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RESUMO

VASQUEZ, J. J. K. Decomposicao da variancia para o modelo de regressao destrutivo Wa-
ring de longa duracao. 2019. 111 p. Dissertacdo (Mestrado em Estatistica — Programa Interinsti-
tucional de P6s-Graduagdo em Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matemadticas e de Computacao,
Universidade de Sdo Paulo, Sao Carlos — SP, 2019.

A finalidade deste trabalho € formular um modelo de regressao de longa dura¢do em dois estigios,
onde o mecanismo destrutivo dos fatores de riscos responsaveis pela sobrevivéncia do paciente
esta relacionado com trés fontes de variabilidades: aleatdria, externa e interna. O nimero de
fatores de riscos € um efeito aleatdrio latente, que expressa o comportamento heterogéneo dos
pacientes em relacdo ao risco bésico da populacdo, conhecido na literatura como fragilidade dis-
creta. Esta fragilidade esta diretamente conectada ao fendmeno de superdispersao e 0 mecanismo
destrutivo. Vdrias distribuicdes discretas com caudas pesadas ("J-shaped") tém sido utilizadas
para explicar o excesso de variabilidade, entretanto sem sucesso para separar a fragilidade
interna, que corresponde ao mecanismo destrutivo, da fragilidade externa que corresponde a
covariadas desconhecidas e nao incluidas no modelo. A distribui¢ao Binomial Negativa (BN)
¢ a mais utilizada, porém nao € flexivel o suficiente para permitir uma destrui¢do interna sem
os ruidos externos. Neste contexto, a distribui¢do Waring é uma alternativa mais realista para o
modelo de longa duracdo devido a existéncia de um mecanismo destrutivo individual e flexivel.
Consequentemente, a taxa de cura e o mecanismo destrutivo sdo personalizados e tteis no trata-
mento de cancer por imunoterapia, onde o paciente € o protagonista do tratamento. Um estudo
de simulagdo Monte Carlo e aplicagdes com dados HIV e melanoma serdo apresentados. A
distribuicao Waring ¢ utilizada com sucesso na teoria de acidentes, onde os principais paradigmas

serdo adaptados na andlise de sobrevivéncia de longa duracao.

Palavras-chave: Teoria de acidentes, Aleatorizagdo, Mecanismo destrutivo, Covariadas, Imuno-

terapia, Fragilidade interna, Fragilidade externa, Fragilidade, Distribui¢do Waring Generalizada.






ABSTRACT

VASQUEZ, J. J. K. An useful variance decomposition for destructive Waring regression
long-term model. 2019. 111 p. Dissertagao (Mestrado em Estatistica — Programa Interinstituci-
onal de P4s-Graduacdo em Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matemdticas e de Computacao, Uni-
versidade de Sdo Paulo, Sao Carlos — SP, 2019.

The goal of this work is to formulate a two-stage regression long-term model, whose destructive
mechanism of the competitive risk factors is flexible for measuring the impact on the survival
function or cure rate of three variance components induced by: randomness effects, external
effects or external frailties (unknown covariates) and destruction or internal frailty (destructive
mechanism). The number of the risk factors which were not eliminated is unobservable random
variable, called discrete frailty, and the choice of the frailty distribution must be appropriate
to detect the sources of variability responsible for the variation between patients. The discrete
frailty random variable of the first-stage of the model is based on the Waring distribution, which
splits the variance into these three components, and was applied with success in the accident
theory, epidemiology and biology. A simulation study and an application to a HIV and melanoma
data, via likelihood approach, illustrate the utility of the Waring distribution to detect internal
frailty, external frailty and model’s uncertainty (randomness effect), which are not observable and
responsible for the heterogeneity across patients. The cure rate is personalized and the patient is
a protagonist for the treatment, and that could be useful to decide on preventive immunotherapy

treatment for patients to fight cancer.

Keywords: Accident theory, Randomness, Covariates, Internal frailty, External frailty, Im-

munotherapy, Frailty, Destructive mechanism, Generalized Waring distribution.
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CAPITULO

INTRODUCAO

O modelo de longa duracido em dois estagios (RODRIGUES ez al., 2009b) focaliza
no primeiro estdgio a cura dos pacientes em um cendrio bioldgico, onde os fatores de riscos
(células iniciadas ou bactérias) estdo competindo para a ocorréncia do evento de interesse dos
pacientes. O primeiro estdgio € o cérebro do modelo, onde o nimero de fatores de risco é
controlado por um mecanismo destrutivo conhecido na drea molecular ou carcinogénica como
sistema imune. Neste contexto, mas sem considerar a existéncia de um mecanismo destrutivo
ou superdispersdo, Yakovlev, Tsodikov e Bass (1993) sugeriram a distribui¢do Poisson para
o numero latente de fatores de riscos, que devido a sua simplicidade ficou conhecido como
modelo de promoc¢do (CHEN; IBRAHIM; SINHA, 1999). Mais recentemente, dentro do cenério
bioldgico, surgiu o interesse em investigar a superdispersdao dos fatores de riscos supondo
que a média da distribuicdo Poisson segue uma distribuicao gama. Neste caso especifico, a
distribui¢ao Poisson foi flexibilizada surgindo a distribuicdo Binomial Negativa (BN). Entretanto,
o mecanismo de defesa da distribui¢do BN ndo é flexivel o suficiente para permitir a possibilidade
de eliminagdo dos fatores de riscos sem ruidos externos. Os ruidos externos sdo covariadas
influentes ndo observadas e nao incluidas no modelo, sendo conhecidas como efeito ambiental
na teoria de acidentes apresentada no Apéndice A. A distribuicdo Waring Generalizada (WGQG)
(IRWIN, 1975) € a mais apropriada para o modelo de longa duragcdo em dois estagios, devido
a existéncia de um mecanismo destrutivo flexivel que depende exclusivamente dos pacientes.
Em outras palavras, a distribuicdo WG € uma mistura da distribuicdo BN com a distribui¢ao
Beta que personaliza o0 mecanismo destrutivo € a taxa de cura, transformando os pacientes
em protagonistas do tratamento. Este modelo misto com um mecanismo destrutivo inteligente
(flexivel) explica a heterogeneidade através de trés fontes de variabilidades que impactam a taxa
de cura e a sobrevivéncia dos pacientes: aleatorizacao, efeito externo ou fragilidade externa e
efeito destrutivo ou fragilidade interna. Estas fontes de variabilidades sao identificadas através

da representacdo hierdrquica em trés niveis da distribuicdo WG (ver Apéndice A).

O numero de fatores de riscos responsaveis pela sobrevivéncia dos pacientes pode ser



24 Capitulo 1. Introdugdo

visto como um efeito aleatério latente (fragilidade discreta), que expressa o comportamento
heterogéneo dos pacientes em relacio ao risco bésico. Este comportamento estd diretamente
conectado ao fendmeno de superdispersao dos fatores de riscos e o correspondente mecanismo
de defesa. Na literatura mais recente sobre os modelos de longa duragcdo em dois estdgios, varias
distribuicdes discretas com caudas pesadas (“J-shaped”) t€ém sido utilizadas para explicar um pos-
sivel excesso de variabilidade. Entretanto, estes modelos como a distribuicdo BN nio conseguem

separar o efeito individual (destrutivo) dos efeitos externos que interferem na superdispersao.

O efeito destrutivo ou fragilidade interna € a principal causa da superdispersdo dos
fatores de riscos, e fundamental para entender a evolugdo e o tratamento da doenga. Este conceito
€ andlogo ao efeito individual chamado “proneness”, que surgiu na teoria de acidentes com
Greenwood e Yule (1920), e discutido com grande visibilidade em Bates e Neyman (1952),
Irwin (1968). Estes autores, curiosamente, formularam a distribuicao BN supondo que a taxa
de ocorréncia da Poisson € gerada de uma distribui¢cdo gama. Este parametro da distribui¢io
Poisson foi utilizado para explicar a variabilidade interna responsavel pelo acidente com o0 nome
de “proneness”. Se definirmos o acidente como um fator de risco em anélise de sobrevivéncia
de longa duragdo, este parametro é conhecido como “fragilidade” ou efeito aleatdrio latente
responsavel pela variagdo ou heterogeneidade entre os pacientes. Na teoria de acidentes, o
excesso de variabilidade expresso pela distribuicio BN é conhecido como sensibilidade. A
sensibilidade na teoria de acidentes ou na drea bioldgica € a mistura do efeito interno com o
externo separada do efeito aleatério representado pela distribuicdo Poisson. A vantagem da
distribuicdo WG sobre a distribuicdo BN € a separagdo da sensibilidade ou fragilidade em anélise
de sobrevivéncia em fragilidade interna (mecanismo destrutivo) e fragilidade externa (covariadas

desconhecidas nao incluidas no modelo).

Devido a relevancia da teoria de acidentes (IRWIN, 1968) como motivagao para este
trabalho, um resumo € apresentado no Apéndice A com as principais fontes de variabilidades
responsdveis pela dispersdo dos acidentes. A primeira fonte de variabilidade é uma componente
aleatoria inerente ao modelo Poisson (média=variancia), e as duas outras componentes sao nao
aleatdrias e nao consideradas nos tradicionais modelos de regressdo: o efeito externo (submissao)
e o efeito interno (predisposicdo para evitar acidentes). Na teoria de acidentes a submissdo €
conhecida como “liability” e a predisposi¢ao como “proneness”. Para caracterizar estas trés
fontes de heterogeneidade Irwin (1968) formulou um modelo hierdrquico em trés estagios,
conhecido na teoria de acidentes como distribuicdo WG (Apéndice A). Recentemente este
modelo foi utilizado com sucesso para entender o comportamento dos motoristas envolvidos em
acidentes de trafico (PENG; LORD; ZOU, 2014).
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1.1 Objetivos do trabalho

Motivado pela teoria de acidentes (Apéndice A), os fatores de riscos do modelo de andlise
de sobrevivéncia de longa duracao serdo considerados como “acidentes”, e a distribuicio WG
serd utilizada para identificar as principais fontes de heterogeneidades do comportamento dos
fatores de riscos responsdveis pela doenca dos pacientes. Nesta disserta¢do o efeito “submissao”
serd considerado como uma fonte de variabilidade devido aos efeitos externos ou varidveis de
regressao desconhecidas e ndo incluidas no modelo, que chamaremos de “fragilidade externa”.
A “predisposicdo” como uma fonte de variabilidade interna ou subjetiva do paciente (mecanismo
natural de defesa do paciente), que chamaremos de ““fragilidade interna”, e a ‘“‘aleatorizacao”
como uma fonte de variabilidade aleatdria gerada pela incerteza do modelo. Para analisar a
superdispersdo dos fatores de riscos em andlise de sobrevivéncia serd essencial, como na teoria de
acidentes, um estudo das relacdes entre estas fontes de variabilidades em relacdo a complexidade
da doenca, isto €, quando o niimero médio de fatores de risco aumenta. Com esta adaptacdo da
teoria de acidentes em andlise de sobrevivéncia de longa duragao, este trabalho esta focalizado

nos seguintes objetivos:

e Formular um modelo de longa dura¢do em dois estigios com um mecanismo destrutivo

(fragilidade interna) dos fatores risco competitivos, e avaliar o seu impacto na taxa de cura.

e Utilizar a distribuicdo WG para separar as fontes de variabilidades internas (fragilidade
interna), externas (fragilidade externa) e aleatdrias. A fragilidade interna e externa caracte-
rizam um novo conceito de “fragilidade” tteis no planejamento preventivo e personalizado

dos pacientes, que em analogia com a teoria de acidentes chamaremos de ‘‘sensibilidade”.

e Abordar a fragilidade discreta do primeiro estdgio do modelo de longa duragdo como um
paradigma diretamente conectado ao fendmeno de superdispersao (variabilidade acima da

média), que pode ser do tipo aleatdrio, externo ou interno.

e Definir uma taxa de cura personalizada, isto €, que dependa do mecanismo destrutivo dos

pacientes e comparar com os modelos alternativos.

e Formular o modelo de regressao destrutivo Waring (caso particular da WG) de longa

duracgdo e avaliar as suas vantagens e desvantagens através de simula¢des e dados reais.
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1.2 Organizacao dos Capitulos

Este trabalho estd organizado como segue: No Capitulo 2 apresentamos o modelo
unificado de longa duracido em dois estigios e os resultados mais importantes. No Capitulo 3
apresentamos o modelo de regressdao Binomial Negativo de longa duracdo e uma aplicagdo com
dados de sinusite em pacientes HIV positivos e negativos. No Capitulo 4 apresentamos o modelo
de regressdo destrutivo Waring de longa duracdo. No Capitulo 5 um estudo de simulacio e duas
aplicagcdes do modelo de regressdo destrutivo Waring de longa duracdo sdo apresentados: anélise
dos dados de sinusite em pacientes HIV positivos e negativos e a andlise de dados de melanoma.
No Capitulo 6 apresentamos as conclusdes finais e as pesquisas futuras. Um resumo da teoria de
acidentes, a distribuicdo Waring Generalizada , provas dos resultados obtidos e os programas das

simulagdes e aplicagdes em RSudio s@o apresentados nos Apéndices A , B e C, respectivamente.
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CAPITULO

MODELO UNIFICADO DE LONGA
DURACAO

A teoria unificada dos modelos de longa duragdo (RODRIGUES; CANCHO; CASTRO,
2008; RODRIGUES et al., 2009a) esta baseada em um processo bioldgico com dois estagios:
iniciacdo e promocao dos fatores de riscos do evento de interesse. Identificar as fontes de
variabilidades da superdispersao dos fatores de riscos, que influenciam a sobrevivéncia dos
pacientes, € o principal desafio na formulagdo de um modelo com taxa de cura, onde o paciente

€ o protagonista do tratamento.

2.1 Teoria unificada de longa duracao

A teoria unificada de longa duracao é caracterizada pelos seguintes estagios:

o Estagio de Iniciacio: Seja M uma varidvel aleatéria representando o niimero de fatores
de risco ou as causas da ocorréncia de um evento de interesse com a seguinte distribui¢ao

de probabilidades

pm=PM=m],m=0,1,2,... (2.1)

o Estagio de Promocao: Dado M =m, sejaZ;, j =1,2,...,m varidveis aleatdrias continuas
independentes (ndo negativas) com distribuicdo F(z) = 1 —S(z) e independentes de M,
representando o tempo de ocorréncia ou promocdo do evento de interesse devido ao

Jj-€ésimo fator de risco. O tempo de ocorréncia do evento de interesse € definido como
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onde Y =min{Z,,Z,,...,Zy} e P[Zy =] = 1.

O estagio de iniciacdo € o cérebro do modelo de cura em dois estagios, onde os fatores de
risco estdo competindo e comunicando-se para determinar a ocorréncia do evento de interesse. A
varidvel M representa a heterogeneidade dos pacientes ao longo da populagdo, conhecida como
fragilidade discreta e a sua superdispersao serd fundamental para entender este comportamento
heterogéneo entre os pacientes. O segundo estigio conecta a varidvel latente M com os dados
para entender a origem de sua variabilidade, e obter solu¢des inferenciais mais precisas € menos
viciadas. O evento de interesse pode ser a morte do paciente, ocorréncia de uma sinusite ou
reincidéncia de um cancer. Os fatores de riscos podem ser células defeituosas que causariam
o tumor ou bactérias que causam a sinusite. O nimero de fatores de riscos M € desconhecido
com distribuicdo de probabilidades p,, previamente definida. A escolha da distribuicao de M é
fundamental para identificar as possiveis fontes de variabilidades da superdispersao, tal que o
paciente seja o protagonista do tratamento. O estigio de iniciacdo permite a possibilidade de
cura com probabilidade pg. A varidvel resposta T definida no estdgio de promocgdo é observada
ou censurada. O impacto da superdispersao na sobrevivéncia do paciente fica evidente através da

funcdo de sobrevivéncia de longa duragdao em dois estdgios dada por Rodrigues et al. (2009a):
Sp(t) = P[T > 1] = Ey[S"(t)] = Au[S(2)], (22)

onde Ay[.] é a fungdo geradora de probabilidade (fgp) da varidvel M. A expressdo em (2.2)
resume os dois estdgios em um mecanismo biolégico consistente, que naturalmente explica
a variabilidade dos dados através da superdispersao de M e da funcdo de sobrevivéncia dos
pacientes em risco, S(¢). A expressdo em (2.2) pode ser vista como o cldssico modelo de

fragilidade com estrutura de risco proporcional de Cox (COX, 1972) dada por
Sp(t) = Eyle M), (2.3)

onde H(t) = —log[S(t)] é a fungdo bdsica de risco acumulado comum aos pacientes da popu-
lagdo. Para uma justificativa da equagdo (2.2) sugerimos ver Apéndice B. Dada a func¢ao de
sobrevivéncia de longa duragdo, S, (¢), temos que
lim S, (1) = P[M = 0] = po,

onde pg € a proporcdo de individuos “curados” ou “imunes”, que podem estar presentes na
populagdo. O resultado € obtido trivialmente a partir de (2.2). Um individuo é considerado imune
se ndo estd sujeito ao evento de interesse, € a sua correspondente probabilidade pg € a taxa de
cura. Para que o paciente seja o protagonista do tratamento € importante que a taxa de cura
seja personalizada, sendo um dos principais objetivos da teoria unificada com superdispersao

apresentada neste trabalho.

A func¢do de sobrevivéncia de longa durac@o pode ser reescrita como um modelo de

mistura padrao entre imunes e ndo imunes (BERKSON; GAGE, 1952) como

Sp(t) = po~+(1—po)S, (1), (2.4)
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onde

: o i _ P
Sp(t): me{s(t)}ma Pm= _m :
m=1 1—po

A prova da equacdo (2.4) estd disponivel no Apéndice B.

2.2 Propriedades

A seguir apresentamos as principais propriedades do modelo unificado, que serdo impor-
tantes para a solucdo dos problemas inferenciais e a sua respectiva implementacao computacional.

