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Resumo

Neste trabalho propomos modelos de sobrevivéncia com fracao de cura para descrever o
mecanismo biologico da ocorréncia do evento de interesse (cancer) em estudos da carcinogénese
na presenca de causas competitivas latentes independentes ou correlacionadas. A formulacao
dos novos modelos é baseada na modelagem estocastica da ocorréncia dos tumores através de
trés estagios: iniciacao de um tumor nao detectavel, promocao e a progressao do tumor até
um cancer detectavel. Estes modelos permitem um padrao simples da dindmica de crescimento
do tumor, além de incorporarem caracteristicas do estégio de progressao do tumor, que nao é
possivel na maioria dos modelos de sobrevivéncia com fracao de cura comumente utilizados. Para
os modelos propostos, discutimos o processo inferencial do ponto de vista classico e bayesiano.
Estudos de simulagoes foram feitos com o objetivo de analisar as propriedades assintéticas do
processo de estimagao classico. Aplicacoes a conjuntos de dados reais mostraram a aplicabilidade
dos modelos.

Palavras-chave: carcinogénese, modelos de sobrevivéncia, fracao de cura, estrutura de corre-

lacao, esquema de ativacao hibrido.
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Abstract

In this dissertation we propose new models for survival with cure fraction to describe the
biological mechanism of the event of interest (cancer) in studies of carcinogenesis in the presence
of competing causes latent independent or correlated. The formulation of new models is based
on stochastic modeling of the occurrence of tumors through three stages: initiation of a tumor
not detectable, promotion and progression of the tumor to a detectable cancer. These models
allow a simple pattern of the dynamics of tumor growth, and incorporate into the analysis
features of the stage of tumor progression that is not possible in most survival models with
cure fraction commonly used. For the proposed models, the inferential process was discussed in
terms of classical and Bayesian point of view. Simulations studies were conducted in order to
analyze the asymptotical properties of the classical estimation procedure. Real data applications
demonstrate of use of the models.

Keywords: carcinogenesis, survival models, correlation structure, cured fraction, hybrid acti-

vation scheme.
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Capitulo 1

Introducao

Cancer, nome cientifico neoplasia, é o nome dado a um conjunto de mais de 200 doengas que
tém em comum o crescimento desordenado de células que invadem tecidos e 6rgaos. Dividindo-
se rapidamente, estas células tendem a ser muito agressivas e incontrolaveis, determinando a
formagao de tumores malignos (podem também ser tumores benignos, mas estamos interessa-
dos na formagao dos malignos), que podem disseminar-se para outras regides do corpo. Essa
disseminagao ¢ denominada de metastase (vide INCA, 2011).

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

O processo de formagao do cancer chama-se carcinogénese, em geral se da lentamente, po-

dendo levar varios anos para que uma célula cancerosa prolifere e dé origem a um tumor detec-



tavel. Esse processo passa por varios estagios (vide INCA, 2011) antes de chegar ao tumor. Sao

eles:

1.

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

para a acao de um segundo grupo de agentes que atuard no proximo estagio.

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

de células iniciadas em malignas.

Estagio de progressao. E o terceiro e ultimo estagio e caracteriza-se pela multipli-
cacao descontrolada e irreversivel das células malignas. Nesse estdgio o céncer ja estéa
instalado, evoluindo até o surgimento das primeiras manifestagoes clinicas da doenga. Os
fatores que promovem a iniciagdo ou progressdo da carcinogénese sao chamados agentes
oncoaceleradores ou carcinogenos. O fumo é um agente carcinoégeno completo, pois possui

componentes que atuam nos trés estagios da carcinogénese.

O processo de carcinogénese é representado esquematicamente na Figura 2.1.
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Figura 1.1: Evolucao de uma célula normal em uma célula cancerosa. Os agentes cancerigenos
conduzem a uma célula iniciada em cancerigena. Finalmente, células cancerigenas se espalham

pelo corpo, formando os tumores.

