kaplan-Meier para os dados de melanoma.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Em relagdo a distribui¢cdo base dos tempos de melanoma, consideramos a distribui¢do

Weibull, cuja funcio densidade e sobrevivéncia sdo, respectivamente:

foty =y e A7y 250,10,
So (l‘) _ ef(lz)y,

estas duas fungdes serdo substituidas devidamente nas respectivas funcdes de sobrevivéncia e

risco dos modelos propostos.

Fizemos uma comparagdo entre a estimativa de Kaplan-Meier para os dados de melanoma
e as respectivas curvas de sobrevivéncia dos Modelos de Fragilidade PZM e GZM, respectiva-
mente. Para fazer esta comparacdo, obtemos as respectivas estimativas dos parametros para cada
modelo e plotamos as correspondentes curvas de sobrevivéncia, desta forma, verificamos se os
modelos propostos explicam adequadamente os dados de melanoma. E importante resaltar que

esta analise foi feito sem a inclusdo de covariaveis.

Na Tabela 8 e 9 exibimos as respectivas estimativas dos parametros para os Modelos
de Fragilidade PZM e GZM. Para o Modelo de Fragilidade PZM, na Tabela 8 observamos que
o parametro p = 0,471 e em relacdo ao Modelo de Fragilidade GZM, vemos na Tabela 9 que
p =0,610. Em ambos modelos observamos (0 < p < 1), o que revela a presenca inflacionada
de zeros no estudo, quer dizer, existe mais pacientes com risco individual zero do que o esperado.
Os parametros de forma e escala y e A, respectivamente, provém da distribuicdo de base Weibull

para cada um dos modelos propostos.

Tabela 8 — Estimativa de Maxima Verossimilhanca (EMV), Erro Padrio (EP), Intervalo de Confianca (IC)
de 95%, fragdo de cura (qo), valores AIC e BIC para o Modelo de Fragilidade PZM.

IC 95%

Pardmetro EMV  EP . .
Inferior Superior

p 0,471 0,045 0,383 0,558
u 2,048 0,661 0,752 3,344
¥ 1,065 0,024 1,017 1,112
A 0,144 0,033 0,080 0,208
4 0,590 0,011 0,569 0,612

max /() —7494,663

AIC 14997,33

BIC 15025, 19

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 9 — Estimativa de Maxima Verossimilhanca (EMV), Erro Padrdo (EP), Intervalo de Confianca (IC)
de 95%, fragdo de cura (go), valores AIC e BIC para o Modelo de Fragilidade GZM.

IC 95%

Parametro EMV  EP . .
Inferior Superior

P 0,610 0,037 0,537 0,683
m 2,129 0,398 1,349 2,908
y 1,135 0,029 1,080 1,191
A 0,130 0,015 0,100 0,158
40 0,585 0,011 0,563 0,608

max [(+) —7489,96
AIC 14987,92
BIC 15015,78

Fonte: Elaborada pelo autor.

Agora, € relevante obter a respectiva restricao do parametro p para os Modelos de
Fragilidade PZM e GZM. A restri¢do do parametro p para o Modelo de Fragilidade PZM € dado

por

0<p< — 0<p<1,148;

1l—eH

e a restricao para o Modelo de Fragilidade GZM ¢é

1
ogps#:osmlmo;

desta forma, corroboramos que as estimativas obtidas para o parametro p atendem a restri¢ao
dos Modelos de Fragilidade PZM e GZM, respectivamente.

O Modelo de Fragilidade também quantifica a heterogeneidade ndo observada e é dada
pela variancia da distribuicdo usada. Na Tabela 10 apresentamos as respectivas variancias
captadas por cada um dos modelos. De acordo com os Modelos de Fragilidade PZM e GZM,
existem fatores ndo observados ou que nio foram considerados no estudo que afetam os tempos

de sobrevivéncia dos pacientes de melanoma.

Tabela 10 — Heterogeneidade nao observada (Variincia) e Intervalo de Confianga (IC) de 95% atingida
pelos Modelos de Fragilidade PZM e GZM.