Para mais detalhes sugerimos ver Rodrigues, Cancho e Castro (2008) e Rodrigues et al. (2009a).

e Funcao de densidade:

10 =10 (4150

e Funcao de risco:

dA(s)
Jp (1) o ls=s()
hy,(t) = = f(t
rO=5,0~"" 50
e Funcio de densidade prépria:
ds* (t dA(s))
* l): p<)—f(t) ds |—S(t)
dy 1—po

ou

A funcdo de densidade prépria representa uma funcio de densidade com as propriedades
usuais conhecidas em probabilidades. A fungdo densidade f, () é impropria no sentido que a

integral correspondente € menor que um.

Motivado pelo fendmeno da superdispersdao apresentado no Apéndice A (teoria de
acidentes), a escolha da distribuicdo de probabilidades do primeiro estdgio € crucial para avaliar
o processo destrutivo como um efeito individual andlogo ao efeito “proneness” e o efeito externo
como “liability”. Estes efeitos juntamente com o efeito aleatdrio sdo essenciais para avaliar

as fontes de dispersao responsaveis pela superdispersao dos fatores de riscos e o impacto na
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sobrevivéncia dos pacientes. Neste sentido, as distribuicdes BN e WG serdo importantes para
uma interpretacdo bioldgica mais realista, que serdo apresentadas com detalhes nos proximos

capitulos.

A fragilidade discreta M em (2.3) representa a heterogeneidade dos pacientes na popula-
¢do (diferentes riscos) em relagdo ao risco basico acumulado H (u). Infelizmente, os modelos de
fragilidades existentes na literatura ndo discutem ou focalizam a origem da superdispersao para
um determinado paciente. Entender a origem da superdispersdo € fundamental para entender a
evolugdo da doenga e formular tratamentos preventivos eficientes. Por exemplo, na medicina
moderna ou de precisdo ja existe a preocupacdo em entender subjetivamente a origem da super-
dispersdo, e formular tratamentos adicionais personalizados que colaborem para o sucesso do

tratamento principal.

E evidente a partir da fgp da varidvel M, que a superdispersdo pode causar um grande
impacto na fun¢do de sobrevivéncia de um paciente, e identificar as fontes que geram esta
superdispersdo € o principal objetivo nos préximos capitulos. A seguir apresentamos os seguintes
modelos probabilisticos com as suas respectivas fontes de variabilidades, que serdo apresentados

e utilizados na formulaciao de novos modelos de regressdao de longa duragao:

e Distribuicao Poisson: Efeito aleatério ou equidispersao.

e Distribuicao Binomial Negativa (BN: superdispersao): Efeito externo (covariadas desco-

nhecidas nao incluidas no modelo) combinado com o efeito destrutivo.

e Distribuicio Waring Generalizada (WG: superdispersdo): Efeitos aleatdrio, externo e

destrutivo.

A distribuicdo de WG € uma flexibilizacao da distribuicio BN (Apéndice A) ao introduzir um
terceiro nivel no modelo hierdrquico, que separa o efeito externo do efeito individual (destrutivo).
Com esta separacdo € possivel avaliar, para cada paciente, a influéncia dos efeitos aleatdrios,
externos € o mecanismo destrutivo na superdispersdo dos fatores de riscos, e elaborar um
tratamento mais eficiente e personalizado. Na literatura existem vdarios conceitos de fragilidades,
mas nenhum deles discutem o impacto externo e individual na fragilidade, sobrevivéncia e taxa
de cura do paciente. Para uma discussao mais profunda, sobre a origem da fragilidade do ponto

de vista médico, demografico e gerontoldgico, sugerimos ver Wienke (2010).
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CAPITULO

DECOMPOSICAO DA VARIANCIA PARA O
MODELO DE REGRESSAO BINOMIAL
NEGATIVO DE LONGA DURACAO

Como foi amplamente discutido na teoria de acidentes apresentada no Apéndice A, a
distribui¢do de Poisson com parametro A pode ser flexibilizada através de uma distribuicéo de

mistura gama com parametros a e v, tal que M ~ BN(a, p), com p = l%rv e fgp dada por

a
p
A S . S— 3.1
A média e variancia sdo dadas respectivamente, por
EM = S=av=u
v
VIM] = p(l+v),

onde v € o parametro de superdispersao e a = % o indice de variagdo da superdipersdo em relacao
a média (u: fixada) (“indice parameter”, (XEKALAKI, 2014)). Quando o parametro v decresce
e o parametro a cresce, a distribuicdo BN tende a distribui¢do de Poisson. Nesse sentido, vamos
chamar a de indice de precisdo. Portanto, M ~ BN(a, p), onde a = % € o indice de precisao,

p= #v a probabilidade de destruir o fator de risco e v o parametro de superdispersao.

3.1 Decomposicao da variancia

O modelo de regressao BN de longa duracido em dois estagios € caracterizado pela fungdo
de sobrevivéncia (RODRIGUES et al., 2009a)

$5(0) =Aw S0 = | 1= - (32)

1—(1—19)50)} 7
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e pela seguinte funcao de ligacdo que varia ao longo da populagdo de pacientes:
‘LL = qay = eﬁo_l'xTB,

onde x” = (x1,x;...,x4) € 0 vetor de covariadas de dimensdo g, 8 o vetor de coeficientes de

regressdo e By o pardmetro de referéncia para os pacientes da populacéo.

A Tabela 1 apresenta as fontes de variabilidades da dispersdo dos fatores de riscos do
i-ésimo paciente: aleatorizacao e sensibilidade. Como na teoria de acidentes, a sensibilidade é

definida como a mistura do efeito externo (1) e o efeito individual (p):

Tabela 1 — Decomposicao da variincia total do modelo BN.

Fonte de Variabilidade Variancia Taxa de Variacao

a
Aleatério —
l.u At p
Sensibilidade —u? E__ 1—-p
a a+u
|
Total oA+ —p? 1
a

A ultima coluna expressa o impacto da sensibilidade em relacao ao efeito aleatério na
dispersdo do fatores de riscos, e consequentemente na sobrevivéncia e cura dos pacientes. Para
a fixo, um nimero médio muito grande de fatores de riscos implica em um forte impacto da
sensibilidade na cura e sobrevivéncia dos pacientes. Para  pequeno predomina o efeito aleatério
similar a0 modelo de promocgdo. Infelizmente, o modelo de regressdo de longa duracio BN
em dois estagios ndo captura separadamente o efeito externo (A) e o efeito individual (p) na

dispersao dos fatores de riscos.

3.2 Aplicacao: Dados de sinusite em pacientes HIV posi-

tivos e negativos

Como uma aplicacdo ilustrativa da necessidade de conhecer as fontes de variabilidades da
superdispersao dos fatores de riscos, vamos analisar nesta se¢ao os dados de sinusite em Colosimo
e GIOLO (2006), onde as bactérias responsaveis pela ocorréncia da sinusite correspondem as
células danificadas no processo carcinogénico. Estes dados consistem de 103 pacientes que
foram acompanhados no periodo de marco de 1993 a fevereiro de 1995, com o objetivo de
verificar a hipdtese que a infecc@o pelo HIV aumenta o risco de ocorréncia da sinusite (em dias).
A percentagem de observagdes censuradas foi de 80,6% e as estimativas de Kaplan-Meier da
sobrevivéncia dos pacientes HIV positivos e negativos com risco de sinusite sdo apresentadas na

Figura 1.
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Figura 1 — Curva de sobrevivéncia estimada por meio do estimador de Kaplan-Meier para os dados de
sinusite em pacientes HIV positivos e negativos

Fonte: Elaborada pelo autor.

As estimativas de Kaplan-Meier na Figura 1 sugerem a possibilidade de cura dos pa-
cientes com HIV (positivo) e sem HIV (negativo) apds um longo periodo de observacao. Os
modelos tradicionais de andlise de sobrevivéncia formulados em Colosimo e GIOLO (2006) nao
levam em conta a possibilidade de ndo ocorréncia do evento de interesse. Os modelos que foram
utilizados consideram a alta taxa de censura como uma justificativa da auséncia de um bom
ajuste ap6s um tempo prolongado. Motivado pelo estimador de Kaplan-Meier, vamos propor
para estes dados um modelo BN de longa duracdo com dois estdgios, e avaliar o impacto da

superdispersao no nimero de bactérias responsaveis pela sinusite.

O modelo de regress@ao BN de longa duracdo para estes dados consiste nos seguintes

estagios:

o Estagio de Iniciacdo: Seja M;, i = 1,...,103, varidveis aleatdrias que representam o
numero de bactérias que competem entre si para a ocorréncia da sinusite em 103 pacientes
HIV positivos e negativos. Além disso, vamos supor que estas varidveis discretas sao

independentes com distribui¢do BN com parametros a e v;. A taxa de cura para o i-ésimo
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paciente € dada por

1 a
Po,i [ i 0] (1+Vi) 51 PREEEY 03 (3 3)

A taxa de cura depende totalmente do mecanismo destrutivo do paciente definido como

1 L, q: .
Pi = 1 onde a representa o indice de precisao.

o Estagio de Promocao: Suponhamos que as varidveis ndo observaveis, Zy, ..., Zy, (M; >
1) (independentes dado M;), que representam o tempo que cada bactéria do i-€simo
paciente leva para promover a sinusite, seguem uma distribui¢do Weibull com funcao de

sobrevivéncia S(t) = e, com a > 0 e —o0 < ¥ < oo
Segue de Rodrigues et al. (2009a) o seguinte modelo de longa duracdo com superdispersao:

Sp(t) =

e a correspondente fdp imprdpria

{1—(1519)5(0}61 )
fo (1) = af (1) [1-(12)5@)} [1—(11——5)50)} '

O modelo de regressdao BN de longa duracdo € finalizado com a seguinte covariada:

1, HIV positivo,
Xj =

0,HIV negativo.

A covaridvel x; indica se o i-ésimo paciente é HIV positivo ou negativo. A ligacdo entre o

parametro p; e a covariada x; do i-ésimo paciente € definida como:

Bo+B1x;
Wi = avy = PP oy, = € ;
a
. ePotPixi !
pi=1+v) =pi=|1+ P :

Analisando os dados de n = 103 pacientes com ocorréncia da sinusite em Colosimo e GIOLO
(2006), a correspondente fungdo de verosimilhanca para ¢ = (¢, 7,4, B, B1) € dada por:
103

L) = TT{l6)ls )%

=1

,-I_Oj{“f(”’) [1—(1—])}»5(@)]& el }&

{{1—(1—17;05(%)]“}16[’

~

I
—
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onde D = {(t;,6;),i = 1,2,...,n} e §; a varidvel que indica a ocorréncia ou ndo da

censura dada por

5 0: t; € censurado,
l‘ pu—

1: t; € ndo censurado.

A Estimativa de Mdxima Verosimilhanca (EMV) B, 0 erro padrao (EP) e o p-valor foram
obtidos numericamente pelo método L-BFGS-B (R Core Team, 2018), utilizando os c6digos

disponiveis no Apéndice C. Os resultados obtidos foram os seguintes:

Tabela 2 — Estimativa de maxima verosimilhanca (EMV), Erro padrao (EP).

EMV EP p-valor
& 00933 0,164 0,000
7 -4,708 0,904 0,000
a 5000 7,669 0,514
fo -2,188 0,718 0,002
Bi 0,980 0,755 0,194

Na Tabela 2, observamos que a estimativa do parametro a apresenta um alto Erro Padrao
(EP) em relagdo as outras estimativas dos parametros envolvidos no modelo. Uma justificativa
seria a forte influéncia do pardmetro de forma (a) e do coeficiente de regressio fy, na ligagdo

entre o coeficiente de regressdo 1 e o pardmetro de escala v, isto é,

. a .
A=y i=12,...n,
eﬁo

para o # log(a).

A influéncia dos pardmetros a e 3 e a sensibilidade de a como pardmetro de forma,
justificam um problema de identificabilidade destes parametros produzindo estimativas viciadas
e imprecisas. Um estudo de simulacgdo serd apresentado no Capitulo 5 para avaliar o impacto da
falta de identificabilidade do modelo de regressdao BN de longa duracao, e propor no Capitulo 4
o modelo destrutivo de regressao Waring de longa duragdo como uma alternativa para minimizar
o problema de identificabilidade. O modelo destrutivo de regressdao Waring de longa duracao
adiciona mais um nivel na representacao estocdstica da BN tornando o modelo mais identificavel,

que também no Capitulo 5 serd justificado através de simulagdes.

Como o tempo de promocdo das bactérias para ocorréncia da sinusite segue uma distri-
buicao de Weibull com parametros & e ¥, a fungdo de sobrevivéncia de longa duracio para o

paciente HIV positivo ou negativo é dada por:
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A Figura 2 apresenta uma comparagdo grafica da fungdo de sobrevivéncia de longa

duracdo em (3.4) com o estimador de Kaplan-Meier para pacientes HIV positivos e negativos.
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Figura 2 — Estimador de Kaplan-Meier e as estimativas da funcdo de sobrevivéncia de longa duragdo:
Distribui¢cdo BN

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 2, as curvas em verde e preta representam as estimativas de Kaplan-Meier
e as linhas de cor vermelha e azul sdo as estimativas das curvas de sobrevivéncia baseadas
no modelo de regressdo BN de longa duracdo, para os pacientes HIV negativos e positivos,

respectivamente. A Figura 2 sugere que o modelo de regressao BN-Weibull de longa duracdo
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ndo ajusta adequadamente aos dados de HIV com taxas de cura dadas por:

p1 = 0,89 (HIV negativo),
p2 = 0,75 (HIV positivo).

A Tabela 3 e Tabela 4 apresentam a decomposi¢do da variancia total para os pacientes
HIV negativos e positivos, respectivamente. As Figura 3 e Figura 4 ilustram graficamente

(boxplot) os respectivos comportamentos das fontes de variabilidades.

Tabela 3 — Decomposig¢do da variancia da distribuicdo BN para os pacientes HIV negativos (x = 0).

Fonte de Variabilidade Variancia Taxa de Variacao

Aleatoério 0,110 0,980
Sensibilidade 0,002 0,020
Total 0,112 1
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Figura 3 — Fontes de variabilidades para os pacientes HIV negativos: Distribuicio BN

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 4 — Decomposicéo da variancia da distribui¢do BN para os pacientes HIV positivos (x = 1).

Fonte de Variabilidade Variancia Taxa de Variacao

Aleatorio 0,300 0,940
Sensibilidade 0,018 0,060
Total 0,318 1
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Figura 4 — Fontes de variabilidades para os pacientes HIV positivos: Distribuicio BN

Fonte: Elaborada pelo autor.

As Figura 3 e Figura 4 mostram que a fonte aleatéria domina fortemente a sensibili-
dade para os pacientes HIV positivos e negativos. O efeito HIV positivo ndo causa impacto
significativo no comportamento dispersivo das bactérias sugerindo a equidispersao (Poisson),
cujo comportamento ndo corresponde a realidade da doenca devido a um possivel problema
de identificabilidade comentado anteriormente. Neste caso especifico € necessdrio um modelo
de regressdo de longa duragao mais flexivel para verificar se existe ou ndo superdispersao das
bactérias na presenca do HIV. O modelo de regressao alternativo baseado na distribuicao WG

serd proposto no proximo Capitulo.
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CAPITULO

MODELO DE REGRESSAO DESTRUTIVO DE
LONGA DURACAO

Inicialmente apresentaremos o modelo de regressdo destrutivo de longa duragdo, onde
o ndmero de fatores de riscos do primeiro estdgio segue a distribuicio WG introduzida no
Apéndice A, com énfase no mecanismo destrutivo e a decomposi¢do da variancia total do primeiro
estdgio. As propriedades do segundo estdgio podem ser obtidas diretamente do Apéndice A. Um
caso particular do modelo de regressao destrutivo WG de longa duragao, que serd chamado de
Modelo de Regressao Destrutivo Waring de Longa Duracdo (MRDWLD), serd visto juntamente
com o conceito de fragilidade interna e externa. Um estudo de simulacdo Monte Carlo para
investigar o problema de identificagc@o e aplicagdes para dados reais, deste particular modelo de

regressdo, serdo apresentados no Capitulo 5.

4.1 Modelo regressao destrutivo Waring Generalizado de

longa duracao

Motivado pela teoria de acidentes apresentada no Apéndice A, vamos supor que 0 nimero
de fatores de riscos do primeiro estdgio do modelo de longa duragdo segue a distribui¢io WG,
isto é, M ~WG(a,p,k),a>0,k>0,p > 2.

O parametro p = ﬁv do terceiro estagio do modelo hierdrquico da WG (ver Apéndice A)
¢ a probabilidade do paciente eliminar o fator de risco, que serd o efeito destrutivo do paciente.
O efeito destrutivo corresponde ao efeito predisposi¢do (“proneness”) na teoria de acidentes.
Os pardmetros (p, k, p) caracterizam o mecanismo destrutivo do paciente, sem ruidos externos
(covariadas desconhecidas e nao incluidas no modelo de regressao destrutivo) conhecidos na

teoria de acidentes (ver Apéndice A) como submissado (“liability”).