No organismo humano existem mecanismos de defesa naturais que o protegem das agressoes
impostas por diferentes agentes que entram em contato com suas diferentes estruturas. Ao longo
da vida sao produzidas células alteradas, mas esses mecanismos de defesa possibilitam a inter-
rupcao desse processo, com sua eliminacao subsequente. A capacidade de reparo do DNA danifi-
cado por agentes cancerigenos e a acao de enzimas responséaveis pela transformacao e eliminagao
de substéncias cancerigenas introduzidas no corpo sao exemplos de mecanismos de defesa. Esses
mecanismos, proprios do organismo, sao na maioria das vezes geneticamente pré-determinados, e
variam de um individuo para outro. Esse fato explica a existéncia de varios casos de cancer numa
mesma familia, bem como o porqué de nem todo fumante desenvolver cancer de pulmao. Sem
davida, o sistema imunolégico desempenha um importante papel nesse mecanismo de defesa.
Ele é constituido por um sistema de células distribuidas numa rede complexa de 6rgaos, como
o figado, o bago, os ganglios linfaticos, o timo e a medula éssea. Esses 6rgaos sao denominados
orgaos linféides e estao relacionados ao crescimento, desenvolvimento e a distribuicao das células
especializadas na defesa do corpo. Dentre essas células, os linfocitos desempenham um papel
muito importante nas atividades do sistema imune, relacionadas & producao de defesa deste pro-
cesso da carcinogénese. Cabe aos linfocitos a atividade de atacar as células do corpo infectadas
por virus oncogénicos (capazes de causar cancer) ou as células em transformagao maligna, bem
como de secretar substancias chamadas de linfocinas. As linfocinas regulam o crescimento e o
amadurecimento de outras células e do proprio sistema imune. Acredita-se que distirbios em
sua produgdo ou em suas estruturas sejam causas de doencas, principalmente do cancer. Sem

davida, a compreensao dos mecanismos exatos de agao do sistema imunolégico muito contribuira



para o entendimento da carcinogénese e, portanto, para novas estratégias de tratamento e de
prevencao do cancer.

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

Recentemente, motivados pelos avangos dos tratamentos médicos (e o mecanismo defesas nat-
urais do organismo) surgem entre os pesquisadores o interesse em proporem modelos de sobre-
vivéncia para carcinogénese que incorporam a possibilidade de individuos nao serem suscetiveis
ao cancer, ou seja, ha uma parte da populacdo que, devido a certa intervencao (tratamento
e/ou defesas naturais do organismo) visando impedir a ocorréncia do cancer, pode vir a nao
ser suscetivel ao cancer (individuos fora de risco). O modelo classico de Berkon-Gage (Boag,
1949; Berkson & Gage, 1952), estudado por Farewell (1982, 1986), Goldman (1984), Sy & Tay-
lor (2000), Banerjee & Carlin (2004), entre muitos outros, assim como modelos mais recentes e
abrangentes (Yakovlev & Tsodikov, 1996; Chen et al., 1999; Ibrahim et al., 2001; Chen et al.,
2002; Yin & Ibrahim, 2005) incorporam a possibilidade de avaliar a populagao curada de diversas
formas.

A ocorréncia do evento de interesse (cancer) pode ser provocada por uma ou vérias causas
competitivas (células); vide Gordon (1990). O namero de causas, assim como o tempo de so-
brevivéncia associado a cada causa, nao sao observados (Cox & Oakes, 1984) e sdo denominados
de fatores ou riscos latentes. O modelo proposto por Chen et al. (1999) baseia-se na existéncia
de fragao de cura com fatores latentes, assim como, por exemplo, Yakovlev & Tsodikov (1996),
Ibrahim et al. (2001), Chen et al. (2002), Banerjee & Carlin (2004) e Yin & Ibrahim (2005).
Outra abordagem é desenvolvida por Kim et al. (2011), que modelam estocasticamente a se-
quéncia ordenada de tempos latentes, os quais induzem a ocorréncia do evento em estudo. O

cenario de causas competitivas permite longa duragao quando a probabilidade do ntmero de



riscos latentes ser igual a zero é nao nula. Vale ressaltar que os modelos de cura podem ser
propostos sem necessidade de modelar os riscos latentes.

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

Entretanto, a maioria dos modelos de sobrevivéncia com fragao de cura encontrados na liter-

atura para dados de carcinogénese apresentam duas limitacoes basicas:

(i) a suposigao de que cada célula iniciada (causa competitiva ou fator de risco) torna-se

maligna com probabilidade um e
(ii) a suposigao de independéncia das células iniciadas ao tornarem-se malignas.