IC 95%
Inferior Superior

PZM 2,010 0,269 3,780
GZM 5,139 2,213 8,064

Modelo Variancia

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Na Figura 7 e 8 mostramos a comparagao entre a estimativa de Kaplan-Meier e as curvas
de sobrevivéncia dos Modelos de Fragilidade PZM e GZM, respectivamente. Observamos o
acompanhamento das curvas de sobrevivéncia destes modelos a estimativa de Kaplan-Meier
no transcurso do estudo, o que indica um bom ajuste destes modelos aos dados de melanoma.
O Modelo de Fragilidade PZM fornece a estimativa de que 0,590 dos pacientes ndo morreram
devido ao cancer enquanto o Modelo de Fragilidade GZM revela que 0,585 dos pacientes nao

morreram devido ao cancer no periodo estudado.
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Figura 7 — Estimativa de Kaplan-Meier e a curva de sobrevivéncia do Modelo de Fragilidade PZM para
os dados de melanoma.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 8 — Estimativa de Kaplan-Meier e a curva de sobrevivéncia do Modelo de Fragilidade GZM para
os dados de melanoma.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Agora, levando em consideragdo as informacdes medidas nos pacientes, ajustaremos 0s
Modelos de Fragilidade PZM e GZM com covaridveis, respectivamente, ver Secao 3.3 deste
trabalho.

Primeiro ostentamos quatro cendrios em que concebemos apenas o efeito de cada co-
varidvel por vez para cada Modelo de Fragilidade proposto. O objetivo € analisar a influencia
separada de cada uma das covariaveis estudadas nos tempos de 6bito devido ao melanoma dos
pacientes. Na Tabela 11 e 12 apresentamos as correspondentes estimativas dos parametros para

cada cenério proposto dos Modelos de Fragilidade. Desta forma, temos que:

e O modelo 1 sugere, independentemente do Modelo de Fragilidade usado, um efeito
significativo do sexo dos pacientes, pois s6 basta observar o intervalo de confianca de 95%
para 3;. Na Figura 9a e 11a, apreciamos que as mulheres tém maior chance de ndo morrer

devido ao cancer em relagdo aos homens.

e O intervalo de confianga para o pardmetro 3o, no modelo 2, demonstra que o estadiamento
clinico nos pacientes tem uma considerdvel influéncia nos tempos de 6bito, independen-

temente do Modelo de Fragilidade empregado. Na Figura 9b e 11b, se vé refletido esta
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influéncia nas fracdes de cura. Quanto maior o nivel do tumor menor a proporcao de cura,

pois nesse caso a doenca estaria num estdgio mais avangado.

e Independentemente do Modelo de Fragilidade utilizado, ao observar o intervalo de confi-
anga de 95% para o parAmetro 33, no modelo 3, se evidéncia que a recep¢io da radioterapia
influencia nos tempos de 6bito dos pacientes. Da Figura 10a e 12a, inferimos que os paci-
entes que ndo receberam radioterapia t€ém maior chance de ndo morrer devido ao cancer

em relacdo aos pacientes que receberam.

e A partir do intervalo de confianga de 95% para o pardmetro 4, no modelo 4, inferimos
que a recepe¢do da quimioterapia tem efeito significativo nos tempos de 6bito dos pacientes,
independentemente do Modelo de Fragilidade empregado. A Figura 10b e 12b, manifestam
que os pacientes que receberam quimioterapia t€m maior probabilidade de morrer devido

ao cancer em comparacdo aos pacientes que nao tiveram quimioterapia.

e O parametro p quando € analisado a covaridvel sexo e estadiamento clinico II, autbnomo do
Modelo de Fragilidade usado, sugere que existe inflacdo de zeros na populagdo, quer dizer,
que existem mais pacientes do que o esperado com risco individual de zero. No momento
em que, s6 estudamos a influéncia da quimioterapia nos pacientes, o intervalo de confianga
para p do Modelo de Fragilidade PZM, indica que provavelmente a distribui¢do Poisson
também poderia ser usada para fazer a andlise, enquanto o p do Modelo de Fragilidade
GZM sugere que existe deflacdo de zeros. Finalmente, na ocasido em que, pesquisamos
a acdo da covariavel quimioterapia nos tempos de 6bito dos pacientes, independente do
Modelo de Fragilidade empregado, p demostra que existe deflacdo de zeros, isto €, que

tem menos pacientes do que o esperado com risco individual zero .