Nas préximas secoes, as covariadas ou varidveis auxiliares para cada paciente serao
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introduzidas no modelo através do parametro a, utilizando uma fun¢do de ligagdo associada ao
pardmetro 1 = E[M]. Na drea carcinogénica a varidavel M é o ndmero de células danificadas
ndo destruidas, que serdo divididas sem controle gerando um tumor. Do ponto vista biolégico e
preventivo, a distribuicio WG € o modelo de superdispersao mais apropriado para estimar a taxa

de cura pelas seguintes razoes:

e Se os parametros p e k crescem, a distribuicio WG aproxima-se da distribuicdo BN com

parametros (L e p = 14%9’ onde 6 = %, com média e variancia dadas por (IRWIN, 1968)
EM] = ab 4.1)
Var[M] = u[l+ 6], respectivamente, (4.2)

onde 0 € o parametro de superdispersdo. Neste caso especial, a distribui¢do € conhecida
como distribui¢io “BNeg I” (RODRIGUEZ-AVI et al., 2009).

e Comou =EM|= p“_kl (ver Apéndice A), temos que

u
57
onde a € o indice de superdispersdo dos fatores de riscos em relagdo a média, que chama-

a =

remos de indice de precisao da distribuicao WG.

e O mecanismo destrutivo do paciente fica totalmente personalizado pela distribuicao Beta
do terceiro nivel da representacdo estocdstica da distribui¢ao WG (ver Apéndice A): Dado
o par (p,k), a probabilidade individual ou interna de destrui¢do do fator de risco (p)

satisfaz a condi¢do

Elp| (p,k)] = ﬁ- 4.3)

A interpretacéo dos pardmetros (p, p, k) envolvidos no mecanismo destrutivo do paciente
e a dependéncia entre p e k podem ser justificadas através das parametrizacdes formuladas
em Ferrari e Cribari-Neto (2004) dadas por:

p=H9 (4.4)

k=(1-u")9, (4.5)

onde u* =E|p| = % e ¢ = k+ p. Para ¢ fixo temos um(a corgelagﬁo negativa entre k e p,
_ pr(d—pr

onde ¢ é o parAmetro de precisdo satisfazendo V[p| = . O parametro p € o indice

(1+9)
o~ ~ * A 2 )3 . s~ ~ *
de precisdao em relagdo a 1™, e o parametro k € o indice de precisdo em relacdoa 1 — u™.
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e As fontes de variabilidades responsdveis pela surperdispersao da varidvel M sio identifica-
das como: aleatorizacgdo, efeito externo e destrui¢do (ver Figura 5 ou Apéndice A). Estas
fontes sdo uteis no planejamento preventivo, tratamento e diagndstico da doenca de uma

forma personalizada, que atualmente é¢ conhecida como imunoterapia.

e A taxa de cura fica totalmente personalizada pelo efeito destrutivo, sendo mais realista que

os modelos mais recentes de longa duragdo (ver Apéndice A).

e Os modelos Waring (IRWIN et al., 1963) e Yule (YULE, 1924) sao versdes mais simples
do modelo WG (k=1 e k =a =1, respectivamente), e atrativos devido a existéncia de
uma imensa literatura e tradi¢ao historica em biologia, medicina e trdfego. Estes modelos
particulares ndo apresentam problemas de identificabilidade como ocorre no modelo WG.
Detalhes sobre o problema de identificabilidade da distribuicao WG, para k > 1, sugerimos
(RODRIGUEZ-AVI et al., 2009).

Uma observagao interessante € a similaridade nas interpretacdes do parametro a do mecanismo

destrutivo da BN com o parametro p do mecanismo destrutivo da distribuicdo WG:

, (4.6)

p = V= (4.7)
onde v é o pardmetro de superdispersdo da BN , v* o parametro de superdispersio da distribui¢iao
Beta e ¢ o correspondente parametro de precisao.

A heterogeneidade populacional dos pacientes, em relacdo a funcdo risco bésica acumu-

lada, depende do mecanismo destrutivo dos pacientes como pode ser visto a seguir:

k
p—1

H,(t) =Ey[MH(t)] =EM]H(t) =a H(t). (4.8)

A Figura 5 apresenta a representacdo estocdstica da fragilidade discreta M, com as
suas respectivas fontes de variabilidades, 612, (722 e 632, responsaveis pela superdispersao. Estas
fontes de variabilidades caracterizam a decomposi¢do da variancia da fragilidade discreta M,
que € o principal foco deste trabalho na formulacao de modelos de longa duracdo. As fontes de
variabilidades, no contexto da teoria de acidentes, foram discutidas nos Apéndice A e B e serdao

adaptadas para o modelo de regressao de longa duracio na préxima se¢ao.
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Sy (t)=E[e " MH®O], H(t)=-In[S(t)]

Mecanismo de
oZ: externo defesa

/ (Destrutivo/reparo)
of:— | M= P(1) A=T(a,v)
Aleatdrio \ /

M= BN(a,p) § ——

Superdispersdo +~——

l (a=k=1)

o? = Var[M|=cf+c%+0?
aZ=E[M]

Figura 5 — Representagdo estocastica da fragilidade discreta M.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para evitar o problema de identificacio da distribuicio WG (RODRIGUEZ-AVI et al.,
2007), na préxima sec@o vamos supor que o nimero de fatores de riscos M segue uma versiao

mais simples da distribuicdo WG, conhecida na teoria de acidentes como distribui¢do Waring
(IRWIN er al., 1963) (k=1).

4.2 Decomposicao da variancia para o modelo de regres-

sao destrutivo Waring de longa duracao

As propriedades da distribui¢cdo Waring, utilizadas nesta se¢do, foram obtidas diretamente
do Apéndice A com k = 1. Para k = 1, a distribuicdo WG ou simplesmente Waring (IRWIN et
al., 1963) é dada por

(@)m
pm:PM:m: —7m:071725"'7 (49)
[ ] p(a+p)m+l
ondea > 0,p > 2.
A fgp € expressa como:
AM(s):aiszl(a,l,a+p+1;s),

p as ala+1)s? (a),s" }

= 1+ + +oor T +... 7,
a—i—p{ (p+a+1l) (pta+l)(p+a+2) (p+a+1),

(4.10)
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onde ,F (-) é a fungdo Gaussiana hipergeométrica IRWIN, 1975). Para este modelo especifico

temos que a média é dada por:
a
A variancia total de M € dividida em trés fontes de variabilidades: aleatério, efeito externo e

efeito destrutivo (ver Apéndice A):

2 pu’

p2M T

Var[M] = u+ 4.12)

Como os efeitos externos e destrutivos estdo diretamente associados a superdispersao
dos fatores de riscos dos pacientes, isto €, interpretam a variabilidade da fragilidade discreta M
e a heterogeneidade em relagdo ao risco basico da populacao dos pacientes, vamos daqui para
frente chamar de “fragilidade externa” o efeito externo e “fragilidade interna” o efeito destrutivo.
Lembramos que o efeito externo refere-se as covariadas desconhecidas que s@o influentes na

sobrevivéncia do paciente e nao foram incluidas no modelo de regressao destrutivo.

A Tabela 5 resume as fontes de variabilidades da distribuicdo Waring com 0s novos

conceitos de fragilidades:

Tabela 5 — Decomposicdo da varidncia total da distribui¢ao Waring: u = -4 k= 1.

p—1
Fonte de Variabilidade Variincia Taxa de variacao
-2 1
Aleatério: Poisson ol=p me
2 2 1
Fragilidade externa: Gama 622 = U -
(p > 2) p 1“+u
Fragilidade interna: Beta 632 = u? e
(p—2) 1+pu
Total ol = Iﬁ (u+u?) 1
2 1

— 2 _ 2 T ,
i = 1500 = 0,05 = ﬁ A sensibilidade é

totalmente individual e consistente com a convergéncia da distribuicdo Waring para a distribui¢cdo
BN(1, ﬁ) (RODRIGUEZ-AVI et al., 2009).

Para u fixo e p — oo, segue que ©

A fungao de sobrevivéncia de longa duracao € a composi¢ao dos dois estdgios do modelo

de longa duragdo, através da fgp da distribui¢do Waring dada por

Sy(t) =Au[S(t)] = 2Fi (a,l;a+1+p;8(t)), >0, (4.13)

a+p
onde »Fj (a,1;a+ 14 p;s) é a fungdo hipergeométrica gaussiana (IRWIN, 1975), e a = u(p —
1),p > 2. A taxa de cura é dada por
p

Po:P[M:O]:—a+p p>2. (4.14)



44 Capitulo 4. Modelo de regressdo destrutivo de longa duragdo

A taxa de cura expressa a probabilidade individual de eliminar todos os fatores de riscos, isto €,
a porcentagem da precisdo total a + p que corresponde ao mecanismo destrutivo. A taxa de cura
¢ personalizada devido a dependéncia do parametro p, confirmando o protagonismo do paciente

durante tratamento.

As informacdes externas observaveis ou covariadas, x! = (1,x1,X2,...,x4) estdo associ-

adas a média u através da fun¢do de ligagao:

log(u) =x"B, (4.15)

onde BT = (Bo,B1,...,By) € o coeficiente de regressdo. Neste caso temos um modelo regressdo
destrutivo Waring de longa duragdio (MRDWLD), onde a = (p — l)exrﬁ = loglp-D+'B 0o
parimetro f3y foi incluido como uma constante de referéncia para o vetor de covariadas x” para
cada paciente. A inclusao deste pardmetro gera um problema de identificacdo, que serd analisado

via simula¢do Monte Carlo (MC) no Capitulo 5.

A funcao de densidade para resolver os problemas inferenciais, via método de maxima-

verossimilhanga, é dada por

P drFy (a,l;a+p +1;s)
fp(t)— a—|—pf<t) ds |s=S(t)

_ ap
fp(t)—f(t)(a+p)<a+p+1)2Fl(a+1,2,a+p+2,S(t))7 t>0. (4.16)

Para a = 1 temos 0 modelo de longa duragdo com distribuicao de Yule (1924), onde o modelo de

regressdo correspondente fica definido pela funcao de ligacao
p=1+e"P. 4.17)

A distribuicao Waring é apropriada para andlise de sobrevivéncia de longa duragdo, devido a
flexibilidade em identificar o impacto das fontes de variabilidades na sobrevivéncia e taxa de
cura dos pacientes. Os modelos de longa duracao em dois estdgios mais recentes ndo apresentam
esta flexibilidade, que € importante no tratamento dos pacientes. Uma vantagem da distribui¢do

Waring em Andlise de Sobrevivéncia € a representagdo estocastica:

e Compondo a M | A ~ Poisson(A) com A | a, p ~ Gama(a, I*Tp) segue que

I—p

EM |a,p]=E;[A|a,pl=a (4.18)

A previs@o do nimero de fatores de riscos ndo eliminados é controlado pelo processo BN
definido por (a, p).

e Como p|(p,1) ~Beta(p, 1), o previsor final de M é dado por
a

p—1

O previsor de M depende do mecanismo destrutivo do paciente (fragilidade interna), dado

por E[p] = %

EM =p=¢"P= (4.19)
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As Figura 6 e Figura 7 mostram a influéncia dos pardmetros a e p da distribui¢do Waring
(lo. estdgio do modelo de cura) no comportamento da funcdo de sobrevivéncia e densidade do
tempo de ocorréncia do evento de interesse. O tempo de ocorréncia depende do 1o. estagio e
do tempo de promog¢ao Weibull (20. estigio do modelo de cura). Para a fixo e p crescendo, os
graficos mostram que os pacientes tem uma maior chance de sobrevivéncia com altas taxas de
cura. Esta observacdo € consequéncia do sucesso do mecanismo destrutivo (fragilidade interna
baixa) em eliminar os fatores de riscos. Para p fixo e a crescendo (fragilidade externa alta) o
impacto € oposto, isto €, a chance de sobrevivéncia € menor com taxas de cura também menores.
Embora a varidvel M seja latente, o impacto dos parametros da distribuicao Waring s@o visiveis
no tempo de vida dos pacientes. O parametro p expressa a fragilidade interna e a a fragilidade

externa.

Quando a e p crescem para o infinito (ver Apéndice A), a distribuicdo Waring aproxima-

se da distribui¢do BN(1, ﬁ), onde u € o parametro de superdispersao, conhecida como “Negbin

II” (RODRIGUEZ-AVI et al., 2009). O modelo de regressdo destrutivo Waring inclui o modelo

destrutivo BN ou Geométrico com probabilidade destrutiva, p = ﬁ, como caso limite. Como
a p 1

W=55g. paraae p crescendo, a taxa de cura pg = Zrp converge para p = ;.

limite ird prevalecer a fragilidade interna ( sensibilidade: p) sobre a aleatorizagdo somente

Neste caso

quando a média cresce, que por outro lado estd fortemente correlacionada com as covariadas

através da funcao de ligacao.

a=2 a=5

o o

- | - | — p=1
© © _— p:2
s 0] e [o0]
g S S o — p=3
2 ¢ p=4
> © | 3 © —— p=5
o o S o |
o (@]
n N
[} < [} <
e} o | e} o |
18 - p:1 lg
g « | — p=2 g o |
T o — p=3 T o

p=4
o | — p=5 o _|
© N T T T © N T T T
0 5 10 15 0 5 10 15
Tempo Tempo

Figura 6 — Funcao de sobrevivéncia do modelo regressao destrutivo Waring de longa duracio e tempo de
promog¢do Weibull (a0 =2,y = -3).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 7 — Fun¢do de densidade do modelo destrutivo Waring de longa duragdo e tempo de promocgéo
Weibull (@ =2,y = —-3).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

MODELO DE REGRESSAO DESTRUTIVO
WARING DE LONGA DURACAO:
SIMULACAO E APLICACOES

Inicialmente serd apresentado um estudo de simulacdo Monte Carlo para estudar o
problema de identificabilidade do Modelo de Regressdo Binomial Negativa de Longa Duragdo
(MRBNLD) apresentado no Capitulo 3. Em seguida serd apresentado um estudo de simula¢do do
MRDWLD para discutir as suas vantagens em relacdo ao modelo de regressdo destrutivo BN de
longa duragdo apresentado anteriormente. Na simulacio do MRDWLD serd dado uma atengdo
especial ao EMV dos pardmetros p e ) em relagdo aos outros estimadores dos parametros do
modelo proposto. Como ilustragdo do MRDWLD dois conjuntos de dados serdo analisados nesta
secdo: Dados sobre pacientes com HIV em Colosimo e GIOLO (2006) e os dados de melanoma
que estdo disponiveis no R Core Team (2018). Os cédigos em R foram gentilmente cedidos pelo
Prof. Dr. Vicente G. Cancho do ICMC-USP (ver Apéndice C).

5.1 Estudo de simulacao

Para discutir o problema de identificabilidade do MRBNLD, formulado como uma
mistura da distribui¢do de Poisson dado A e A ~ Gama(a,v) (ver Apéndice A), um estudo de

simulacdo Monte Carlo foi realizado com seguinte fun¢do de ligacao:

U =E[M)| :av:eﬁoﬂslwrﬁm7 (5.1)

" ~ . VarlM
onde o parametro de escala v ndo depende das covariadas com taxa, I?EJE/I} } , constante. O modelo

BN com esta suposicao é conhecido como Negbin I (COLIN; TRIVEDI, 1986).

Para analisar o comportamento dos EMV dos paradmetros envolvidos no MRBNLD, 1000

amostras de tamanhos n = 200,300, 500 foram simuladas para v = 4 (parametro de escala da
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distribuicdo gama) com os seguintes coeficientes de regressdo: fo = 2,81 = —1,5, = —1. As
covariadas e a censura foram geradas das seguintes distribui¢des: X; ~ Binomial(1,0,5), X, ~
U(0,1) e a censura de uma uniforme no intervalo [2,5], respectivamente. O tempo de promogdo
foi gerado da distribuigdo exponencial com pardmetro A = 1. A Tabela 6 e a Figura 8 apresentam
os resultados da simulacdo utilizando os c6digos do so ftware R-Studio que estdo disponiveis no
Apéndice C.

Tabela 6 — Resumo das estimativas para os dados gerados com o =2, =1, =—-1,A=1lev=4.
n A v Po B p>
200 Média | 0,811 2,801 -0,282 -1,041 -1,010

DP 0,310 3,076 0,602 0,431 0,689

VIES | -0,188 -1,198 -2282 -0,042 -0,010

EQM | 0,362 3,300 2,360 0,432 0,689

PC 1,000 0,890 0,428 0,965 0,946

300 Média | 0,807 2.516 -0,315 -1,031 -1,029
DP 0,273 3,107 0,538 0,353 0,532

VIES | -0,193 -1,484 -2315 -0,032 -0,029

EQM | 0,334 3,442 2,377 0,355 0,532

PC 0,998 0,781 0,239 0,948 0,945

500 Média | 0,827 1,890 -0,414 -1,020 -0,996
DP 0,235 2,441 0,445 0,258 0,409

VIES |-0,173 -2,110 -2,414 -0,020 0,004

EQM | 0,292 3,226 2,455 0,258 0,409

PC 0,987 0,641 0,088 0,956 0,954
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Figura 8 — Histogramas das estimativas de v para os dados gerados (da esquerda para a direita) com
n =200,300 e 500.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os resultados da Tabela 6 mostram um alto Desvio Padrao (DP) e viés dos EMV dos
pardmetros v e By em relagdo aos outros pardmetros para n = 200,300 e 500. Para os outros
parametros os respectivos EMV apresentam um baixo viés e desvio padrao com probabilidades
de coberturas convergente para grandes amostras. Os resultados da simula¢do confirmam o
problema de identificabilidade dos pardmetros v e f3y. Fixamos o parAmetro de escala v e ndo
o parametro de forma a por ser menos sensivel, e obter uma compara¢do mais justa como o
MRDWLD. A Figura 8 mostra que a distribui¢do do pardmetro de escala v € mais assimétrica a
esquerda, quando n cresce de 200 para 500, com uma forte inconsisténcia do EMV do parametro
v. A Tabela 7 e a Figura 9 apresentam os resultados da simulacio do MRDWLD no mesmo

cendrio da simulacdo anterior (cédigos disponiveis no Apéndice C), mas agora com p = 4.