Para a limitagao (i) n6s encontramos poucos trabalhos na literatura sobre os modelos de fragao
de cura considerando a capacidade de reparo do DNA da célula iniciada, ou seja, a maioria
dos modelos baseia-se sobre eventos que precedem a ocorréncia da primeira célula maligna em
um tecido e, portanto, o processo de reparo da célula é ignorado. Tendo como um limite de
contrapartida a inclusao do processo de reparo da célula, isto nos levou & primeira motivacao do
presente trabalho. Para a limitacao (ii), Haynatzki et al. (2000) discutiram que a suposigao de
independéncia pode nao ser verdadeira quando a dindmica da populagao de células de um tecido
normal é considerada. Similarmente, ha indicios de que as células pré-malignas (iniciadas) e
malignas em um tecido influenciam no desenvolvimento umas das outras. Além disso, a interacao
entre as células saudaveis e pré-malignas no tecido devem ser levadas em consideracao. Portanto,
é desejavel construir modelos estatisticos que possam incorporar adequadamente a dependéncia,
e isto é que proporcionou a segunda motivagao para o presente trabalho.

Portanto, o objetivo principal deste trabalho é apresentar alternativas para superar no minimo
uma das duas limitagOes béasicas expostas acima dos modelos de sobrevivéncia com fracao de

cura para modelagem de dados de experimentos clinicos de céncer. Para esse fim, propomos



modelos de sobrevivéncia com fracao de cura que podem acomodar caracteristicas dos estagios
nao observaveis (iniciagdo, promogao e progressao) do processo da carcinogénise na presenga de
causas competitivas latentes independentes ou dependentes.

No Capitulo 2 propomos modelos de sobrevivéncia, denominados modelos de sobrevivéncia
destrutivos correlacionados, os quais estendem os modelos formulados por Rodrigues et al. (2011)
no sentido de incorporamos uma estrutura de dependéncia entre as células iniciadas. Pela in-
feréncia classica e bayesiana obtivermos as estimativas dos pardmetros. Estudos de simulacao
foram realizados para analisar as propriedades frequentistas do processo de estimacao cléssico.
Os modelos propostos foram aplicados a um conjunto de dados reais. Os resultados obtidos neste
capitulo foram condensados no artigo aceito para publicagdo Borges et al. (2012).

Nos Capitulos 3 e 4 propomos modelos de sobrevivéncia baseados em um esquema de ativagao
latente hibrido para as células. A principal vantagem desta suposi¢ao é que podemos estimar as
taxas de iniciacao e proliferacao de células cancerigenas. A diferenca entre os dois capitulos estéa
no fato de que as células iniciadas (causas competitivas) definidas no Capitulo 3 s@o assumidas
independentes, enquanto no Capitulo 4 pressupormos que qualquer par de células sao igualmente
correlacionado. Realizarmos estudos de simulagao para verificar as propriedades frequentistas
do procedimento de estimagao. Os modelos foram ajustados a um conjunto de dados reais para
exemplificar a abordagem e a interpretagdao dos parametros. Resultaram destes capitulos, dois
relatorios técnicos Borges et al. (2011a,b), foram submetidos para publica¢do. Finalmente, no
Capitulo 5 apresentamos as consideragoes finais e listamos algumas linhas de pesquisas futuras.

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

Os programas podem ser obtidos mediante solicitagdo ao autor.



Capitulo 2

Modelo com fracao de cura destrutivo

correlacionado

Rodrigues et al. (2010, 2011) propuseram um modelo estocastico para dados de sobrevivéncia
com uma fragdo de cura (também conhecido como modelo com fragao de cura destrutivo), que
desempenha um papel importante em estudos biomédicos envolvendo um processo de reparacao
individual ou eliminacao de células tumorais apés um tratamento prolongado de cancer. Uma
aplicagao interessante é o modelo de irradiacao prolongada para detectar tumores em um deter-
minado periodo de tempo (Klebanov et al., 1993). A literatura sobre os modelos de fragao de
cura esta crescendo rapidamente, mas existem poucos trabalhos considerando a capacidade de
reparar danos causados pela radiacao ou eliminar as células cancerigenas ap6s algum tratamento
intensivo. As provas radio-biologicas existentes sobre as caracteristicas temporais de reparacao
enziméatica mencionadas por Klebanov et al. (1993) motivaram Rodrigues et al. (2010, 2011)
a considerarem o modelo com fragao de cura destrutivo para descrever o processo biologico de
eliminagao de células alteradas (também chamadas de danificadas ou iniciadas) depois de algum
tratamento especifico, mas assumindo independéncia das células. Sugerimos ao leitor o artigo de
Klebanov et al. (1993) para conhecer algumas referéncias especificas sobre este assunto. Além
disso, os livros de Maller & Zhou (1996) e Ibrahim et al. (2001), bem como os artigos recentes de
Tsodikov et al. (2003), Cooner et al. (2007), Tournoud & Ecochard (2007), Mizoi et al. (2007),
de Castro et al. (2009), Ortega et al. (2009), Zhao et al. (2009) e Kim et al. (2011) podem ser



mencionados como alguns exemplos de modelos com fragao de cura.