Na Figura 9, 10, 11 e 12 apresentamos as respectivas estimativas de Kaplan-Meier
considerando os Modelos de Regressdo para Fragilidade PZM e GZM dividido pelas covaridveis
sexo, estadiamento do cancer, radioterapia e quimioterapia. Observamos em cada um dos gréficos,
independente do Modelo de Fragilidade usado, a existéncia de uma forte evidéncia de fracdo de
cura na populacdo e o acompanhamento das respectivas curvas de sobrevivéncia dos Modelos de
Fragilidade (linhas tracejadas) a estimativa de Kaplan-Meier (linha continua). Assim, inferimos

que os dois Modelos de Fragilidade indicam um bom ajuste aos dados de melanoma.
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Tabela 11 — Estimativa de Médxima Verossimilhanca (EMV), Erro Padrdo (EP), Intervalo de Confianga
(IC) de 95%, valores AIC e BIC do Modelo de Fragilidade PZM classificado por sexo,
estadiamento clinico do céncer, radioterapia e quimioterapia para os dados de melanoma.

Parametro EMV EP .IC 93% .
Inferior Superior
p 0,541 0,043 0,458 0,625
Y 1,065 0,024 1,018 1,113
A 0,167 0,021 0,127 0,208
Bo 1,301 0,244 0,823 1,779
B1(Sexo: feminino) —0,617 0,060 —0,735 —0,500
max [(-) —7433,41
AIC 14876, 82
BIC 14911,65
P 0,741 0,013 0,715 0,767
Y 1,138 0,025 1,089 1,187
A 0,123 0,014 0,095 0,152
Bo —3,343 0,115 —-3,568 —3,118
B> (Estadiamento II) 2,487 0,059 2,372 2,602
max [(+) —6424,11
AIC 12858,22
BIC 12893,04
P 0,976 0,065 0,848 1,104
Y 1,044 0,022 1,000 1,088
A 0,227 0,013 0,201 0,253
Bo -0,771 0,100 —-0,968 —0,574
Bs(Radioterapia: sim) 1,402 0,072 1,261 1,543
max [(+) —7254,15
AIC 14518,30
BIC 14553,12
p 1,002 0,060 0,885 1,120
Y 1,056 0,022 1,013 1,100
A 0,227 0,014 0,200 0,254
Bo —0,994 0,095 —-1,180 —0,808
Ba(Quimioterapia: sim) 1,536 0,062 1,414 1,657
max [(+) —7017,49
AIC 14044,98
BIC 14079, 80

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 9 — Estimativas de Kaplan-Meier e curvas de sobrevivéncia do Modelo de Fragilidade PZM
estratificado por (a) sexo e (b) estadiamento clinico do cancer para os dados de melanoma.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 10 — Estimativas de Kaplan-Meier e curvas de sobrevivéncia do Modelo de Fragilidade PZM
estratificado por (a) radioterapia e (b) quimioterapia para os dados de melanoma.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 12 — Estimativa de Médxima Verossimilhanca (EMV), Erro Padrao (EP), Intervalo de Confianca
(IC) de 95%, valores AIC e BIC do Modelo de Fragilidade GZM classificado por sexo,
estadiamento clinico do cancer, radioterapia e quimioterapia para os dados de melanoma.

Parametro EMV EP .IC 9% .
Inferior Superior
p 0,678 0,071 0,539 0,816
Y 1,122 0,030 1,063 1,180
A 0,142 0,023 0,095 0,188
Bo 1,518 0,367 0,799 2,238
P1(Sexo: feminino) —0,685 0,070 —-0,824 —0,547
max [(-) —7430,388
AIC 14870,78
BIC 14905, 60
p 0,843 0,021 0,803 0,884
Y 1,300 0,030 1,242 1,359
A 0,121 0,012 0,097 0,146
Bo —-3,778 0,125 —4,022 —3,533
B (Estadiamento IT) 2,946 0,083 2,782 3,109
max /() —6403,653
AIC 12817,31
BIC 12852,13
p 1,390 0,137 1,121 1,659
Y 1,064 0,024 1,017 1,111
A 0,219 0,014 0,192 0,247
Bo —1,048 0,148 —1,339 —0,757
Bs(Radioterapia: sim) 1,459 0,087 1,289 1,629
max [(+) —7254,082
AIC 14518,16
BIC 14552,99
p 1,476 0,134 1,213 1,738
Y 1,078 0,024 1,031 1,125
A 0,225 0,014 0,197 0,252
Bo —1,333 0,136 —1,599 —1,067
B4(Quimioterapia: sim) 1,580 0,075 1,433 1,726
max [(+) —7018,712
AIC 14047,42
BIC 14082,25

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 11 — Estimativas de Kaplan-Meier e curvas de sobrevivéncia do Modelo de Fragilidade GZM
estratificado por (a) sexo e (b) estadiamento clinico do cancer para os dados de melanoma.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 12 — Estimativas de Kaplan-Meier e curvas de sobrevivéncia do Modelo de Fragilidade GZM
estratificado por (a) radioterapia e (b) quimioterapia para os dados de melanoma.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Ja foi realizado a andlise dos Modelos de Fragilidade PZM e GZM considerando uma
covaridvel por vez. A finalidade foi conhecer a influéncia separada das covaridveis nos tempos
de 6bito devido ao cancer dos pacientes. Agora, faremos a inclusao de todas as covariaveis ao

mesmo tempo, no parametro i para os Modelos de Fragilidade propostos.