Tabela 7 — Resumo das estimativas para os dados gerados com By =2, =—1,f=—-1,A=1ep =4.

n A P Bo B B2

200 Meédia | 1,006 4,416 2,052 -0,995 -1,020
DP | 0,166 2,083 0,302 0,268 0,434

VIES | 0,006 0416 0,051 0,005 -0,020

EQM | 0,166 2,124 0,307 0,267 0,434

PC 0,980 0,948 0,990 0,949 0,957

300 Média | 1,011 4,626 2,012 -1,010 -0,988
DP | 0,140 2,129 0,265 0,210 0,388

VIES | 0,011 0,626 0,011 -0,010 0,012

EQM | 0,141 2,219 0,265 0,210 0,388

PC 0,975 0964 0,989 0,950 0,944

500 Média | 1,000 4,69 2,01 -1,000 -1,000
DP | 0,111 1,996 0,215 0,164 0,295

VIES | 0,004 0,691 0,007 -0,002 -0,002

EQM | 0,111 2,112 0,215 0,164 0,294

PC |0971 0,973 0,993 0,951 0,953

Os resultados da Tabela 7 confirmam uma maior dispersao (DP) e viés do EMV do
parametro p em relacdo aos outros parametros para n = 200,300 e 500, mas com uma Probabili-
dade de Cobertura (PC) ndo muito distante de 95% para n=300 e n=500. Apesar desta falha, o
MRDWLD ¢€ superior ao modelo de regressdao BN de longa duracéo, devido ao terceiro nivel
da representagio estocdstica. Para os outros parAmetros, inclusive 3y, os respectivos EMV apre-
sentam boas propriedades assintdticas. Esta inconveniéncia do modelo de regressao destrutivo
Waring de longa duracdo em relagdo ao parametro p podera ser evitado com a generalizacio
da distribuicdo Beta (RODRIGUEZ-AVI e al., 2007), que serd estudado posteriormente. Esta
falha também ocorre de forma mais acentuada na distribuicdo WG para dados de contagem, que

segundo Rodriguez-Avi et al. (2009) € devido a alta correlacdo entre os parametros k € p.
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Figura 9 — Histogramas das estimativas de p para os dados gerados (da esquerda para a direita) com
n =200,300 e 500.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 7 ndo mostra uma influéncia assintética convincente do tamanho da amostra
em relagdo ao parametro p, entretanto, a influéncia € evidente nos histogramas da Figura 9. A
distribuicao amostral do EMV € mais assimétrica a direita quando n decresce de 500 para 200,
mas apresentando para n = 300 e n = 500 uma alta plausibilidade para as estimativas proximas
do verdadeiro valor de p. Apesar do "drawback"do modelo proposto em relacdo ao parametro p,
os demais parametros apresentam um baixo viés e desvio padrdo assegurando um bom ajuste do

MRDWLD, como foi observado na andlise dos dados de HIV (ver Figura 10).

Concluindo, o MRWLD € uma excelente alternativa ao MRBNLD, ap6s a inclusiao do
terceiro estagio (p ~ Beta(p, 1), onde p = ILH) na representacao estocdstica da distribuicao BN.
Como a escolha da funcéo de liga¢do é fundamental no sucesso inferencial, futuramente um
estudo de simulacdo com a funcao logit aplicado a taxa de cura serd realizado para comparar as
vantagens e desvantagens destes dois modelos. A utilidade do modelo de regressdo destrutivo
Waring de longa duragdo € justificdvel, quando a fragilidade interna € separada da fragilidade
externa. Se isto nao ocorre, 0 modelo continua valido com somente uma fonte de variabilidade
(sensibilidade), e comportando-se na fronteira do espaco paramétrico (RODRIGUEZ-AVI et al.,

2009) como um modelo de regressao destrutivo BNeg II com longa duragao.
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5.2 Aplicacao: Analise dos dados HIV

Considerando o conjunto de dados de sinusite (COLOSIMO; GIOLO, 2006), o modelo

destrutivo Waring de longa duracdo consiste dos seguintes estagios:

o Estagio de iniciacao: Seja M;,i = 1,...,103 varidveis aleatdrias, que representam o nu-
mero de bactérias que competem entre si para a ocorréncia da sinusite em 103 pacientes
com HIV positivos e negativos. Além disso, vamos supor que estas varidveis discretas sao
independentes com distribui¢do Waring com parametros a; > 0, p > 2. A taxa de cura do
i-ésimo paciente é dada por

__b
ai+p

po,; = P[M; =0] , p>2. (5.2)
o Estagio de promocao: Suponhamos que as varidveis ndo observaveis Zi, ..., Zy, (M; > 1)
(independentes dado M;), que representam o tempo que cada bactéria leva para promover a
sinusite (tempo de promog¢ado da i-ésima bactéria), seguem a distribuicdo Weibull com taxa
Y e parametro de forma «. A funcio de densidade e funcdo de sobrevivéncia da distribui¢do

Weibull sdo dadas por f () = ae?’t* 'e=¢""" ¢ § (1) = e~¢"*", respectivamente.

Segue de Rodrigues et al. (2009a) o seguinte funcdo de sobrevivéncia de longa duragdo com a

sua correspondente fdp:

$,0)= P ok aatp+1:8()),
_ ap , .
£ =F0) oy i @ L2k p+ 28 (0).

Para formular o modelo de regressao destrutivo Waring de longa duracio consideremos a seguinte

covariada : Seja x; uma varidvel que indica se o i-ésimo paciente € HIV positivo ou negativo:

1 : HIV positivo,
X =
0 : HIV negativo.

O modelo de regressao € finalizado com a fun¢do de ligag@o entre o parametro U; € a covariada

X; para o i-€simo paciente expressa como:
ai

i=——

51 — PotBixi a;i=(p — 1)eﬁo+ﬁlxi_

Para os n = 103 pacientes em Colosimo e GIOLO (2006), a correspondente fun¢do de verosimi-

lhanca é dada por
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onde ¥ = (a,7,p,By,.B1) e D={(,6),i=1,...,103}.

AEMV 9, o erro padrdo (EP) e o p-valor foram obtidos numericamente pelo método
L-BFGS-B (R Core Team, 2018), utilizando os c6digos disponiveis no Apéndice C. Os resultados
obtidos foram os seguintes:

Tabela 8 — Estimativas de mdxima-verosimilhanga baseadas no modelo de regressao destrutivo Waring de
longa duragdo.

EMV EP p-valor
& 1354 0,486 0,005
7 9,137 2273 0,000
p 2261 3497 0,518
fo -0,677 1,627 0,678
Bi 1,190 0,820 0,147

O EMYV do parametro p apresenta uma alto EP em relacdo aos outros parametros. Esta
propriedade indesejavel foi confirmada em um estudo de simulacdo com dados de contagem

realizado por Rodriguez-Avi et al. (2009).

Supondo que o tempo de promogdo das bactérias para a ocorréncia da sinusite segue uma
distribuicdo de Weibull com parametros @ e 7, a fung¢do de sobrevivéncia de longa duragao para

o paciente HIV negativo ou positivo é dada por:

2k (a)m Lay+p+ l;e_ew) p

S, (t) = (p—1)efo+p
2F (ax,l,ax+p+1;e‘ey’ >p

(p—1)ePothi4p

sex=0,
(5.3)

csex=1,
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A Figura 10 apresenta o grifico da fun¢do de sobrevivéncia de longa duracdo em (5.3)
para os pacientes HIV positivos e negativos, sugerindo um bom ajuste, quando comparados com

os respectivos estimadores de Kaplan-Meier da Figura 2.
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Figura 10 — Estimador de Kaplan-Meier e a fungao de sobrevivéncia baseado no MRDWLD para pacientes
HIV positivos e negativos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

As taxas de cura dos pacientes com HIV negativos e positivos sdo dadas por:

p1 = 0,78 (HIV negativo),
p>» = 0,52 (HIV positivo).

Supondo que o niimero de bactérias € uma varidvel com distribuicdo Waring, as Tabela 9
e Tabela 10 mostram como a fragilidade interna é separada da externa acrescentando mais

informacdes sobre o comportamento individual dos pacientes.



54 Capitulo 5. Modelo de regressdo destrutivo Waring de longa duragdo: Simulagdo e Aplicagcdes

Tabela 9 — Decomposicdo da varidncia total da distribui¢do Waring para os pacientes HIV negativos.

Fonte de Variabilidade Variancia Taxa de variaciao
Aleatorio: Poisson 0,51 0,08
Fragilidade externa: Gama 3,92 0,58
Fragilidade interna: Beta 2,26 0,34

Total 6,69 1

As Figura 11 e Figura 12 apresentam os gréficos boxplot do comportamento das fontes
de variabilidades do modelo de regressao destrutivo Waring para os pacientes HIV negativos

(x =0) e positivos (x = 1), respectivamente.
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Figura 11 — Fontes de variabilidades do MRDWLD para os pacientes HIV negativos.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 10 — Decomposi¢do da variincia total da distribuicio Waring para os pacientes HIV positivos

(x=1).

Fonte de Variabilidade Varidncia Taxa de variacao

Aleatorio: Poisson 1,67

Fragilidade externa: Gama 12,85
Fragilidade interna: Beta 24,24
Total 38,76
8 n . ]
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Figura 12 — Fontes de variabilidades para 0o MRDWLD para os pacientes HIV positivos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando os resultados da Figura 12 com a Figura 11 verificamos que o fator HIV

afeta drasticamente o sistema destrutivo aumentando a chance de ocorréncia da sinusite. Neste

caso especifico, o tratamento devera ser personalizado e focado no sistema destrutivo dos

pacientes (imunoterapia). Este tipo de tratamento € personalizado com a finalidade de tornar o

sistema destrutivo mais eficiente no reconhecimento e combate das bactérias responsdveis pela

sinusite.

Baseado na Tabela 5 e com p = 2,26, apresentamos a seguir uma comparagao grafica

das fontes de variabilidades quando a média das bactérias (1) cresce.
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Figura 13 — Comparagdo das fontes de variabilidades do MRDWLD para p = 2,26 (sem presenga de
covariaveis).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 13 mostra que a medida que a média das bactérias aumenta a fonte de va-
riabilidade devido ao mecanismo destrutivo (fragilidade interna) domina as demais fontes de
variabilidades, isto €, o mecanismo destrutivo fica cada vez menos eficiente. Por outro lado, o
efeito aleatorio e a fragilidade externa decrescem com o aumento da média. Para valores grandes
de u, o tratamento devera estimular o mecanismo destrutivo a reconhecer e destruir as bactérias.
Acreditamos que este tipo de grafico poderad ser util para identificar qual fonte de dispersao € mais
importante para cada paciente e propor um tratamento preventivo mais eficiente. Por exemplo,
dada a estimativa [I; do i-ésimo paciente, podemos verificar através da Figura 13 qual serd a
fonte de dispersdao mais importante e propor o tratamento adequado. Por exemplo, para os dados
referente aos pacientes positivos e negativos temos o seguinte cendrio: Para 4 = 0,51 (média
das bactérias para os pacientes HIV negativos: eixo vertical preto) observamos na Figura 13
que a fragilidade externa ¢ dominante em relacdo as fontes de variabilidades alternativas. Por
outro lado, para 4 = 1,67 (média das bactérias para os pacientes HIV positivos: eixo vertical
laranja), a fragilidade interna € a fonte de variabilidade dominante. Portanto, a presenca do HIV
causa um forte impacto na mecanismo defesa, isto é, a fragilidade interna é a maior responsavel
pela superdispersao das bactérias. O modelo proposto contesta fortemente a equidispersdo das
bactérias sugerida pelo modelo de regressao BN de longa duracio, indicando que 0 mecanismo

destrutivo € a principal causa da superdispersdo e a necessidade de um tratamento personalizado.
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A Tabela 11 apresenta os critérios de selecao AIC, BIC e MV para o MRDWLD e o
modelo de regressao Binomial Negativo de longa duracdo (MRBNLD) :

Tabela 11 — Critérios de selecdo: AIC, BIC e MV.

Critério MRDWLD MRBNLD
AIC 342,57 381,35
BIC 355,74 394,52
MV -166,28 -185,67

Na Tabela 11, os critérios de selecdo AIC, BIC e MV selecionam o MRDWLD como
0 mais adequado para os dados de HIV. Esta escolha € consistente com a comparacio gréfica

apresentada na Figura 10.

Para finalizar a andlise dos dados é importante verificar se a presenca do HIV tem uma
influéncia significativa na ocorréncia da sinusite. Em termos de hipé6tese estatistica queremos
verificar se a afirmacdo Hy : p; = p; € significativa, isto é, o HIV influéncia a taxa de cura dos
pacientes em relagdo a sinusite. Como Hy : p; = p; é equivalente a Hy : B; = 0, o procedimento
de teste serd baseado na normalidade assintética marginal do emv do parametro 3;. Como o
tamanho da amostra ndo € grande e com alta censura nos dados, as estimativas sao tendenciosas
e o p-valor ndo € confidvel devido a normalidade assintética insatisfatoria. Para uma melhor
aproximagcdo normal, vamos utilizar a transformagdo paramétrica y = 3, 1/3 proposta por Sprott
e Kalbfleisch (1969). Utilizando o método delta, e a matriz de covariancia observada de Fisher

obtida numéricamente via R-Studio, temos o seguinte intervalo de confianca para ¥ com nivel

A 8 AN A A 8 s A
1/7—1.96\/—0’/) ‘/9‘”("’),1,7+1.96 W) Var(y) ‘g‘"("’) , (5.4)

~1/3

de confianca de 95%:

onde Var(1y) é a estimativa da varidncia assintética do mle ¥ = (f;) /3. Utilizando os resulta-
dos anteriores, o intervalo de confiang¢a de 95% para 31 é dado por (0,22,2,57). Este intervalo
sugere, com nivel de confianca de 95%, que as taxas de cura sdo significativamente diferentes.
O tradicional p-valor ndo é uma medida de evidéncia apropriada para os dados HIV, devido
a alta censura e amostra pequena, € com uma decisdo totalmente fora da realidade, isto é, o
HIV nao tem influéncia na destrui¢do das bactérias responsaveis pela sinusite. A transformacao
paramétrica e o método delta foram essenciais para obter um resultado consistente com dados e

com as informagdes disponiveis sobre a influéncia do HIV no sistema imune do paciente.
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5.3 Aplicacao: Analise dos dados de melanoma

Nesta secdo, a metodologia inferencial apresentada anteriormente serd utilizada para
analisar os dados de 205 pacientes, apos a operacdo de remog¢do do tumor maligno (melanoma)
durante o periodo de 1962 a 1977. Os dados estdo disponiveis no pacote timereg em R Core
Team (2018). O tempo observado (T) varia de 10 a 5565 dias (de 0,0274 a 15,25 anos, com
média = 5,9 e desvio padrdo = 3,1 anos), e refere-se ao tempo até a morte do paciente ou o tempo
de censura. Pacientes mortos por outras causas, bem como pacientes ainda vivos no final do
estudo, sdo observacdes censuradas (72%). Escolhemos como covariadas o status de ulceracao
(ausente, n = 115; presente, n = 90), a espessura do tumor (em mm, média = 2,92 e desvio padrao

=2,96) e o sexo do paciente (0: feminino, 1: masculino).

Para a andlise estatistica dos dados propomos o0 MRDWLD com decomposicdo da
variancia da mesma forma como foi utilizada no exemplo da sinusite, utilizando a mesma
fun¢do de sobrevivéncia de longa duracao e a correspondente fun¢ao de densidade impropria
(RODRIGUES et al., 2009a).

Finalmente, para formular o MRDWLD, a funcao de ligacdo associada ao i-ésimo
paciente € definida como
a;

p—1

Wi = — PotBrxiitBrxaitPaxzi — ai=(p—1) eB0+ﬁ1xl,i+52x2,i+B3x3,i,

com a seguinte covariada:

1: presente
X1,i = )
0 : ausente

x»; = Espessura do tumor,

1 : masculino
X3,i = o
0: feminino

Para os dados, D = {(¢#;,9;),i = 1,...,205}, utilizamos a mesma fun¢@o de verosimi-
lhanga apresentada no exemplo de sinusite, L (¥|D), onde ¥ = (a, 7, p, Bg, B1, B2, B3).

A EMV 3, o erro padrao (EP) e o p-valor foram obtidos numericamente pelo método
L-BFGS-B (R Core Team, 2018), utilizando os c6digos disponiveis no Apéndice C. Os resultados

obtidos foram os seguintes:
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Tabela 12 — Estimativas de maxima verosimilhanca baseado no MRDWLD.

EMV EP p-valor
& 1,992 0,259 0,000
7 -3,733 0,490 0,000
p 7,000 12,057 0,562
Bo -1,895 0479 0,000
B 1475 0363 0,000
B, 1,708 0528 0,001
B5 0668 0339 0,049

Na Tabela 12 apresenta um alto EP do EMV do pardmetro p em relacdo aos outros
parametros do MRDWLD, como nos dados sobre HIV. Observe que esta desvantagem do modelo
proposto e as propriedades assintdticas do EMV foram avaliadas via Monte Carlo. A ultima
coluna da Tabela 12 mostra que os coeficientes de regressao sao significativos com impacto das

covariadas consideradas no modelo, isto €, a presenca e o tamanho do tumor sdo as covariadas
mais influentes.

A seguir apresentamos o grafico boxplot (Figura 14) das fontes de variabilidades do

MRDWLD o para os pacientes com melanoma.

o _
N g
_
—_
g 8- !
~ |
18 |
& ! I
= |
o |
S g . ,
) I 1
©
gg I
& o — —
N T g v
|
—_—
-]
| | |
Aleatério Fragilidade externa  Fragilidade interna

Figura 14 — Fontes de variabilidades baseado no MRDWLD para os dados de melanoma.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Na Figura 14 observamos que a fonte aleatéria domina a fragilidade interna e externa. A
fragilidade interna sugere um fraco impacto do sistema destrutivo sobre a superdispersao das
células malignas com acentuada tendéncia a equidispersdo. Como p = 7 é relativamente grande,
a distribui¢do Waring aproxima-se da distribuicdo geométrica (BNeg II), isto é, M ~ BN (1, ﬁ)
(RODRIGUEZ-AVI et al., 2009) com uma fonte variabilidade (sensibilidade), onde predomina a
fragilidade externa sobre a interna. O modelo de regressdo destrutivo geométrico em Rodrigues
et al. (2011) e Rodrigues et al. (2012) nao separa a fragilidade interna da externa, com um
mecanismo destrutivo totalmente diferente baseado na distribuicdo binomial. A convergéncia
da distribuicdo Waring para a distribuicdo geométrica, a decomposicao da sensibilidade em
fragilidade interna e externa e o protagonismo do paciente no tratamento sdo as principais
vantagens do modelo de regressao destrutivo Waring sobre o modelo de regressao destrutivo

geométrico.