Neste capitulo propomos um novo modelo de sobrevivéncia com fracao de cura, que estende o
modelo de Rodrigues et al. (2010, 2011) no sentido que pressupormos que qualquer par de células
sao igualmente correlacionado (Haynatzki et al., 2000). Para modelar a estrutura de dependén-
cia entre as células, nés usamos uma extensao da distribuicao série de poténcia generalizada
incluindo um parametro adicional p (distribuigao série de poténcias generalizada inflada, SPGI,
estudada por Kolev et al., 2000). O pardmetro p tem uma interpretagdo natural em termos de
proporcao de zeros adicionais e coeficiente de correlagdo. Em nossa abordagem, o ntmero de
células iniciadas segue uma distribuic¢ao SPGI. A principal vantagem desta distribuicao é que
a estrutura de correlagao induzida pelo parametro adicional p resulta em uma caracterizagao
natural da associag@o entre as células iniciadas. Além disso, fornece uma interpretagao simples e
realista do mecanismo biolégico da ocorréncia do evento de interesse (cancer), uma vez que inclui
um processo de destruicao das células tumorais apés o tratamento inicial ou a capacidade de um
individuo exposto a radiagao para reparar células iniciadas que resulta em indugao de céncer.

O Capitulo esta organizado da seguinte forma. Na Secdo 2.1 apresentamos a formulagdo do
modelo. Alguns casos especiais do modelo proposto sdo apresentados na Segao 2.2. Na Secdo 2.3
discutimos o processo inferencial classico e bayesiano. Na Sec¢ao 2.4, apresentamos os resultados
de um pequeno estudo de simulagao que avalia a probabilidade de cobertura dos intervalos de
confianga assintoticos. Na Secao 2.5 um conjunto de dados reais de cancer melanoma ilustra a

utilidade do modelo proposto. Comentérios finais s@o apresentados na Secao 2.6.

2.1 Formulacao do modelo

Para um individuo na populacao, denotamos N o nimero de células iniciadas relacionados
com a ocorréncia de um tumor. A varidvel N é inobservada (variavel latente). Em Rodrigues
et al. (2010, 2011) N segue uma distribuigao Poisson ponderada com parametros 7 e ¢ (Castillo
& Pérez-Casany, 1998, 2005) e fun¢ao massa de probabilidade (f.m.p.) da forma

pn =P[N =n;n,¢] =

wno)p*(in) 2.1)
w Y Y Y PR *

Ey[w(N; ¢)]



em que w(- ; ¢) é uma fungao peso ndo negativa com parametro ¢ > 0, p*(-; n) é a f.m.p. de uma
distribui¢ao de Poisson com pardmetro n > 0, e E,[-] indica que o valor esperado é tomado com
relagdo a variavel Poisson com média 1. Dependendo da escolha funcional de w(- ; ¢) obtemos
importantes casos especiais de (2.1), incluindo as distribui¢oes de Poisson, geométrica, binomial
negativa, série logaritmica e COM-Poisson. Assim, o modelo proposto por Rodrigues et al. (2010,
2011) é mais flexivel em termos de dispersao do que o modelo de tempo de promoc¢ao (Yakovlev
& Tsodikov, 1996; Chen et al., 1999), mas nao incorpora uma estrutura de dependéncia entre
as células iniciadas. Visando modelar a estrutura de dependéncia entre as células, a varidvel N
seguird uma distribuicao SPGI com f.m.p. dada por
pn =PIN =n;0,p] = L Z an, [9(1 - p)]zgﬁlnipZ?iN_l)"i, n=0,1,2,..., pe0,1),
90) 57

(2.2)
em que a, > 0 depende somente de n, g(6) = > .77 ;a,0" é uma fungao diferenciavel, finita
e positiva, e § € (0,s) (s pode ser c0), e o somatorio é sobre o conjunto de todos os inteiros
nao negativos ni, na, ..., tais que Z;’il in; = n. O parametro p € [0,1) tem uma interpretagao
natural em termos de proporc¢ao de zeros adicionais e coeficiente de correlagao; para mais detalhes
sobre a distribuigao SPGI, vide Kolev et al. (2000) e Minkova (2002). Desta forma, utilizamos o
parametro p como uma medida de associagao entre as células. Precisamente, p = Corr(W,, Wy),