As correspondentes estimativas dos parametros dos Modelos de Fragilidade PZM e GZM
com a presenca de todas as covaridveis estdo apresentadas na Tabela 13 e 14, respectivamente.

Deste modo, temos que:

e Dos resultados pertencentes ao Modelo de Fragilidade PZM, inferimos que o tempo de
sobrevida de uma mulher € maior comparado ao de um homem, também se observa
que para os pacientes que receberam radioterapia o chance de ndo morrer € menor em

comparac¢do aos pacientes que ndo receberam.

e Em relacdo ao Modelo de Fragilidade GZM, concluimos que para os pacientes diagnos-
ticados com estadiamento II, a sobrevida € menor, pois quanto maior o nivel do tumor
menor a possibilidade de ser curado. Além disso, apreciamos que a possibilidade de morrer
devido ao cancer dos pacientes que receberam quimioterapia € maior em comparacao aos

pacientes que nio receberam.

e Se observamos os Intervalos de Confianca de 95%, independente do Modelo de Fragili-
dade usado, concluimos que as covaridveis: idade, sexo, estadiamento clinico do céncer,
radioterapia e quimioterapia t€ém um efeito significativo no tempo de 6bito devido ao

cancer dos pacientes.

e O Intervalo de Confianca de 95% para o parametro p do Modelo de Fragilidade PZM,
ainda com a presenca de todas as covaridveis, sugere a existéncia inflacionada de zeros
enquanto para o Modelo de Fragilidade GZM, o Intervalo de Confianca de 95% propde

que a distribuicdo Geométrica também poderia ser empregada para fazer a andlise.
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Tabela 13 — Estimativa de Médxima Verossimilhanca (EMV), Erro Padrao (EP), Intervalo de Confianca
(IC) de 95%, valores AIC e BIC do Modelo de Fragilidade PZM para os dados de melanoma
considerando todas as covaridveis.

Parametro EMV EP .IC 95% .
Inferior Superior

p 0,877 0,022 0,834 0,919

Y 1,130 0,024 1,084 1,177

A 0,165 0,013 0,142 0,19
Bo —3,332 0,154 —-3,634 —3,031

P1 (Idade) 0,013 0,002 0,010 0,016
B> (Sexo: feminino) —-0,408 0,050 -0,505 -0,310

B3 (Estadiamento 1) 1,881 0,066 1,752 2,010

Bs (Radioterapia: sim) 0,409 0,067 0,277 0,542
Bs (Quimioterapia: sim) 0,598 0,060 0,480 0,716

max /() —6300,21
AlIC 12618,42
BIC 12681,10

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 14 — Estimativa de Médxima Verossimilhanca (EMV), Erro Padrao (EP), Intervalo de Confianca
(IC) de 95%, valores AIC e BIC do Modelo de Fragilidade GZM para os dados de melanoma
considerando todas as covaridveis.

Parametro EMV EP .IC 9% .
Inferior Superior
)4 0,995 0,029 0,939 1,052
Y 1,258 0,028 1,202 1,313
A 0,147 0,012 0,124 0,170
Bo -3,704 0,176 —4,048 —3,359
Bi1(Idade) 0,015 0,002 0,012 0,019
B2(Sexo: feminino) —0,457 0,058 —0,571 —0,342
B3(Estadiamento 1) 2,230 0,082 2,069 2,391

Bs (Radioterapia: sim) 0,563 0,083 0,400 0,727
Bs (Quimioterapia: sim) 0,706 0,071 0,568 0,845

max [ () —6271,448
AIC 12560,90
BIC 12623,58

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Em todas as andlises feitas, vimos que os Modelos de Fragilidade PZM e GZM tém um
bom ajuste aos dados de melanoma. Para a escolha do melhor modelo foi feito o critério AIC e