A Figura 15, com p =7, apresenta a relagdo grafica entre as fontes de variabilidades em
funcao da média das células danificadas (u). Este gréfico € util para verificar para cada paciente
a fonte de variabilidade dominante na superdispersao das células danificadas, e formular um
tratamento preventivo mais adequado. Esta seria uma outra vantagem importante do MRDWLD,

além de uma taxa de cura personalizada.
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Figura 15 — Comparacao das fontes de variabilidades do MRDWLD para p = 7 (sem presenga de covaria-
veis).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 13 apresenta a influéncia das covariadas sexo, ulceracdo e espessura do tumor

na taxa de cura e as fragilidades internas de oito pacientes.
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Tabela 13 — Taxa de cura e a fragilidade interna (FI) de oito pacientes com espessura de tumor minimo e

maximo.
Presente 0,081 A 0,44 0,60
Masculino 1,288 B 0,09 0,92
Ausente 0,016 C 0,79 0,23
1,466 D 0,24 0,78
Presente 0,016 E 0,63 0,40
Feminino 1,742 F 0,08 0,93
Ausente 0,010 G 0,88 0,13
1,288 H 0,46 0,58

As colunas referentes a taxa de cura e a fragilidade interna mostram, que independente-
mente do sexo, a presenga da ulceracdo com espessura maxima do tumor tem uma alta fragilidade
interna e baixa taxa de cura, devido a ineficiéncia do mecanismo destrutivo. Para os dois pacien-
tes, com menor taxa de cura e maior fragilidade interna (pacientes F e B), é recomenddvel um

tratamento especifico para melhorar a eficiéncia do mecanismo destrutivo ou sistema imune.
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CAPITULO

CONCLUSOES FINAIS E PESQUISAS
FUTURAS

Neste capitulo apresentamos as considera¢des mais importantes que foram discutidas
durante o desenvolvimento deste trabalho, e algumas linhas de pesquisas que pretendemos

desenvolver no futuro.

6.1 Conclusoes finais

O numero de fatores de riscos M € um efeito aleatorio latente (fragilidade discreta), que
expressa o comportamento heterogéneo dos pacientes em relacdo ao risco basico da populacao.
Este comportamento estd diretamente conectado ao fendmeno de superdispersao dos fatores
de riscos e o mecanismo destrutivo. Na literatura sobre os modelos de longa duracdo em dois
estdgios, varias distribui¢des discretas com caudas pesadas (“J-shaped") tém sido utilizadas para
explicar um possivel excesso de variabilidade em relacdo a E[M]. Entretanto, este modelos ndo
conseguem separar o efeito individual ou destrutivo (fragilidade interna) dos efeitos externos ou
covariadas desconhecidas (fragilidade externa), que interferem na superdispersao do fatores de
riscos e no mecanismo destrutivo dos pacientes. Motivado pela teoria de acidentes sugerimos a
distribuicao WG para o modelo de longa duragdo em dois estigios, devido a existéncia de um
mecanismo inteligente (flexivel) e personalizado. Esta distribuicdo envolve os parimetros (p,k)
da distribuicio Beta tal que E(p) = £

=
indice de precisdo em relagdo a 1 — E[p]. Em outras palavras, a distribuicio WG é uma mistura

onde p é o indice de precisdo em relacdo a E[p] e k o

da distribui¢do BN pela distribui¢do Beta, que representa o mecanismo destrutivo dos fatores de

riscos, e interpreta a superdispersdo através de trés fontes de variabilidades:

e Aleatoria (equidispersao): Representada pela distribui¢do Poisson com pardmetro A,

supondo que o comportamento dos fatores de riscos € o mesmo (equidispersdo) para todos



64 Capitulo 6. Conclusoes finais e pesquisas futuras

os pacientes da populacao.

o Fragilidade externa (covariada desconhecida): Representado pela distribuicdo Gama
dado (ay,v). A mistura da distribui¢do Poisson com a distribuicdo Gama gera uma distri-

buicdo BN com parimetros (ay, p), onde p = 1+Lv e v o parametro de superdispersao.

e Fragilidade interna (mecanismo destrutivo): Depende da distribuicao Beta que flexibi-
liza 0 mecanismo da BN adicionando os parametro k e p, que introduzem a precisao do

mecanismo destrutivo definido como ¢ = p +k.

Para avaliar a sobrevivéncia dos pacientes e formular planejamentos preventivos é fundamental
estudar o impacto das fontes de variabilidades na superdispersdao dos fatores de riscos. A
destruicdo ou fragilidade interna é uma fonte personalizada de variabilidade e a mais importante,
que ndo estéd presente nos modelos alternativos mais recentes em andlise de sobrevivéncia de
longa duracdo. Por simplicidade computacional utilizamos nas aplicacdes uma versdao mais

simples da WG (k = 1), conhecida na literatura como distribuicdo Waring.

No estudo de simulacao verificamos o alto desvio e vicio do EMV do pardmetro p e
a fraca consisténcia assintdtica, mas com excelentes estimativas para os demais parametros,
inclusive o coeficiente f3y. Lembramos que esta falha do modelo é mais explicita na distribuicéo
WG para dados discretos (RODRfGUEZ—AVI et al.,2009).

Resumindo, o foco deste trabalho consistiu em formular um modelo de regressao destru-
tivo de longa duracdo em dois estdgios com um mecanismo destrutivo interno dos fatores riscos
competitivos e a decomposicdo da varidncia. A decomposi¢ao da variancia € ttil para analisar o
impacto das fontes de variabilidades na superdispersdo ou fragilidade dos pacientes. Utilizando
a representacdo estocdastica da distribuicdo Waring identificamos dois tipos de fragilidades nao
encontrados nos modelos de longa duragdo mais recentes: fragilidade externa e interna. Com
este modelo de regressdo destrutivo, dado (p, ), é possivel através de u identificar a fonte
de variabilidade responsével pela superdispersdo de um futuro paciente, e aplicar o tratamento
adequado. As aplicagdes com dados HIV e melanoma mostraram como o modelo proposto pode
explicar as caracteristicas individuais mais importantes da doenca, ndo focalizadas nos modelos
de longa duracio existentes na literatura. Um artigo com os principais resultados da dissertacao
foi elaborado para ser submetido em um periddico nacional ou internacional apds a revisao do
Prof. N. Balakrishnan-Canada.

6.2 Pesquisas Futuras

e Para evitar o uso das propriedades assintéticas do EMV formular modelos bayesianos de

regressdo destrutivos WG de longa duracgao (k: desconhecido).
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e Estudar o problema de identificabilidade do parametro p no contexto bayesiano e um
estudo comparativo com o EMV baseado no modelo de regressdo destrutivo Waring de

longa duracdo (k = 1).

e Estudo de simulag@o com a fun¢ao logit aplicado a taxa de cura para comparar as vantagens
e desvantagens dos modelos destrutivos BN e Waring de longa duracao.

e Formular um modelo mais flexivel que 0 MDRWLD através da generalizacao da distribui-
¢do Beta (RODRIGUEZ-AVI et al., 2007).






67

REFERENCIAS

AJIFERUKE, I. A probabilistic model for the distribution of authorships. Journal of the Ame-
rican Society for Information Science, Wiley Online Library, v. 42, n. 4, p. 279-289, 1991.
Citado na pagina 77.

BATES, G. E.; NEYMAN, J. Contributions to the theory of accident proneness. 1. an opti-
mistic model of the correlation between light and severe accidents. [S.1.], 1952. Citado nas
paginas 24 e 72.

BERKSON, J.; GAGE, R. P. Survival curve for cancer patients following treatment. Journal
of the American Statistical Association, Taylor & Francis, v. 47, n. 259, p. 501-515, 1952.
Citado na pégina 28.

CHEN, M.-H.; IBRAHIM, J. G.; SINHA, D. A new Bayesian model for survival data with a
surviving fraction. Journal of the American Statistical Association, Taylor & Francis, v. 94,
n. 447, p. 909-919, 1999. Citado na pagina 23.

COLIN, A. C.; TRIVEDI, P. K. Econometric models based on count data: comparisons and
applications of some estimators and test. Journal of Applied Econometrics, v. 1, n. Pt. 1, p.
29-53, 1986. Citado na pagina 47.

. Regression Analysis of Count Data, Econometric Society Monograph No. 30. [S.1.]:
Cambridge: Cambridge University Press, 1998. Citado na pagina 73.

COLOSIMO, E.; GIOLO, S. Andlise de sobrevivéncia aplicada. 1? edi¢do. Sao Paulo: Editora
Edgard Bliicher, 2006. Citado nas paginas 32, 33, 34,47 e 51.

COX, D. W. Regression models and life tables (with discussion). J Royal Stat Soc Ser B, v. 34,
p. 187-220, 1972. Citado na pagina 28.

FERRARI, S.; CRIBARI-NETO, F. Beta regression for modelling rates and proportions. Journal
of applied statistics, Taylor & Francis, v. 31, n. 7, p. 799-815, 2004. Citado na pagina 40.

GREENWOOD, M.; YULE, G. An enquiry into the nature of frequency distributions represen-
tative of multiple happenings, with special reference to multiple attacks of disease or repeated
accidents. Journal of the Royal Statistical Society, v. 83, p. 255-279, 1920. Citado nas
paginas 24 e 71.

IRWIN, J. O. The generalized Waring distribution applied to accident theory. Journal of the
Royal Statistical Society: Series A (General), Wiley Online Library, v. 131, n. 2, p. 205-225,
1968. Citado nas paginas 24, 40, 71, 75, 77, 80 e 81.

. The generalized Waring distribution. part i. Journal of the Royal Statistical Society:
Series A (General), Wiley Online Library, v. 138, n. 1, p. 18-31, 1975. Citado nas paginas 23
e 43.

IRWIN, J. O. et al. The place of mathematics in medical and biological statistics. Journal of the
Royal Statistical Society, v. 126, n. Pt. 1, p. 1-41, 1963. Citado nas paginas 41, 42, 74 e 76.



68 Referéncias

LEVENE, M.; FENNER, T.; LOIZOU, G.; WHEELDON, R. A stochastic model for the evolution
of the web. Computer Networks, Elsevier, v. 39, n. 3, p. 277-287, 2002. Citado na péagina 77.

NEWBOLD, E. M. Practical applications of the statistics of repeated events’ particularly to
industrial accidents. Journal of the Royal Statistical Society, JSTOR, v. 90, n. 3, p. 487-547,
1927. Citado na pégina 80.

PENG, Y.; LORD, D.; ZOU, Y. Applying the Generalized Waring model for investigating
sources of variance in motor vehicle crash analysis. Accident Analysis & Prevention, Elsevier,
v. 73, p. 20-26, 2014. Citado nas paginas 24, 79 e 80.

R Core Team. R: A Language and Environment for Statistical Computing. Vienna, Austria,
2018. Disponivel em: <https://www.R-project.org/>. Citado nas paginas 35, 47, 52 e 58.

RODRIGUES, J.; CANCHO, V.; CASTRO, M. D. Teoria unificada de analise de sobrevivéncia.
Associacao Brasileira de Estatistica, v. 18, 2008. Citado nas paginas 27 e 29.

RODRIGUES, J.; CANCHO, V. G.; CASTRO, M. de; LOUZADA-NETO, E. On the unification
of long-term survival models. Statistics & Probability Letters, Elsevier, v. 79, n. 6, p. 753-759,
2009. Citado nas paginas 27, 28, 29, 31, 34, 51 e 58.

RODRIGUES, J.; CASTRO, M.; CANCHO, V. G.; BALAKRISHNAN, N. COM-Poisson cure
rate survival models and an application to a cutaneous melanoma data. Journal Statistical
Planning Inference, v. 139, p. 3605-3611, 2009. Citado na pégina 23.

. A Bayesian destructive weighted Poisson cure rate model and an application to a cutaneous
melanoma data. Statistical Methods in Medical Research, v. 121, n. 16, p. 585-597, 2012.
Citado na pagina 60.

RODRIGUES, J.; CASTRO, M. de; BALAKRISHNAN, N.; CANCHO, V. G. Destructive
weighted Poisson cure rate models. Lifetime Data Analysis, Springer, v. 17, n. 3, p. 333-346,
2011. Citado na pégina 60.

RODRIGUEZ-AVL, J.; CONDE-SANCHEZ, A.; SAEZ-CASTILLO, A.; OLMO-JIMENEZ, M.
A new generalization of the Waring distribution. Computational Statistics & Data Analysis,
Elsevier, v. 51, n. 12, p. 6138-6150, 2007. Citado nas paginas 42, 49, 65, 72, 74,76, 77,78 e 79.

RODRIGUEZ-AVI, J.; CONDE-SANCHEZ, A.; SAEZ-CASTILLO, A.; OLMO-JIMENEZ,
M.; MARTINEZ-RODRIGUEZ, A. M. A Generalized Waring regression model for count data.
Computational Statistics & Data Analysis, Elsevier, v. 53, n. 10, p. 3717-3725, 2009. Citado
nas paginas 40, 41, 43, 45, 49, 50, 52, 60, 64, 74 e 78.

SPROTT, D.; KALBFLEISCH, J. D. Examples of likelihoods and comparison with point
estimates and large sample approximations. Journal of the American Statistical Association,
Taylor & Francis, v. 64, n. 326, p. 468—484, 1969. Citado na pdgina 57.

TESITELOVA, M. On the role of nouns in lexical statistics. Prague Studies in, 1967. Citado
na pagina 77.

WIENKE, A. Frailty models in survival analysis. [S.1.]: Chapman and Hall/CRC, 2010. Citado
na pagina 30.

XEKALAKI, E. The univariate generalized Waring distribution in relation to accident theory:
proneness, spells or contagion? Biometrics, JSTOR, p. 887-895, 1983. Citado na pagina 75.


https://www.R-project.org/

Referéncias 69

. On the distribution theory of over-dispersion. Journal of Statistical Distributions and
Applications, Springer, v. 1, n. 1, p. 19, 2014. Citado na péagina 31.

YAKOVLEYV, A. Y.; TSODIKOV, A. D.; BASS, L. A stochastic model of hormesis. Mathemati-
cal Biosciences, Elsevier, v. 116, n. 2, p. 197-219, 1993. Citado na pdgina 23.

YULE, G. U. An introduction to the theory of statistics. Bulletin of the American Mathemati-
cal Society, v. 30, p. 465-466, 1924. Citado nas paginas 41, 44 e 76.






71

APENDICE

TEORIA DE ACIDENTES

A.1 Introducao

No Apéndice A apresentamos um resumo da teoria de acidentes que sera crucial na
formulacdo de um novo modelo de longa duracido em dois estdgios, onde a fragilidade do paciente
esta diretamente associada ao fendmeno da superdispersao dos fatores de riscos responséveis
pela sobrevivéncia do paciente. A fragilidade na andlise de sobrevivéncia tradicional é uma
mistura do efeito ambiental (externo) com o efeito individual (interno), conhecida na teoria
de acidentes como sensibilidade, para avaliar os riscos dos pacientes em relacdo a um risco
basico na populagdo. A escolha de um modelo de superdispersdo para os fatores de riscos, que
identifique separadamente o impacto dos efeitos na fragilidade ou sensibilidade, € realizada com
sucesso na teoria de acidentes através da distribuicio Waring Generalizada (WG) introduzida
por Irwin (1968).

O objetivo da teoria de acidentes (GREENWOOD; YULE, 1920; IRWIN, 1968) ¢ propor
modelos probabilisticos para o nimero de acidentes com a finalidade de investigar as fontes de

variabilidades aleatdria e ndo aleatdria responsdveis pela superdispersdao dos dados.

Para entender a teoria de acidentes, o primeiro passo € deixar claro o significado da
palavra chave "acidente". Acidente € um evento inesperado e indesejavel que causa danos pesso-
ais, materiais (danos ao patrimdnio), danos financeiros e que ocorre de modo nao intencional.
Exemplos incluem colisdes no trafego, lesdes na fabrica, ocorréncia de uma bactéria de sinusite
ou uma célula cancerigena, a morte de uma paciente, esquecer um compromisso, etc. A teoria de
acidentes supde que o nimero de acidentes (por exemplo, acidentes de trafego em diferentes
locais) segue uma distribuicao de Poisson com o mesmo nivel de predisposic¢ao (fator interno
ou "proneness") e submissdo (fator externo ou "liability") a um determinado acidente. Supondo
que o numero médio de acidentes segue uma distribui¢cdo gama, o nimero de acidentes € uma

varidvel discreta com distribuicao BN, onde sua variancia expressa duas fontes de dispersao:
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aleatorizacdo e a sensibilidade ao acidente que consiste no efeito conjunto da predisposic¢ao e
submissdo. Por outro lado, nao é realistico supor que os acidentes ocorrem devido aos mesmo
fatores externos (submissao), por exemplo, o comportamento e a distragdo dos motoristas, tempo
e condi¢des de visibilidade. Com uma ilustracao na drea do esporte segue o seguinte exemplo
(RODRIGUEZ-AVI et al., 2007)

Exemplo: Seja M o niimero de cartdes amarelos apresentados a um determinado jogador
de futebol (excluindo os goleiros) que participa de pelo menos um jogo de futebol. Esta varidvel

estd sujeita a 3 fontes de variabilidades:

e O ndmero de jogos participados (aleatorizagao);

e A posicdo do jogador no campo: um defensor geralmente corre mais risco de ser penalizado
do que um meio-campista, que por sua vez tem um risco maior do que um atacante

(submissdo ou fator externo);

e A personalidade do jogador de futebol fica evidente durante o jogo (predisposi¢ao ou fator

interno).