V r # s, em que W, é uma varidvel binéaria definida como

0 , se a r-ésima célula é saudével
W, = . (2.3)
1 , se a r-ésima célula é pré-maligna ou iniciada
A sequéncia de variaveis binarias {W7, Wa, ...}, s@o utilizadas na construgdo do modelo SPGI;
vide Kolev et al. (2000). O modelo SPGI permite apenas a presenga de correlagao positiva entre as
células. Valores de p — 1 indicam forte associac¢ao entre as células (isto é, as células em um tecido
tém um alto grau de influéncia no desenvolvimento umas das outras), enquanto p — 0 implica
fraca associagdo entre as células (baixo grau de influéncia). E interessante notar que quando p = 0
(isto é, quando hé independéncia entre as células), a distribuigao SPGI torna-se uma distribuigao

série de poténcias generalizada (Gupta, 1974; Consul, 1990). A Tabela 2.1 mostra as escolhas de

an, g(0) e o pardmetro 0 correspondentes a alguns casos especiais da distribuigado SPGI, a saber,
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distribui¢ao Poisson inflada (PI), binomal negativa inflada (BNI), binomial inflada (BI) e série
logaritmica inflada (SLI). Nos casos BI e BNI, os parametros adicionais m;, € Z* (conjunto dos

inteiros nao negativos) e ¢ > —1 devem ser tratados como pardmetros perturbadores.

Tabela 2.1: Caracteristicas da distribuigao SPGI para algumas distribuigoes especiais.

Distribuigoes | a, g(0) 0 s
PI W e? n 00
BI (o iz, ) (1O = 1
BNI m (1-0~" 2 oo
SLI {olomtnte ) —log(1—0) 1—7 1

A funcao geradora de probabilidade (f.g.p.) da variavel aleatoria SPGI N é dada por

An(z) = g(@z(l — g)(g — zp)_l) , para 0<2z2<1. (2.4)

Apos um tratamento prolongado ("processo destrutivo"), temos como consequéncia imediata

a formagdo ou nao de lesdes cancerosas em um genoma das células. As células com lesoes
cancerosas serao denominadas malignas. Dado N = n, sejam X;, j = 1,2,...,n, varidveis
aleatorias independentes, independentemente de N, seguindo uma distribui¢cao Bernoulli com

probabilidade de sucesso p indicando a presenga da j-ésima lesdo e f.g.p.
Ax,(2) =1-p(l1—2), para 0<z<1. (2.5)

A variavel D representando o numero total de células malignas dentre as N células iniciadas nao

eliminadas pelo tratamento é entdao dada por

Zévlej , se N>0
0 , se N=0

D=
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Notamos que D < N. A distribuigao condicional de D, dado N = n é Binomial(n;p). A variavel
D ¢é nao observavel. Dado D = d, sejam V}, j = 1,...,d, varidveis aleatérias independentes,
independentemente de D, com uma fun¢ao de distribuigdo F(y) = 1— S(y). A variavel aleatoria
Vj denota o tempo de progressao da j-ésima célula maligna em um tumor detectavel, e S(y)
denota a funcdo de sobrevivéncia.

Esta visao de (2.6) foi sugerida anteriormente por Yang & Chen (1991) no contexto de um
estudo de bioensaio. Eles assumiram que os fatores de risco iniciais sao células malignas iniciadas
primarias, em que X; em (2.6) denota o nimero de células malignas vivas que sdo descendentes
da j-ésima célula maligna iniciada durante algum intervalo de tempo . Neste contexto, D denota
o nimero total de células malignas que vivem em algum momento especifico.