BIC. Desta forma, temos que:

e A primeira andlise efetuada, foi sem a incorporacao das covaridveis para os Modelos de
Fragilidade PZM e GZM. Na Tabela 8 e 9 temos os critérios AIC e BIC, ao compari-los
revelam que o melhor modelo para os dados de melanoma é o Modelo de Fragilidade
GZM.

e Seguidamente, consideramos quatro cendrios considerando apenas o efeito de cada co-
variavel por vez para cada Modelo de Fragilidade proposto. Analisamos os respectivos
valores AIC e BIC, na Tabela 11 e 12. Estes critérios indicam que o modelo razodvel para
os dados de melanoma quando consideramos separadamente as covaridveis sexo, estadia-
mento clinico e radioterapia € o Modelo de Fragilidade GZM. Entretanto, o Modelo de

Fragilidade PZM ¢ favoravel quando fazemos a andlise s6 com a covaridvel quimioterapia.

e Finalmente, inserimos todas as covaridveis estudadas a0 mesmo tempo no parametro U.
Contrastamos os correspondentes critérios AIC e BIC destes Modelos de Fragilidade,
ubicados na Tabela 13 e 14. O Modelo de Fragilidade GZM ¢ selecionado como o modelo

adequado para o conjunto de dados de melanoma.

O Modelo de Fragilidade GZM com covaridveis foi escolhido como um modelo favordvel
para o conjunto de dados de melanoma, segundo os criterios AIC e BIC. Agora fixaremos
situacdes especificas pois nosso interesse € obter a respectiva fracao de cura para um determinado
paciente. Fizemos as diferentes combinacdes com todas as covaridveis fixando as idades de 30 e
60 anos para realizar as respectivas comparagdes. Na Tabela 15 mostramos as respectivas fracoes

de cura univariada para todas as combinagdes possiveis das covaridveis. Apreciamos que:

e Existe diferenca na fra¢do de cura para uma mulher de 30 anos (Estadiamento Clinico: 11
com a presenca de radioterapia e quimioterapia) em relacdo a um homem de 30 anos com

as mesmas condi¢des em um nivel de significancia de 5%.

e Vemos que existe uma diferenca na fracao de cura individual para um homem de 60 anos
(Estadiamento Clinico: 1I, sem radioterapia € com quimioterapia) em compara¢ao a uma

mulher de 60 anos sobre as mesmas caracteristicas.

e A fracdo de cura para as mulheres é maior em comparacdo dos homens, isto acontece
porque uma propor¢ao das mulheres descobriram que tinham cancer na primeira fase e
isso € vantajoso, pois dessa forma o cancer pode ser removido ou curado enquanto os
homens quando foram para o médico acharam que eles possuiam melanoma na fase final,

nessa situacao € mais dificil ser curado pois a doenca estd numa etapa mais avangada.
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Tabela 15 — Fragdo de cura univariada (qo), Erro Padrdo (EP), e Intervalo de Confianca (IC) de 95%
do Modelo de Fragilidade GZM analisada para sexo, estadiamento clinico, radioterapia e
quimioterapia para as idades 30 e 60 anos.

Idade Sexo Estécll;ﬁli‘ggnto Radioterapia Quimioterapia q0 EP Inferii(r: QSSTfperior
Nio Nio 0,962 0,006 0,951 0,973

I Sim 0,924 0,012 0,901 0,948

Sim Nﬁo 0,934 0,011 0,913 0,956

30 M Sim 0,871 0,022 0,828 0,914
Nio Nﬁo 0,697 0,032 0,634 0,760

I Sim 0,482 0,048 0,388 0,576

Sim Nio 0,531 0,050 0,433 0,629

Sim 0,279 0,053 0,176 0,382

Nio Nio 0,976 0,003 0,970 0,982

1 Sim 0,951 0,007 0,938 0,965

Sim Nﬁo 0,958 0,006 0,945 0,970

30 F Sim 0,916 0,013 0,890 0,942
Nio Nﬁo 0,796 0,018 0,761 0,830

I Sim 0,630 0,032 0,566 0,693

Sim Nao 0,670 0,033 0,604 0,735

Sim 0,444 0,046 0,355 0,533

Nio Néio 0,940 0,008 0,925 0,956

I Sim 0,883 0,018 0,848 0,918

Sim Nﬁo 0,898 0,016 0,866 0,929

60 M Sim 0,804 0,031 0,742 0,865
Nio Nﬁo 0,565 0,038 0,492 0,639

I Sim 0,316 0,047 0,224 0,408

Sim Nio 0,368 0,051 0,268 0,468

Sim 0,134 0,038 0,059 0,209

Nio Nio 0,962 0,004 0,954 0,970

I Sim 0,924 0,010 0,904 0,944

Sim Nﬁo 0,934 0,009 0,916 0,952

60 F Sim 0,871 0,019 0,833 0,909
Nio Nﬁo 0,697 0,021 0,656 0,737

I Sim 0,481 0,036 0,410 0,552

Sim Nao 0,530 0,038 0,455 0,605

Sim 0,278 0,042 0,195 0,361

Fonte: Elaborada pelo autor.