A.2 Modelo regressiao Binomial Negativa (BN)

Antes de formular o modelo de regressao Binomial Negativa vamos introduzir a distri-
buicdao Binomial Negativa através da representacdo estocdstica apresentada em Bates e Neyman
(1952).

e Distribuicao Binomial Negativa e a decomposi¢ao da variancia:

Suponhamos que o nimero de acidentes seja uma varidvel aleatéria de Poisson com

pardmetro A, onde a equidispersao é representada por
Var(M)=E (M) =A. (A.1)

Como ja foi mencionado, se os acidentes apresentam superdispersdo, uma forma de
explicar este excesso de variabilidade é supor que A ~ Gama (a,v), isto é,

1
vel (a)

f(lsa,v) = A% 4> 0,a,v > 0. (A.2)

Teorema A.1. De (A.1) e (A.2) a varidvel M tem uma distribuicdo binomial negativa,

M ~ BN (a, p), com funcéo de probabilidade de massa (f.p.m.) dada por:

_r(a+m) a m .
f(m|a,p)—Wp (I-p)™, m=0,1,2,...,a>0, (A.3)
onde p=(14+v) ' ev>0.
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A justificativa de (A.3) é apresentada no Apéndice B.

De (A.3), segue a seguinte interpretacdo para a distribui¢do BN: 0 parametro a ( supondo
inteiro e positivo) pode ser interpretado como nimero de acidentes que foram evitados
com probabilidade p e M = m o niimero de acidentes ndo evitados. O efeito interno, p, € 0
efeito externo ou ambiental estdo agindo simultaneamente na superdispersdo do nimero M
de acidentes. O processo BN termina quando a acidentes forem evitados, onde os acidentes
ndo evitados M = m estdo sobre o impacto simultaneo dos efeitos individuais e ambientais.

Para o modelo BN o nimero médio de acidentes ndo evitados é dado por

l—p)

E[M)=E[E[MA]| = E[A] = ;

=av=a(

<= Q

Como em Colin e Trivedi (1998), a variancia total pode ser decomposta nas seguintes

fontes de variabilidades:

Var M) = E [Var [M|A]] + Var [E [M|1]]
=E[A]+Var[A]
= [,H-av2
=+ Ll—luz

£)

= p(1+9),

=u(l+

onde 6 = % € o parametro de superdispersdo e a o parametro de precisdo. O primeiro

termo W representa 2 aleatorizacio e o segundo 1 + av? a sensibilidade.

Tabela 14 — Decomposi¢do da variancia total do modelo Binomial-Negativo.

Fonte de Variabilidade Variancia Taxa de Variacao

Aleatorizacao U j_ "
a
oy oqs 1 2 u
Sensibilidade —u
a a+u
|
Total u+—u? 1
a

e Funcdo geradora de probabilidades da distribui¢io BN é dada por:

Ay (s) = [ﬁ} B (A.4)

A justificativa da equacao (A.4) é apresentada no Apéndice B.



74 APENDICE A. Teoria de Acidentes

e Modelo de regressao Binomial Negativo:

O modelo de regressdo BN foi introduzido por Rodriguez-Avi et al. (2009) utilizando a

seguinte func¢ao de ligacdo:

log(1) = o +x" B,

onde BT = (Bi,...,Bp) exI = (x1,...,x,) € o vetor de covariadas.

A ligagdo entre o parametro p; e a covariada x; do i-ésimo acidente é obtida como:

Bo-+Bx]
i =av; = PP =y, = C :
a
logo segue a func¢do de ligacdo:
T A
pl_(1+vl) =pi= |1+ 4 )

ondei=1,...,n.

A.3 Modelo de regressao Waring Generalizada (WG) e

decomposicao da variancia
Nesta secdo vamos definir a distribuicdo WG e as suas respectivas propriedades.

e Distribuicdo Waring generalizada :

A distribuicdo Waring (RODRIGUEZ-AVI et al., 2007) é obtida da série Waring definida

como

1 (o o]
=) @D 01 (A.5)
x—a = ()

onde (&), = o(oe+1)...(x+k—1); se a >0 segue que (a), =I'(a+k)/T'(a). Se
p = x —a, a fun¢do de probabilidade (f.p.) segue diretamente de (A.5) :

_ by — (@) _
pm—PM—mp(a+p)m+l, m=0,1,..., (A.6)

onde a,p > 0. A série (A.5) pode ser generalizada da seguinte forma

mBim = 0,1, ...

com k > 0 (IRWIN ef al., 1963).
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Teorema A.2. A distribuicdo de WG € obtida de (A.6) com p = x —a, e expressa como

P (@)K, 1
(a+p) (a+k+p),m!’

m=0,1,.... (A.7)

m =

A justificativa da equacao (A.7) é apresentada no Apéndice B.

e Representacdo hierdrquica da distribuicao WG:

A seguir apresentamos a representacao estocdstica da distribuicdo WG que serd ttil para
obter a média, que representard a variabilidade devido a aleatorizagdo, e a variancia total
que serd fundamental para identificar as fontes de variabilidades devido a predisposi¢ao
e submissdo (IRWIN, 1968). Como foi comentado anteriormente, a distribuicio BN
considera a sensibilidade como um tipo superdispersdo que ndo separa o efeito ambiental
ou externo (submissdo) do efeito individual ou interno (predisposicao). Estas fontes sdo
essenciais na previsao ou prevengao de acidentes. Para obter a separacao das fontes de
variabilidades internas e externas, Irwin (1968) introduziu o seguinte modelo hierarquico

em trés estagios:

— M|A ~ Poisson (1),
- Ala,v ~ Gama/(a,v), fun¢do de densidade de probabilidade (f.p.) dada por

Aaflefl/v
C(a)vt ’

- plp,k ~ Beta(p,k), fdp é dada por

C(p+k) ,_ _
o (P

1

onde p = 1.

Teorema A.3. (IRWIN, 1968; XEKALAKI, 1983) Sob a representacao hierarquica em
trés estdgios, a variavel discreta M tem uma distribuicdo WG , representada por M ~
WG(a,p,k), e dada por

(P (@),(K), 1

pm = P =] = e D) atk+p), m!

m=0,1,... (A.8)

A prova de (A.8) pode ser encontrada no Apéndice B.

Como ilustracio apresentamos o grifico da representacdo hierdrquica ou estocdstica da

distribuicdo WG, paran = 2.
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l l

submissao

M,

Equi-dispersao

predisposicao

Figura 16 — Representacdo hierarquica ou estocastica da distribuicio WG, paran =2

Fonte: Elaborada pelo autor.

O par (p, k) caracteriza o impacto do efeito individual na dispersdo dos M acidentes ndo
evitados (separado do efeito ambiental). Do ponto de vista individual, dado p, temos uma
forte correlagdo negativa entre p e k. As seguintes restricdes paramétricas implicam em
distribuicdes WG mais simples:

— k=1, modelo Waring (IRWIN et al., 1963);

— a =k =1, modelo Yule (YULE, 1924).

e Propriedades da distribui¢ao WG:
A seguir apresentamos algumas propriedades da distribuicdo WG, que podem ser encon-

tradas em Rodriguez-Avi et al. (2007).

— A distribui¢do WG é uma distribui¢do com superdispersao, ou seja, E(M) < Var(M).
Consequentemente, a cauda dessa distribuicdo pode ser extremamente longa (efeito

cauda pesada).
- E (M k) < oo se € somente se p > k. Portanto, a distribui¢@o pode ter variancia infinita.
— A fungdo de probabilidade ¢ unimodal com moda diferente de zero.

— Média da distribuicao WG: Para o modelo WG temos que a média é dada por :

ak
E(M)= =U. A9
(M) o1 H (A.9)
A justificativa da equacao em (A.9) estd disponivel no Apéndice B.
— Variancia da distribuicdo WG: A variancia € dada por

> (k+1) ~ (k+p—1)p?
c-=Var(M) =u+ u+ —. (A.10)

(p—2) (p—2) &
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paraa,k >0e p > 2 (se p < 2, a distribuicdo tem varidncia infinita). Justificativa

ver Apéndice B.

O primeiro termo representa a variabilidade devido a aleatoriza¢do do acidente
(Poisson), o segundo termo expressa a submissao (fator externo: A) e o tltimo termo
a predisposi¢ao (fator interno: v). O efeito externo ou ambiental (submissdo) esta
representado pela distribuicdo gama dado v do segundo estdgio e a predisposicao
(efeito interno) pela varidvel v = (1 — p)/p, cuja distribui¢do é obtida do terceiro

estagio dada por

f@%:%%%%%w—%y+w—wwxv>o

Estas fontes de variabilidades estao resumidas na Tabela 15. A Tabela 15 sera util

Tabela 15 — Decomposi¢ao da variancia total da distribuicio WG.

Fonte de Variabilidade Variancia Taxa de variacido
. p—2 k
Aleatorizacao o2 =
¢ 1(k.u) k—i};p—lk—i};u
+1 +1
Submissao 02 =
2 (p—2)“ . k+p—1k+u
k+p—1
Predisposicio ol = (ktp—1)p B
p—2) k k+u
k+p—1 1
Total o’ = % <I~1 + %#2> 1

para avaliar as relagdes entre as fontes de variabilidades e o impacto na ocorréncia de
acidentes ou em dreas como lexicologia (TESITELOVA, 1967), nimero de autores de
artigos cientificos (AJIFERUKE, 1991), nimero de links da World Web (LEVENE
et al., 2002) e esportes (RODRIGUEZ-AVI er al., 2007). A Tabela 15 mostra que a
taxa de variabilidade devido a aleatorizagdo e submissao decresce quando L cresce,

enquanto que a taxa de variabilidade devido a predisposi¢do aumenta.
— A distribuicdo WG converge para a distribuicao BN I (IRWIN, 1968) como segue:
Para k, p — oo, temos que

(@), (0P —1),
m! (a+(1+6)p—0),

@, o +0(p") ﬁ<a>m( : )
Coml (146)"pm+0(pt=D) " m! \146)

Pm <

onde 0 (p(’ *1)) € uma func¢do infinitesimal de ordem r e 60 = %. Observe que a
distribuicado limite € uma BN (a, Hie).

— Para k =1 a distribuicao de WG coincide com a distribui¢cao de Waring.
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— Fungao geradora de probabilidades da distribuicio WG:

()
Ay (s3x) = oFi (a,k;a+k+p3z), m=0,1,.., (A.11)
( (a+p)y
) CQ) & = hi Lir : _ Mx(p—1)
onde 2F; (a,k;a+k+p;:s) é a fungdo hipergeométrica gaussiana e a = =~5—. A

justificativa da equacdo em (A.11) estd disponivel no Apéndice B.

— Se p =a=k= o, temos que limy_, 67 () = 67, onde 62 = 1/2,07 = 1 /4,065 =
1/4. Para grande valores de o ou u temos um comportamento uniforme das fontes

de variabilidades, devido p = k sugerir p = 1/2.

e Modelo de regressdao WG (Rodriguez-Avi et al. (2009)):

O modelo de regressdao WG foi introduzido por Rodriguez-Avi et al. (2009), utilizando a

seguinte func¢ao de ligacdo:

log(u) = Bo+x" B,

onde BT = (Bi,...,By) € xT = (x1,...,x,) é 0 vetor de covariadas. A predisposi¢do

e submissdo ndo foram consideradas como covaridveis porque sdo ndo observaveis.
_ ] axk . .~

Como u, = E[M;x] = poy temos que k > 0 e p > 2. Para garantir estas suposicoes,

(RODRIGUEZ-AVI et al., 2009) consideraram a seguinte reparametrizacio:

Bo = log(k), po =log(p — 1),

onde By € Re pp €R.

Infelizmente, o modelo de WG ndo € identificdvel nos parametros a e k complicando
a identificacdo das fontes de variabilidades, sendo necessdrio a introducao de varidveis
regressoras (RODRIGUEZ-AVI et al., 2009), (RODRIGUEZ-AVI et al., 2007)).

e M¢étodo dos Momentos Fatoriais:

Teorema A.4. Seja M o nimero de acidentes de um individuo, entdo

M!

M(r):M(M—l)”-(M—I”—f—U:m

Com Ay ) = a(y) (A+7) () € k(i) = k(r) (k+ 7)) temos o r-ésimo momento fatorial
da distribuicao de WG dada por:

a)r(k),
1 = B = G5, 3 G P > (12

Prova da equacao (A.12), ver Apéndice B.

Para formular o método dos métodos fatoriais vamos introduzir os seguintes momentos:
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— Momento fatorial amostral de ordem r:

J
Z —2) e (nj—r+1),r=1,2,3,... (A.13)

:I'—‘

onde n;,i = 1,2,...,j € a frequéncia observada da i-ésima classe tal que Z{Zl =n,

sendo n o tamanho da amostra.

— Momento fatorial populacional de ordem r:

L = (a)r(k)r
=D =2) (o)

O principio do método dos momentos fatoriais, para obter os estimadores dos pardmetros

envolvidos na distribui¢cdo de WG, consiste em igualar os momentos fatoriais de ordem

r = 3 com os correspondentes momentos fatoriais amostrais, isto &,

Ry =m);
M) = m(2),
‘Ll(3) =m3). (A14)

De (A.12), (A.13) e (A.14) temos que:

ala—1)k(k— ZJ‘,
(p=1)(p - 2) =
ala—1)(a=2)k(k—1)
(p=1)(p=2)(p~
As estimativas dos parametros (k, p, a) sdo obtidas resolvendo o sistema de equagdes em
(A.15).

(k—
3) Zn, -2). (A.15)

e M¢étodo de Médxima-Verossimilhanca:

A estimacgdo dos parametros do modelo WG pode ser obtida pelo método da méxima veros-
similhanga (MV). O primeiro passo é formular a fungio verossimilhanca (RODRIGUEZ-
AVl et al., 2007; PENG; LORD; ZOU, 2014) dada por:

A Tatp)Tk+p) (@K, 1

il:_!f(mﬂkap,a) = gr(a+k+p)F(p) (O“"k"'P)mim_i!’ (A.16)

onde n € o tamanho da amostra e m; o nimero de acidentes do i-€simo individuo.

O logaritmo da equagdo em (A.16) é dado por
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n | Y I'(a+p) (@), (K) 1
1oggf(ml\k,p,a)—l;10g @kt p)E(p) @k tp), mi| (A.17)

Para mais detalhes e uma aplicacio para dados com acidentes utilizando a expressdo em
(A.17), via software R, ver Peng, Lord e Zou (2014).

A.4 Aplicacao

A Tabela 16 apresenta as frequéncias observadas de acidentes entre homens em uma
fabrica de sabdo, que podem ser encontradas em Newbold (1927). O periodo de exposicao foi de
5 meses. Irwin (1968) ,via método dos momentos fatoriais, fez um estudo comparativo entre o

modelos WG e BN que estio resumidos na Tabela 16:

Tabela 16 — Acidentes com homens em uma fébrica de sabdo (exposi¢do de 5 meses)

Observacao Esperado

m n; Binomial Negativa Waring Generalizada

0 239 251 240

1 98 93 105

2 57 46 49

3 33 25 24

4 9 14 12

5 2 8 7

6 2 4 4
7-13 7 6 6
Total 447 447 447

x:=13,7 X3 =10,6

As frequéncias esperadas para os modelos BN e WG foram obtidas via método dos
momentos fatoriais. As frequéncias observadas e esperadas para sete ou mais acidentes foram
combinadas em um grupo. Logo, para a distribuicio BN temos oito grupos de acidentes com
cinco graus de liberdade e 152 = 13,7. Para a distribuicio WG também temos oito grupos de
acidentes com 4 graus de liberdade e xf =10, 6. Pelo método do qui-quadrado a distribuicao
WG € o melhor modelo com xf =10, 6. A seguir apresentamos um grafico para comparar os

dois modelos de uma forma mais simples.
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Figura 17 — Comparag@o dos modelos BN e WG com os dados observados

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 17 confirma graficamente que o modelo WG € o modelo que melhor ajusta aos

dados observados.

Os parametros da distribuicdo WG foram estimados utilizando método dos momentos
fatoriais com os seguintes resultados: p = 7,55446, ak = 6,40784 e a +k= 7,10748 de onde
4=16,04798 ¢ k = 1,05950 (ver Irwin (1968)).

Tabela 17 — Parti¢do da variancia da distribuicio WG

Fonte de Variabilidade Variancia Taxa de variacao

Aleatorizacao 0,9776 0,379

Submissao 0,3625 0,141

Predisposicao 1,2366 0,480
Total 2,5767 1

Na Tabela 17 verificamos que 37,9% da dispersdo dos acidentes na fabrica foram por
motivos aleatérios, 14,1% da dispersao dos acidentes foram por fatores externos (submisssao),
e 48% da dispersao dos acidentes foram por fatores internos (predisposi¢ao ao acidente). Esta
andlise dos efeitos aleatdrios e nao aleatérios foram cruciais para o planejamento preventivo de

acidentes na fabrica.