No cenério de causas competitivas (Cox & Oakes, 1984) das células malignas, o ntimero de
células iniciadas (V), malignas (D) e o tempo de progressao V; sdo nao observaveis (variaveis
latentes). Assim, o tempo observavel de inicio do tratamento até detecgao do tumor (que é o

evento de interesse) em um determinado individuo é definido pela variavel aleatoria
Y =min(V3, V2, ..., V) (2.7)

para D >1,e Y = oo se D = 0, o que leva a uma propor¢ao pg da populagao nao susceptivel a
ocorréncia do tumor, também denominada de fracao de cura.
De acordo com Rodrigues et al. (2009b, 2011), a funcao de sobrevivéncia de longa duragao

da variavel aleatoria Y em (2.7) é dada por
Spon(y) = PIY 2 ) = =S PID = S =y (1, (500) ).
d=0

sendo Ap(-) é a funcao geradora de probabilidade da variavel D, a qual converge quando z =
S(y) € [0,1]. Levando em conta (2.4) e (2.5), a fun¢ao de sobrevivéncia de longa duracao do

tempo observado de um tumor detectével em (2.7) é dada por

(0= D[ - pF G {1~ 1= PP} )
9(0)

Se usarmos especificamente p = 0, obtemos a fun¢ao de sobrevivéncia de longa duragao série de

Spop(y) = (2.8)

poténcias generalizada.
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Dada uma fungao sobrevivéncia S(-), nés temos

lg&&mﬂn_po_QWG—Pﬂl—ngwl—MA_), (2.9)

sendo que pg denota a proporcao de individuos curados ou imunes presentes na populagao a
partir do qual os dados da amostra foram obtidos. Referimo-nos ao modelo definido em (2.8)
por modelo destrutivo correlacionado série de poténcias generalizada inflada, ou simplesmente o

modelo DCSPGI. A Figura 2.1 ilustra o modelo DCSPGI em termos de um diagrama.

N S ———
: processo destrutivo
(tratamento, sistema imunolégico....)
D Eovenmrnm e menmererrrrr s nem e e PErEr " S RS R PR RERE TR SRR R R RR R PEREErTS
|
I |
D=0 D=1
curados nio curados
Y=w Y= min{VI,Vz,...,VD}

Figura 2.1: Representacao do modelo DCSPGI.

2.2 Casos especiais do modelo proposto

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

terior.

2.2.1 Modelo destrutivo correlacionado Poisson (DCP)

L g(f) = exp(#) e o pardmetro § = 7, dizemos que o niimero

Para as escolhas de an = -

de células iniciadas N segue uma distribuigao Poisson inflada com pardmetros n > 0e p € [0,1),



13

e sua f.m.p. é da forma

e ZEM s i)
Ppyi|N =n| = —n(1— i=2 (0T 2.10
D e L) (2.10)
n17n27“.
em quen =0,1,2,..., e o somatorio é sobre todos inteiros nao negativos ni,no,ns, ..., tais que

Y2y in; = n. Uma expressao alternativa para a f.m.p. em (2.10) (Kolev et al., 2000; Minkova,

2002) é dada por

ven- Y 2.1)
Ppoi [N =n] = i 2.11
S Ul KLt KSR
A média e a variancia de N sao
1
BV = L e Var[v] = ZLH2) (2.12)
1—p (I-p)
respectivamente. A f.g.p. é dada por
1—
An(z) = exp {—M} para 0<z<1. (2.13)
1—2zp
Assim, a funcao de sobrevivéncia de longa duragdo do modelo DCP ¢é dada por
npF(y)

Spon (Y :exp{— } 2.14
pep(t) = o[l — )] .

Existem dois importantes casos especiais de (2.14). Para p = 0, obtemos o modelo destrutivo
Poisson (Rodrigues et al., 2011), enquanto para p = 0 e p = 1, obtemos o modelo de tempo de

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

2.2.2 Modelo destrutivo correlacionado binomial (DCB)

Para as escolhas de a,, = (mb_m_n;f’m - ), 9(0) = (1+6)" ¢ § =, o namero de
células iniciadas N segue uma distribuigao binomial inflada com parametros = € (0,1), p € [0,1)

emy € Z1, e sua f.m.p. é da forma

BN =] = (1) Y <mbnnmbnn>p{m}zw (2.15)

ni,ng,...
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em que n = 0,1,..., e o somatoério é sobre todos inteiros nao negativos ni,ns,..., tais que
Y2y in; = n. Uma expressao alternativa para a f.m.p. em (2.15) (Kolev et al., 2000; Minkova,