77

CAPITULO

CONCLUSOES E PROPOSTAS FUTURAS

Neste trabalho, foi considerado uma familia de distribui¢Ges discretas para a modelagem
da varidvel de fragilidade, como uma nova alternativa aos modelos ja existentes. A familia
de distribuicdes considerada foi a SPZM que € uma extensao da familia de distribuicdo SP. A
vantagem do uso desta distribuicdo € a flexibilidade, pois pode ser ajustada a qualquer conjunto
de dados sem ter conhecimento prévio da frequéncia de zero. Foram estudadas as caracteristicas
e propriedades das distribui¢des SPZM. Também foi apresentado a versdo hurdle desta familia.
O beneficio do uso de uma distribui¢ao discreta para a fragilidade é que permite a existéncia
de individuos que ndo vao apresentar o evento de interesse mesmo apds um longo periodo de

tempo.

Desenvolvemos Modelos de Sobrevivéncia induzidas por fragilidade discreta usando
as distribuicées PZM, GZM e BZM. Também estudamos os Modelos de Fragilidade SPZM
com a presenca de covaridveis e apresentamos as respectivas fun¢des de sobrevivéncia, risco,
densidade e fragilidade zero (fracdo de cura) para cada modelo, considerando a parametrizagdo p
e U e a versao hurdle. Foi realizado o devido estudo de simulag¢do, em que foram desenvolvidos
procedimentos de inferéncias baseados na teoria de maxima verossimilhanca e verificamos as
propriedades frequentistas dos EMV dos parametros envolvidos no Modelo de Fragilidade PZM
com a presenc¢a de uma covaridvel dicotémica. Este estudo foi executado para dois cendrios, o
primeiro referente a Zero-Inflacao e o segundo relacionado ao Zero-Deflagdo. Apresentamos
alguns impasses na parte da simulagdo, sugerimos utilizar algum outro método para resolver o
comportamento da Probabilidade de Cobertura, mesmo assim, os parametros implicados t€m um

comportamento assintético normal.

A metodologia proposta foi aplicada a um conjunto de dados reais de melanoma forneci-
dos pela FOSP. Efetuamos a respectiva andlise dos dados, com e sem a presenca das covaridveis
estudadas, obtendo as respectivas fracdes de cura e heterogeneidade ndo observada (variancia).

As estimativas dos parametros envolvidos foram determinadas mediante a abordagem de maxima
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verossimilhanca. O propdésito da aplicacdo foi comparar os Modelos de Fragilidade PZM e GZM,
e a selecdo do modelo apropriado para os dados foi realizado mediante um critério de selegdo,
sendo eleito o Modelo de Fragilidade GZM.

A principal contribui¢do deste trabalho foi abordar uma familia de distribuicdes discretas
flexiveis para a fragilidade, esta familia tem como casos particulares a diferentes distribui¢des
conhecidas como SPZI, SPZD, SPZT e SP. Portanto, seu uso é vantajoso pois dependendo do
comportamento do parametro p vai indicar em que situagdo estd a presencga de zero (inflacionada,

deflacionada ou truncada).

A continuidade deste trabalho inclui usar outras distribui¢des pertencentes a familia
SPZM, como por exemplo a BN, PG, entre outras, em que o pardmetro de dispersdo ¢ esteja
presente nas andlises. Desta forma, medir a dispersao dos dados se houver. Também pretendemos
estudar em maior detalhe o Modelo de Fragilidade BZM e assim poder fixar um valor razodvel
para m. Além disso, explorar com maior detalhe a interpretacdo do pardmetro p nos Modelos
de Fragilidade e considerar outra reparametrizacao deste. Ademais, planejamos considerar a
versdo hurdle para ser usado em métodos bayesianos e assim estimar os parametros do modelo

proposto, realizando as respectivas andlises de simulacdo considerando este enfoque.
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