Com os resultados da Tabela 17 temos o seguinte grafico das fontes de variabilidades:
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Figura 18 — Comparacio das fontes de variabilidades do modelo WG

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 18 apresenta o comportamento das fontes de variabilidades com respeito a média
dos acidentes na fabrica. Podemos observar que a medida que a média dos acidentes na fabrica
aumenta, a taxa de variacdo devido ao fator interno ("Proneness") aumenta exponencialmente.
Por outro lado, a variabilidade devido ao efeito aleatério e ambiental descresse exponencialmente.
Concluimos que o fator interno € responsavel pelo grande niimero de acidentes. Para o sucesso
de um planejamento preventivo dos acidentes na fabrica € essencial que os aspectos pessoais dos

trabalhadores sejam prioritarios.
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APENDICE

B

JUSTIFICATIVAS DOS PRINCIPAIS
RESULTADOS DA DISSERTACAO

e Equacdo A.3:

Como,
p(m,A) = f(A)P(M =m|d)
temos que,
PIM = mla,v] = /oo (m,A)dA
_/ FA)P(M=m|A)d
/’L}Lm 1 a—1 -2
:/o m! 'v"F(a);L ¢ vdd
1 © 1
_ (a+m)—1,—A(1+1)
V“F(a)m!/() A ¢ dh
a+m
e O s
VeI (a) m! <1+l)“+m o I'(a+m)
B 1 I'(a+m)
~ vl (a) m! (1 _|_l)“+m
_T(a+m) 1 1\
T e AT
a+m ‘ 14
1+v 1+v
B a—i—m' 1 v \"
- T(a)m! \1+v 1+v) -~
Logo,

P[M =mla,v] = m‘(l ) 1+) om=0,1,2,...;a,v >0,
Ym! +v %
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APENDICE B. Justificativas dos principais resultados da dissertagéio

e Equacdo A.4:

==

1 —
onde v = —p. Portanto,
p

a
p
A =|—F .
w6 = (=i
e Equacdo A.7: Temos que,

(@), 1
" (a4 P) g MY

onde

_ I'(a+p+m+k)

(a+p)m+k_ r(a+p)
_I'la+p+m+k) I'(a+p+k)

I'(a+p) T(a+p—+k)
_I(a+p+k) T(a+p+m+k)

I'(a+p) C'(a+p+k)
=(a+p)la+p+k),.
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Do resultado acima a distribuicio WG € dada por

Pl (@)pu(K),, 1
a+p), (a+k+p), m!’

pm:( =0,1,...

e Equacdo A.8 (func¢do de probabilidade da distribuicdo WG obtida através da representacdo

hierdrquica):
) (@), k), 1
m= m_m =0,1,...
P (atp)y atkrp),m "™
Temos que,
_ 1F(a+m) a m r(p+k) p—1 k—1
Pn= | Taym ” (1-p) )T (k) (1-p)" dp

_ Dlp+k) T(a+m) 1 ., m+k—1

=TT Tlami o 7 A=P

_ T(p+k) T(a+m)T(a+p)T(k+m) (! T(a+p+k+m)
- I'(p)L'(k) T(a)ym! T(a+p+k+m) Jo T'(a+p)L(k+m)
_ T(p+k) T(a+m) T (a+p)T (k+m)

- T(p)T(k) T(a)m! T(a+p+k+m)
_T(p+k)T'(a+m) I (k+m) 1 1

I'(p) TI(a) [(k) Llatptktm) m)

I'(a+p)
(P, 1
(@+P)px m!

Como (a+p),, ., = (a+p)(a+p +k),, temos que:

P (a),(k), 1

= —, m=0,1,..
Pm={a+p), (@+k+p), m!
e Equacdo A.9: Temos que,
k
E(¥]r) ==
p—1
Portanto,
1 —
EY|x,p)=u=av=a p)’ 0<p<l
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P
+k) (1-p) o k-1
1-— d
Tk / PR (1-p)" 'dp

p-1-1(y p)k+l ]dp>

(p

T(p)T k p
(p
P

r +k) ( DC(k+1) T(p—1+k+1) [t _
"(r( JT(k) T(p—1+k+1) F(p—l)F(k+l)/ P ld”)
a(F(p+k) C(p 1)F(k—|—1))
C(p)T(k)  T(p+k)
(T brin)
I'(p)T (k)
( k'(p—2)! >
(k=1 (p—1)!
:p—l'
Portanto,
ak
E(Y|x):p_1.
e Equacdo A.10:
(k+1) ~ (ktp-1Due
Var (M) =t ot Ty
Temos que,
Var(Y|x) = [Yar(le ,p)|+Var, [E (Y|x, p)],
_ (-p) (=P )
Var(Y\x)—Ep_a P —l—( ) > + Ve p[ > :|7
_ o [ (=p)
Var (Y|x) = E, _aT}+Ep ( > +Varp[ (B.1)

A primeira componente da expressdo acima € dada por E), [a(l;—p)] = p“kl As duas
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ultimas componentes de (B.1) sdo obtidas, respectivamente, como segue :

-\ . [(1-p)?
Ep a( > ) =akE), 2 ]
_ [ Tp+k) ['(1-p) , _
_a<F<p>r<k>/o Al ldp)
_ (Tlp+k) [ 0 B
_a(F(p)F(k)/() pP2 l(l_p)k+2 1dp>
_,(Elp+k) T(p-2)T(k+2)  T(p+k) L e
_a(F(P)F(k) C(p+k) F(p—Z)F(k+2)/0 PPN 1—-p)ld
(F(p+k) F(p—Z)F(k+2)>
L(p)T(k)  T(p+k)
a(F(P—Z)F(kJrZ))
L(p)I (k)
((P—3)!(k+1)!)
Np—Dik—1)
ak (k+1)
(p—1)(p—2)
Logo,
(1-p\*| _ ak(k+1)
E, a( > )]_(p_l)(p_% (B.2)
(1_p) o 2 (1—p) 2 _ a(l_P) 2
v[ - ]-E( - ) {E[ = H
(=P 5. [(1=p)?
Ea(p)]—aEp p2]
_ o k(k+1)
(p=1)(p—2)

a’k(k+1) ak \?2
_(P—1MP—2Y+<p—1)
_dk(k+1)(p—1)  dK(p-2)
p-1*p-2) (p-1)*(p-2)
_ @k[(k+1)(p—1) —k(p—2)]

(p—1)(p—2)
a*k(k+p—1)

(p—17%(p-2)
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(l—p)] _ (azk(k—l—p—l) B3)

p p—1)7(p-2)

Finalmente, substituindo (A.10), (B.2) e (B.3) em (B.1) temos o resultado final:

Varp la

ak ak (k+1) a’k(k+p—1)
p—=1 (p=1D(P-2) (p-1)7(p-2)
(k+1) (k+p—1)ps
2" -2 k-

Var (M) =

:‘LLx—f—

e Equacdo A.11:

I
s

Apm () P[M = m]s"

@pK)y 1
) (a+k+p), m!
_ p)k .- (a)m(k)m ﬁ
~(atp), Zo (a+k+p), m!

(P

— CETN 2F (a,k;a+k+p;s).

i
o

1
,\HMS
+§

Portanto, segue que

Ay (s) = (a(—li);)kzﬂ (a,ka+k+p;s).

e Equacdo A.12:

Temos que:

i I Tk+p)Llatp)  apmky

= (j=r)! T(P)T(a+k+p) (a+k+p)

_T(k+p)T(a+p) Z agk)
T(p)T(a+k+p) = (a+k+p);(i—n!

.u'(r) =




&9

Sejam=j—r— j=m+r,entdo

I'(k+p)T(a+p
()= C(p)T a+k+p

i m—|—r k (m+r)
mﬂ)a+k+thH%mﬁ

( )
( )
CT(k+ a+p)§: (1) (@) k() (k41 )
- I'(p)T a—l—k-l—p)m:() a+k+p ()(a-l-k-l—p-l- 7) (my (m)!
_Tk+p)T(atp)  apkey f: (m) (k7))
T T(p)T(atk+p) (a+k+p),) o a+k+p+ 7) (m) (m)!
_Tk+p)Tatp)  apkey f: 1) ) (K4 7) )
T T(p)C(atk+p) (a+k+p),) o a+r+k+r+p—r)( ) (m)!
_T(k+p)L(atp) dwky  T(p—rT(a+r+k+r+p—r)
" T(p)T(at+k+p) (a+k+p),y Tk+r+p—r)T(atr+p—r)
_Tk+p)T(a+p) amke JWP rl(a+k+p+r)
rm><a+k+p>£%gggg I'(k+p)T(a+p)

_ amkpl(p—1)

- TL(p)

agk(r)

Pp-1)(P—=2)(p—r)

Portanto,

e Equacdo (2.4)

=po+(1—po)S,(t).
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e Equacao (2.2):

Sp(t) =P[T >1]
—P{M=0}yu{y >1, M>1}]

-0 i, 2 21)]

:P[M:0]+P[let7 ZZZI77 ZMZt]
=po+ Y PIM=mP[Zi>t, Zy>t,.., Zy=>tM=m|
m=1
=po+ Y PIM=mP[Zi >t, Zr>t,.., Zy=>1]
m=1
o m
=po+ Y, pu]]PIZi>1]
m=1 i=1
0 m
=po+ meHS(t)
m=1 i=1
=pot ZPm{S(t>}m
m=1
= ZPm{S<t>}’n-
m=0

Portanto, segue que
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PROGRAMAS EM RSTUDIO

C.1 Coddigos da aplicacao do MRDWLD: HIV.

rm(list = 1s(all=TRUE))
library (BMS)

require(survival)

#Het#dH RS HS RS RS Dados #H##HHHAEHSEHSHSHSRBRHEHEH
dados <- read.table("AIDS.txt", header = TRUE, sep="")
y=c(dados$tf)

status=c(dados$cens)

x1=c(dados$gr)

FHEH R R R R
###### Kaplan-Meier #######
HHEH R

ekm_g=survfit (Surv(y,status)~x1)
plot(ekm_g,xlab= "Tempos (dias)",ylab = "Sp(t)",
mark.time = F,col=c(1,3),1ty = c(1,1))
legend(40,0.5,1ty = c(1,1),c("HIV: Negativo","HIV: Positivo"),
lwd = 1,bty = "n",col=c(1,3))

IS N S R R R
#H########E funcdo de maxima verosimilhancga ############
R s s
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log_vero <-function(vpar,y,X,status)
{

alpha=(vpar[1])

lambda=(vpar[2])

rho =vpar[3]

beta = vpar[-c(1:3)]

linear=c(X%x*%beta)

al=(rho-1)*exp(linear)

n=length(y)

fp=numeric(n)

Sp=numeric(n)

S_0O=exp(-exp(lambda)*y~alpha)

f_O=exp(lambda)*y~ (alpha-1)*alpha*S_0

log_1ik=0

for(k in 1:n){
a=al[k]
fplk]=f_0[k]*f21hyper(a+1,2,a+rho+2,S_0[k])*rho*a/((a+rho+1)*(a+rho))
Sp[k]=f21hyper(a,1,atrho+1,S_0[k])*rho/(a+rho)
log lik=log lik+status[k]*log(fp[k])+(1-status[k])*1log(Splk])

}

log_1lik

X=model .matrix(~x1)

nc=ncol (X)

vpar=c(0.5,2,3,rep(-0.01,nc))

log_vero(vpar,y,X,status)

fit3 = optim(vpar,fn=log_vero,y=y,X=X,status=status, control=list(fnscale=-1),
method="L-BFGS-B" ,hessian=T,lower = c(0.01,-Inf,2.001,
rep(-Inf,nc)) ,upper = c(rep(length(vpar))))

EMV=fit3$par

EMV

HHHHHHRHHAHHRR criterios ##H#HHHRHHRHHRHHE
AICW=2*5-2%1log_vero(EMV,y,X,status)

AICW

n=length(y)
BICW=log(n)*5-2x1log_vero(EMV,y,X,status)
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BICW

log_vero(EMV,y,X,status)
#H#HHH AR H AR H R HHHHHHHH

alfa=fit3$par[1]
lamda=fit3$par [2]
ro=fit3$par [3]
betaO=fit3$par [4]
betal=fit3$par [5]
betal

HERH#HERHHARS taxas de cura H#HHHAHHHHHHAHHY
#H##HHHx=0####H#H
mul=exp(betal)

mul

al=(ro-1)*mul

al

pl=ro/(al+ro)

pl

i i Sk
mu2=exp (betalO+betal)
mu?2

a2=(ro-1)*mu2

a2

p2=ro/(a2+ro)

p2

I RS SR R R R R R R R R R R
### curvas da fungdo de sobrevivéncia de longa duracdo ###
FIH RN

Sp=function(a,rho,lambda,alpha,y)
{
n=length(y)
Sp=numeric(n)
S_0O=exp(-exp(lambda)*y~alpha)
for(k in 1:n){
Splk]=f21hyper(a,1,at+rho+1,S_0[k])*rho/(a+rho)
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return(Sp)
}
curve(Sp(0.64,2.26,-9.14,1.35,x),0,700,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=2, col="red")
curve(Sp(2.11,2.26,-9.14,1.35,x),0,700,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=2, col="blue")

MVC=-solve(fit3$hessian)
EP=sqrt (diag(MVC))
Est=EMV/EP

p_valor=2*(1-pnorm(abs(Est)))

Saida=cbind (EMV, EP,abs(Est), p_valor)

rownames (Saida)=c("alpha","lambda", "rho",paste("beta_", 0:(nc-1), sep = ""))
print(Saida, digits = 2)

library(xtable)

xtable(Saida, digits=3)

HUH
#u#HHHHHERE Sem HIV ########EH
HASFHHRHHHAFH B HAFH R R AR

Z2=X[1:21,1:2]

VAR=function(vpar,Z2){
alpha=(vpar[1])
lambda=(vpar[2])
rho =vpar[3]
beta = vpar[-c(1:3)]
mu=exp (Z2%*}%beta)
mu
sub=2*mu/ (rho-2)
pred=rho*mu~2/(rho-2)
vt=mu+sub+pred
sal=cbind (mu=mu, sub=sub,pred=pred,vt=vt)
sal

}

vpa=VAR(EMV,Z2)

vv=vpal,-4]/vpal,4]*100

colnames(vv)=c("Aleatdrio","Fragilidade externa","Fragilidade interna")
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boxplot (vv,ylab="Taxa de variagdo (%)",lwd=2)
apply(vv,2,mean)

R
#H##HHHH# AR Com HIVHH#H#HFH#HHEH
HHHHHHHH R R

Z1=X[22:103,1:2]

VAR=function(vpar,Z1){

alpha=(vpar[1])

lambda=(vpar[2])

rho =vpar[3]

beta = vpar[-c(1:3)]

mu=exp (Z1%*%beta)

mu

sub=2#*mu/ (rho-2)

pred=rho*mu~2/ (rho-2)

vt=mu+sub+pred

sal=cbind (mu=mu, sub=sub, pred=pred,vt=vt)

sal
}
vpa=VAR(EMV,Z1)
vv=vpal,-4]/vpal,4]*100
colnames(vv)=c("Aleatério","Fragilidade externa","Fragilidade interna")
boxplot(vv,ylab="Taxa de variagdo (%)",lwd=2)
apply(vv,2,mean)

C.2 Cédigos da aplicacao do MRDWLD: Melanoma.

rm(list = 1s(all=TRUE))

library (BMS)

Sp=function(a,rho,lambda,alpha,y)

{

n=length(y)

Sp=numeric(n)

S_O=exp(-exp(lambda)*y~alpha)

for(k in 1:n){
Sp[k]=f21hyper(a,1,a+rho+1,S_0[k])*rho/(atrho)
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}

return(Sp)

}

fp=function(a,rho,lambda,alpha,y)

{
n=length(y)
fp=numeric(n)
S_O=exp (-exp(lambda)*y~alpha)
f_O=exp(lambda)*y~ (alpha-1)*alpha*S_0
for(k in 1:n){

fplk]=f_O[k]*f21hyper(a+l,2,a+rho+2,S_0[k])*rho*a/((atrho+1)*(a+rho))

}
return(fp)

}

#######H Figuras #########

H##H#a=28#HHH#

curve(Sp(2,1,-3,2,%),0,15,ylab="Funcdo de Sobrevivéncia",
xlab="Tempo",ylim=c(0,1),1ty=1,col=2,main = "a=2")
curve(Sp(2,2,-3,2,x),0,15,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1, col=3)
curve(Sp(2,3,-3,2,x),0,15,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1, col=4)
curve(Sp(2,4,-3,2,x),0,15,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1, col=b)
curve(Sp(2,5,-3,2,x),0,15,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1, col=6)
legend(-0.1,0.38,c(expression(rho==1) ,expression(rho==2),
expression(rho==3) ,expression(rho==4) ,expression(rho==5)),
col=2:6,1ty=c(1,1,1,1,1),bty="n’)

curve(fp(2,1,-3,2,x),0,10,ylab="Fungdo de Densidade",
xlab="Tempo",ylim=c(0,0.35),1ty=1,col=2,main = "a=2")
curve(fp(2,2,-3,2,x),0,10,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1,col=3)
curve(fp(2,3,-3,2,x),0,10,ylim=c(0,1) ,add=T, lty=1,col=4)
curve(fp(2,4,-3,2,x),0,10,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1,col=5)
curve(fp(2,5,-3,2,x),0,10,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1,col=6)
legend(5,0.3,c(expression(rho==1) ,expression(rho==2),
expression(rho==3),expression(rho==4) ,expression(rho==5)),
col=2:6,1ty=c(1,1,1,1,1),bty="n’)

###HHHa=b"#H##H#
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curve(Sp(5,1,-3,2,x),0,15,ylab="Funcdo de Sobrevivéncia",
xlab="Tempo",ylim=c(0,1),1ty=1,col=2,main = "a=5")
curve(Sp(5,2,-3,2,x),0,15,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1, col=3)
curve(Sp(5,3,-3,2,x),0,15,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1, col=4)
curve(Sp(5,4,-3,2,%),0,15,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1, col=b)
curve(Sp(5,5,-3,2,%),0,15,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1, col=6)
legend(8,1,c(expression(rho==1) ,expression(rho==2),expression(rho==3),

expression(rho==4) ,expression(rho==5)),co0l=2:6,1ty=c(1,1,1,1,1),bty="n’)

curve(fp(5,1,-3,2,x),0,10,ylab="Fungdo de Densidade",
xlab="Tempo",ylim=c(0,0.35),1ty=1,col=2,main = "a=5")
curve(fp(5,2,-3,2,x),0,10,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1,col=3)
curve(fp(5,3,-3,2,x),0,10,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1,col=4)
curve(fp(5,4,-3,2,x),0,10,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1,col=5)
curve(fp(5,5,-3,2,%),0,10,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=1,col=6)
legend(6,0.3,c(expression(rho==1) ,expression(rho==2) ,expression(rho==3),

expression(rho==4) ,expression(rho==5)),col=2:6,1ty=c(1,1,1,1,1),bty="n’)