2002) ¢ dada por

(I—m)m , n=20
Ppin[N = n] = min(my) ) Z_ o (2.16)
Ximy ) ) A=) (=Tt i =12,
A média e a variancia de N sdo
EN] = T o yarN] = Mer L= T+ ) (2.17)
1—p (1-p2 '
respectivamente. A f.g.p. é dada por
1 _ m
An(z2) = [1 - 7T1(—ZZ)L para 0<z< 1. (2.18)
Assim, a fungao de sobrevivéncia de longa duragao do modelo DCB é dada por
mpF(y) ]m
Spon(y) = [1 - . 2.19
W)= |1 T R ), (219
Agora, fazendo my — 0o e m — 0 em (2.19) tal que mpm = np > 0, obtemos no limite
o : npF (y) r npF (y)
lim lim Syop(y) = lim [1— =expq — ,
mp—r00 m—0 P p( ) my—>00 mb(l — p(l — pF(y))) b 1- p(l —pF(y))

que é de fato a fungédo de sobrevivéncia de longa duragao do modelo DCP apresentado anterior-
mente em (2.14). Se tomarmos my = p =1 e p = 0, o modelo DCB coincide com o modelo de

mistura padrao (Boag, 1949; Berkson & Gage, 1952).

2.2.3 Modelo destrutivo correlacionado binomial negativa (DCBN)

D1+, n)
o) [, a1
numero de células iniciadas N segue uma distribuigao binomial negativa inflada com parémetros

¢n

, g(0) = (1 —60)"%"" e o parametro 6 = Trm

Para as escolhas de a, = 0

n>0,pel0,1),¢p>—-1e¢n>0,esua f.mp. éda forma

. T(¢p !+ 32 n, 1—p) == oo gy
PusN=n]=(1+6m) " 3 Fii)&z@‘fﬂ S DT e, (2.0)
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em que n = 0,1,..., e o somatoério é sobre todos inteiros nao negativos ni,ns,..., tais que
Y oi2yin; = n, e I'(+) denota a fungdo gama. Uma expressao alternativa para a f.m.p. em (2.20)

(Kolev et al., 2000; Minkova, 2002) é dada por

L+¢n)~" , n=0
FyplN =n] = ( gty (=1L i) [en(1-p)]" i (221)
(1+¢m) i (i01) T(¢-1)il { 1+n ] p o m=L2...
A média e a variancia de N sdo
1
EN = T o Var[n]= 1Lt o) (2.22)
1—p (1—-p)
respectivamente. A f.g.p. é dada por
-1
1—2p ¢
An(z) = , ara 0<z<1. 2.23
V) Lwn(l—z)—zp} e 22
Assim, a fungao de sobrevivéncia de longa duragdo do modelo DCBN ¢ dada por
—1
1 —p(1 —pF(y)) r
Spop(Yy) = [ . 2.24
pr ) = | T GupF(y) — (1 — pF(y) (229
Quando ¢ = 1, obtemos a distribui¢ao geométrica inflada com paradmetros 6 = ﬁ € (0,1)
em (2.20) ou (2.21). Neste caso Spep(-) em (2.24) torna-se
1—p(1—pF(y
Spop(Y) ( W) (2.25)

~ 1+mpF(y) - p(1 - pF(y))’
dando origem ao modelo destrutivo correlacionado geométrico, ou simplesmente modelo DCG.

Quando ¢ — 0, obtemos o modelo DCP.

2.2.4 Modelo destrutivo correlacionado série logaritmica (DCSL)

_ (=1l4nitng+-)!

Para escolhas de a, = Tl , g(0) = —log(1—6) e =1—m, onamero de células

iniciadas N segue uma distribuigao série logaritmica com parametros = € (0,1) e p € [0,1), e
sua f.m.p. é da forma

(=1+ny+ng+---)!

_ X R, (i—1)ny
nilng!--- (L =m)(1 = p)] ==t pime ’

Prs[N =n] = (~log(m))™"

n1,N2,...

(2.26)
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em que n = 0,1,..., e o somatoério é sobre todos inteiros nao negativos ni,ns,..., tais que
Y2y in; = n. Uma expressao alternativa para a f.m.p. em (2.26) (Kolev et al., 2000; Minkova,

2002) ¢ dada por

Prs[N =n] = (—log(m))™* Z <T;:11> 1 — ﬂ-)(li_ p)]lpn_7‘7 n=12.... (2.27)

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

pode ser escrita como

n+1 (1 — T ondl—i
Prs[N =n] = (~log(m)) "' Y (zL) [a-ma Z, AL e (2.28)
=1

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

71-(1_1/)_);;“71-) e VCL’I’[N] — (1 - 7'(') [log(ﬂ')(l + 7Tp) + 1-— 71'] ’ (229)