HAH B HAHBHHAHBH R HBH R HAH B
##Log-verossilhanga
HERHHEFHHAFH AR HHAFHBHHHARH
log_vero <-function(vpar,y,X,status)
{
alpha=(vpar[1])
lambda=(vpar[2])
rho =vpar[3]
beta = vpar[-c(1:3)]
linear=c(X)*%beta)
al=(rho-1)*exp(linear)
n=length(y)
fp=numeric(n)
Sp=numeric(n)
S_0O=exp(-exp(lambda)*y~alpha)
f_0O=exp(lambda)*y~ (alpha-1)*alpha*S_0
log_1ik=0
for(k in 1:n){
a=al [k]
fplkl=f_0[k]*f21hyper(a+l,2,a+rho+2,S_0[k])*rho*a/((atrho+1)*(atrho))
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Splk]l=f21hyper(a,1,a+rho+1,S_0[k])*rho/(a+rho)
log lik=log lik+status[k]*log(fp[k])+(1-status[k])*1log(Spl[k])
}
log_lik
}
library(timereg)
data(melanoma)
names (melanoma)
y=melanoma$days/365
status=ifelse(melanoma$status==1,1,0)
x1=(melanoma$ulc)
x2=melanoma$thick/1000
x3=melanoma$sex
X=model .matrix (~x1+x2+x3)
nc=ncol (X)
vpar=c(0.5,2,3,rep(-0.01,nc))
log_vero(vpar,y,X,status)
fitl = optim(vpar,fn=log_vero,y=y,X=X,status=status, control=list(fnscale=-1),
method="L-BFGS-B" ,hessian=T,lower = c(0.01,-Inf,2.001, rep(-Inf,nc)),
upper = c(rep(length(vpar))))

EMV=fit1$par

EMV

MVC=-solve(fit1$hessian)

EP=sqrt (diag(MVC))

Est=EMV/EP

ICO=EMV-1.96*EP

IC1=EMV+1.96*EP
p_valor=2*(l-pnorm(abs(Est)))
Saida=cbind (EMV, EP,ICO,IC1, p_valor)
rownames (Saida)=c("alpha","lambda", "rho",paste("beta_", 0:(nc-1), sep = ""))
print(Saida, digits = 2)
library(xtable)

xtable(Saida, digits=3)
HASFHHHHHAFHBHHHAFHHAFH RS HASH RS HASH
## Descomposigdo da variabilidade
HHHAH B HAHBHHAHBH R HBH B HAH B HAH RS HHE
VAR=function(vpar,X){

alpha=(vpar[1])



C.3. Cdédigos da aplicagdo do MRBNLD: HIV.

lambda=(vpar[2])

rho =vpar[3]

beta = vpar[-c(1:3)]

mu=exp (X%*%beta)

sub=2*mu/ (rho-2)

pred=2*mu~2/(rho-2)

vt=mu+sub+pred

sal=cbind (mu=mu, sub=sub, pred=pred,vt=vt)

sal

}

vpa=VAR (EMV,X)

vpa

vv=vpal,-4]/vpal,4]*100
colnames(vv)=c("Aleatério","Fragilidade externa","Fragilidade interna")
boxplot(vv,ylab="Taxa de variagdo (%)",lwd=2)
apply(vv,2,mean)

C.3 Cddigos da aplicacao do MRBNLD: HIV.

rm(list = 1s(all=TRUE))
library (BMS)

require(survival)
HE#HH AR AR AR HHAR#E Dados H#H##HHHHHAHHEHHHAHHBRHHE

dados <- read.table("AIDS.txt", header = TRUE, sep="")
y=c(dados$tf)
status=c(dados$cens)

x1=c(dados$gr)

HH#HHFHHHBR RS R
###### Kaplan-Meier #######
R

ekm_g=survfit (Surv(y,status)~x1)
plot(ekm_g,xlab = "Tempos (dias)",ylab = "Sp(t)",
mark.time = F,col=c(1,3),1ty = c(1,1))
legend(40,0.5,1ty = c(1,1),c("HIV: Negativo","HIV: Positivo"),
lwd = 1,bty = "n",col=c(1,3))



100 APENDICE C. Programas em RStudio

B S T s s s s
########## funcdo de maxima verosimilhanca ####H##HH#H##HH
ISR S

log_vero <-function(vpar,y,X,status)

{
alpha=(vpar[1])
lambda=(vpar[2])
a=vpar [3]
beta = vpar[-c(1:3)]
linear=c(X%*%beta)
p=1/((1+(exp(linear)/a)))
S_0O=exp (-exp(lambda)*y~alpha)
f_O=exp(lambda)*y~(alpha-1)*alpha*S_0

fp=axf_0x((p/(1-(1-p)*S_0)) a)*(1-p/(1-(1-p)*S_0))

Sp=(p/(1-(1-p)*S_0))~a
log_lik=sum(status*log(fp)+(1-status)*log(Sp))

log_lik

}

X=model .matrix(~x1)
nc=ncol (X)
vpar=c(1,-1,1,rep(-0.01,nc))
log_vero(vpar,y,X,status)
fit2=optim(vpar,fn=log vero,y=y,X=X,status=status, control=list(fnscale=-1),
method="L-BFGS-B" ,hessian=T,lower = ¢(0.01,-Inf,0.01,
rep(-Inf,nc)) ,upper = c(rep(length(vpar))))

EMV=fit2$par

EMV

HHAHAEHEHSHSRHE criterios #HEHSHSHFHHRHAHEHS
AICBN=2%5-2x1log_vero(EMV,y,X,status)

AICBN

n=length(y)
BICBN=log(n)*5-2*1log_vero(EMV,y,X,status)
BICBN
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log_vero(EMV,y,X,status)
HERHHEFHHAHHBRHHAFH B HBRHBAFH B R A HRAHH
alfa=fit2$par[1]

lamda=fit2$par[2]

a=fit2$par[3]

betaO=fit2%par [4]

betal=fit2%par [5]

HH#HHHAH#HHE taxas de cura H#H#HHEHHHHSHEH
#Hd##HEx=0##H###H#
mul=exp (beta0)

mul

pl=(1+mul/a)~-1

pl

tl=pl~a

t1
HHud#H S =1 #H#HHHHY
mu2=exp (betalO+betal)
mu?2

p2=(1+mu2/a) -1

p2

t2=p2~a

t2

HHEHH R R R R R R R R R R R
### curvas da funcl@o de sobrevivéncia de longa duragio ###
g s s

Sp=function(a,p,lambda,alpha,y)
{
n=length(y)
Sp=numeric(n)
S_0O=exp(-exp(lambda)*y~alpha)
for(k in 1:n){
Splk]l=(p/(1-(1-p)*S_0[k]))~a
}
return(Sp)
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curve(Sp(5,0.98,-4.71,0.93,x),0,700,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=2, col="red")
curve(Sp(5,0.94,-4.71,0.93,x),0,700,ylim=c(0,1) ,add=T, 1lty=2, col="blue")

MVC=-solve(fit2%hessian)

EP=sqrt (diag(MVC))

Est=EMV/EP

p_valor=2*(l-pnorm(abs(Est)))

Saida=cbind (EMV, EP,abs(Est), p_valor)

rownames (Saida)=c("alpha","lambda", "a",paste("beta_", 0:(nc-1), sep = ""))
print(Saida, digits = 2)

library(xtable)

xtable(Saida, digits=3)

HEHHHHHH R R
H##HHHH##HE Sem HIV ########HEH
HUH

Z2=X[1:21,1:2]

VAR=function(vpar,Z2){
alpha=(vpar[1])
lambda=(vpar[2])
a =vpar[3]
beta = vpar[-c(1:3)]
mu=exp (Z2%*,beta)
mu
frag=mu~2/a
vt=mu+frag
sal=cbind (mu=mu,frag=frag,vt=vt)
sal
}
vpa=VAR(EMV,Z2)
vv=vpal,-3]/vpal,3]*100
colnames (vv)=c("Aleatdério","Sensibilidade")
boxplot(vv,ylab="Taxa de Variabilidade",lwd=2)
apply(vv,2,mean)
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HERHHEFHHAFH AR HHAFHBHHH AR H R AR H
#H#ddHHH##AHCom HIVH####HHHHHEH
HAHHHHAHBHHAHBH B HAEH B HAH B HAH
par (mfrow=c(1,2))

Z1=X[22:103,1:2]

VAR=function(vpar,Z1){
alpha=(vpar[1])
lambda=(vpar[2])
a =vpar[3]
beta = vpar[-c(1:3)]
mu=exp (Z1%*)beta)
mu
frag=mu~2/a
vt=mu+frag
sal=cbind (mu=mu,frag=frag,vt=vt)
sal
}
vpa=VAR(EMV,Z1)
vv=vpal,-3]/vpal,3]*100
colnames (vv)=c("Aleatdério ","Sensibilidade")
boxplot(vv,ylab="Taxa de Variabilidade",1lwd=2)
apply(vv,2,mean)

C.4 Coddigos da simulacao : MRDWLD

rm(list = 1s(all=TRUE))
library(orthopolynom)
library (BMS)

rwg=function(n,rho,a){
p=rbeta(n,rho,1)
lamb=rgamma (n,shape=a,scale=(1-p)/p)
M=rpois(n,lamb)
M

}

HAH B HAH B HAHBHHAHBH R HAH B
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PC=function(L,S,thetal){

Lf=rep(0,length(theta0l))

Uf=Lf

Cf=Lf

for(k in 1:length(theta0)){
Lf [k]=mean(ifelse(L[,k]>thetaO[k],1,0))
Uf [k]=mean(ifelse(S[,k]<thetaO[k],1,0))
Cf [k]=1-Lf [k]-Uf [k]

}

saida=list (Lf=Lf,Uf=Uf,Cf=Cf)

saida

EQM=function(MP, thet){

r=length(thet)

RR=nrow (MP)

egq=matrix(0,RR,r)

for (j in 1:1){
eql,jl=MP[,jl-thet[j])"2

}

saida=sqrt (apply(eq,2,mean))

saida

## vies

VIES=function(MP, thet){
r=length(thet)
RR=nrow (MP)
eq=matrix(0,RR,r)
for (j in 1:r){

eql,jl=(WP[, jl-thet[jl)

}
saida=(apply(eq,2,mean))

saida

HEHHHHHHEH SR BR AR RS

##Log-verossilhanga
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B S

log_veroW <-function(vpar,y,X,status)

{

}

N=

te

y‘:

ce

st

lambda=(vpar[1])
rho =vpar[2]

beta = vpar[-c(1:2)]

linear=c (X}*%beta)

al=(rho-1)*exp(linear)

n=length(y)
fp=numeric(n)
Sp=numeric(n)
S_0O=exp(-lambdax*y)
f 0=(lambda)*S_0
log_1ik=0
for(k in 1:n){
a=al[k]

fplk]=f_0[k]*f21hyper(a+1l,2,a+rho+2,S_0[k])*rho*a/((a+rho+1)*(a+rho))

Sp[k]=f21hyper(a,1,at+rho+1,S_0[k])*rho/(a+rho)
log_lik=log lik+status[k]*log(fp[k])+(1-status[k])*Llog(Spl[k]l)

+
log_lik

numeric ()
=numeric ()
numeric ()

= numeric()

atus = numeric()

n=500
rho0=4

be
be
be
x1
x2

muO=exp (betaO0+betalO*x1+betall*x2)

ta00=2

tal0=-1

tall=-
=rbinom(n,1,0.5)

=runif(n,0,1)

a0=(rho0-1) *mu0
lamb0=1
pO=rho0/ (a0+rho0)

M1

= NULL
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MI=NULL

MS=NULL

iNREP =1000

irep = ntent = 0
set.seed(135790)
options(show.error.messages = F)
while (irep < iNREP)

{

ntent <- ntent + 1

for(i in 1:n){
N[i] = rwg(l, rho0,a0[i])
if (N[i]==0) tel[i]=Inf
else te[i]l= min(rexp(N[i], lambO))
cel[i] = runif(1,2,5) #
y[i] = min(tel[i], cel[i])
status[i] = ifelse(te[i] < celil], 1, 0)
}
X=model .matrix (~1+x1+x2)
nc=ncol (X)
vpar=c (lamb0,rho0,beta00,betal0,betall)
log_veroW(vpar,y,X,status)
fit = try(optim(vpar,fn=log_veroW,y=y,X=X,status=status, control=list(fnscale=-1),
method="L-BFGS-B" ,hessian=T,lower = c(0.001,2.001,rep(-Inf,nc)),
upper = c(Inf,Inf, rep(Inf,nc))))
if (class(fit) != "try-error" && fit$convergence == 0 && fit$par[2]< 12 ){
covli=-fit$hessian
va=diag(solve(covl))
if (all(va>0)){
EP=sqrt (va)
I=fit$par-1.96*EP
S=fit$par+1.96*EP
MI=rbind(MI,I)
MS=rbind (MS, S)
Mi=rbind (M1,fit$par)
irep=irep+1

print (irep)
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options(show.error.messages = TRUE)

cat("\n Numero de amostras geradas = ", ntent,"\n")
cat("\n Numero de amostras geradas = ", n,"\n")
med=apply(M1,2,mean)

desv_pa=apply (M1,2,sd)

QM=EQM (M1, vpar)

VIE=VIES (M1, vpar)

Pc=PC(MI,MS,vpar)

saida=cbind(med,desv_pa,VIE,QM,Pc$Ct)
colnames(saida)=c("Mean","Standard Desv",6"VIES", "RMS","CP")
rownames (saida)=c("lambda","rho","beta 0","beta 1", "beta 2")
print(saida, digits = 3)

library(xtable)

xtable(t(saida), digits=3)

#H####### Histograma #######

rho=M1[1:1000, 2]

hist(rho,freq=F,main = NULL , xlab = expression(rho), ylab = "Frequéncia")
d.rv=density(rho)

d.rv.max = d.rv$x[which.max(d.rv$y)]

lines(density(rho), col="black",1lty=5)

abline(v=rho0O,col="red", lwd=1)

C.5 Cdadigos da simulacao: MRBNLD

rm(list = 1s(all=TRUE))
library(orthopolynom)
library (BMS)

rbn=function(n,a,nu){
lamb=rgamma (n,shape=a,rate =nu)
M=rpois(n,lamb)
M
}
HEH B HAH B HAEHBHHEHAH R H A RS
PC=function(L,S,thetal){
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Lf=rep(0,length(theta0))

Uf=Lf

Cf=Lf

for(k in 1:length(theta0)){
Lf[k]=mean(ifelse(L[,k]>thetalO[k],1,0))
Uf [k]=mean(ifelse(S[,k]<thetaO[k],1,0))
Cf [k]=1-Lf [k]-Uf [k]

}

saida=1list (Lf=Lf,Uf=Uf,Cf=Cf)

saida

EQM=function(MP, thet){

r=length(thet)

RR=nrow (MP)

eq=matrix(0,RR,r)

for (j in 1:r){
eql,jl=(MP[,jl-thet[j])~2

}

saida=sqrt (apply(eq,2,mean))

saida

## vies

VIES=function(MP, thet){
r=length(thet)
RR=nrow (MP)
egq=matrix(0,RR,r)
for (j in 1:1){

eql,jl=(WP[, jl-thet[j1)

}
saida=(apply(eq,2,mean))

saida

HHHHH R R R
##Log-verossilhanga
HHHH R R
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log_veroW <-function(vpar,y,X,status)

{

b

N=

lambda=(vpar[1])

nu =vpar [2]

beta = vpar[-c(1:2)]

mu=exp (X)*%beta)

a=mu/nu

S_0O=exp(-lambdax*y)
£ 0=(lambda)*S_0

Sp=(1+nu*(1-S_0))~(-a)
fp=muxf O*(1+nu*x(1-S_0))~(-a-1)
log_lik=sum(status*log(fp)+(1-status)*log(Sp))

log 1lik

numeric()

te=numeric()

y=numeric()

ce

= numeric()

status = numeric()

n:

500

nu0=4
beta00=2
betall=-1
betall=-

x1
x2

=rbinom(n,1,0.5)
=runif(n,0,1)

muO=exp (betaO0+betalO*x1+betall*x2)

a0=(mu0/nu0)
lamb0=1

M1
MI

= NULL

=NULL

MS=NULL

iNREP =1000

irep = ntent = 0
set.seed(135790)

options(show.error.messages

while (irep < iNREP)
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ntent <- ntent + 1

for(i in 1:n){

N[i] = rbn(1,a0[i],nu0)
if (N[i]==0) te[il=Inf
else te[il= min(rexp(N[i],lamb0))
cel[i] = runif(1,2,5)
y[i] = min(tel[i], celi])
status[i] = ifelse(tel[i] < celil, 1, 0)
}
X=model .matrix(~1+x1+x2)
nc=ncol (X)
vpar=c(lamb0,nu0,beta00,betall,betall)
log_veroW(vpar,y,X,status)
fit = try(optim(vpar,fn=log_veroW,y=y,X=X,status=status, control=list(fnscale=-1),
method="L-BFGS-B" ,hessian=T,lower = c(0.001,0.001,rep(-Inf,nc)),
upper = c(Inf,Inf, rep(Inf,nc))))
if (class(fit) != "try-error" && fit$convergence == 0 &&fit$par[2]<3*nul){
summary (fit)
covi=-fit$hessian
va=diag(solve(covl))
if (all(va>0)){
EP=sqrt(va)
I=fit$par-1.96%EP
S=fit$par+1.96*EP
MI=rbind(MI,I)
MS=rbind (MS, S)
M1=rbind (M1,fit$par)
irep=irep+1

print (irep)

options(show.error.messages = TRUE)
cat("\n Numero de amostras geradas = ", ntent,"\n")

" , 1, n\nn)

cat("\n Numero de amostras geradas
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med=apply(M1,2,mean)
desv_pa=apply (M1,2,sd)
QM=EQM(M1,vpar)
VIE=VIES(M1,vpar)
Pc=PC(MI,MS,vpar)

saida=cbind(med,desv_pa,VIE,QM,Pc$Ct)

colnames (saida)=c("Mean","Standard Desv","VIES", "RMS","CP")

rownames (saida)=c("lambda","nu0","beta_0","beta_1","beta_ 2")

print(saida, digits = 3)
library(xtable)
xtable(t(saida), digits=3)

#iud##H Histograma #########H
nu=M1[1:1000,2]

hist(nu,freq=F,main = NULL , xlab = expression(v), ylab = "Frequéncia")

d.rv=density(nu)
d.rv.max = d.rv$x[which.max(d.rv$y)]
lines(density(nu), col="black",lty=5)

abline(v=nu0,col="red", lwd=1)
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