E|IN|=1-—
. w1 - 2 (105(m)?
respectivamente. A f.g.p. é dada por

(~ log(m))~* 1= p2
A =] <z<1. 2.
N(2) . 08\ T A—ri=p ] para 0<z< (2.30)
Assim, a funcao de sobrevivéncia de longa duracao do modelo DCSP modificado é dada por
(—log(m)) ! { 1 —p(1—pF(y)) }
Spop(Y) = log . 2.31
) =G pR() BT @ pF @) - (1 ) 231

Na Tabela 3.1, apresentamos a fungao de sobrevivéncia de longa duracao e a fracao de cura,

~ . . s dSpo
bem como a fungao de densidade impropria fpop(y) = —%(y), correspondentes aos casos

particulares apresentados nas Secoes 2.2.1, 2.2.2, 2.2.3 e 2.2.4.
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2.3 Inferéncia

2.3.1 Estimacgao de maxima verossimilhanca

Para a formulagao da funcao de verossimilhanca consideram-se as notagoes a seguir. N; é
o namero de células iniciadas relacionadas a ocorréncia do cancer (evento de interesse) no j-
ésimo individuo, j =1, 2,...,m, que sao variaveis aleatérias independentes nao observadas com
distribui¢ao de probabilidade SPGI com parametros 6 e p. D; dado IN; = n; ¢ o niimero de células
iniciadas nao eliminadas pelo tratamento no j-ésimo individuo, 7 = 1,2, ..., m, que sao variaveis
aleatoérias independentes nao observadas com distribuigao binomial com n; e probabilidade de
SuCesso p.

Sejam Vj1,Vja,...,Vjp, variaveis aleatorias independentes identicamente distribuidas que
representam o tempo de ocorréncia do cancer (evento de interesse) para as D; células malignas
no j-ésimo individuo, com funcao distribui¢ao indicada por F'(t;;y) = 1 — S(tj;7) e P[Vjo =
oo] = 1, sendo que =y representa o vetor de parametros da distribui¢ao. Seja Y; como definido
em (2.7) e sujeito a censura nao informativa a direita. Assim, ¢; é o tempo observado dado por
T, = min(Yj,C'j), em que C; ¢ o tempo de censura, enquanto que J; ¢ a variavel indicadora
de falha tal que §; = 1 se Y; < Cj, e §; = 0, caso contréario, j = 1,2,...,m. Propomos
relacionar os parametros p e 77 (ou 7) dos modelos da Tabela 2.2 com os vetores de covariaveis

T = (Tj1,. .., Tjk,) € W = (Wj1,..., Wik, ), respectivamente. Adotemos as fungdes de ligagao

log (1 ﬁjpj> = a:;ﬂl, e log(n;) = wé,@z ou log (1 ijﬂj> =w;B2, j=1,...,m,
(2.32)
em que B = (Bi1,---,B1k,) € By = (B21, - - ., Pok,) vetores com ky e ko coeficientes de regressao.
Além disso, para p = 0 os modelos DCP, DCB e DCBN sao inidentificaveis no sentido de Li et al.
(2001). Para evitar este problema, quando ajustarmos esses modelos, os vetores de covariaveis
:p; e w;-, nao compartilham elementos comuns.
Uma questao critica é a selegdo de covaridveis a serem incluidas nas fungoes de ligagdo em
(2.32). Infelizmente, este problema nao sera abordado aqui. Para os leitores interessados suger-

imos os livros de Draper & Smith (1998) e Collet (1994) (contexto classico) ou artigo de George
& McCulloch (1993) (contexto bayesiano).
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Os dados completos e observados sao denotados por D, = (m,t, X, W ,§, N, D) ¢ D, =
(m,t, X, W ,d), respectivamente, sendo que ' = (t1,...,tm), 8" = (01,...,0m), N' = (N1,..., Np),
D' = (Dy,...,Dy), X' = (2}, x5,...,2,) e W = (w],w),...,w),).

O préximo lema serd fundamental para obter a funcéo de verossimilhanca dos parametros do

modelo DCSPGI.

Lema 2.1 Sob o modelo com fracao de cura destrutivo, a densidade condicional de (t,9;) dado

Nj=njeD;=d;, j=1,...,m, € dada por

F(ty2651n5,d;) = LSt} 7 {d f(t537) Y T, <n (2.33)
sendo I a fungao indicadora do evento A = {d; < n;}.
Prova 2.1 Vide apéndice A em Mizoi (2004).

A funcdo de verossimilhanga do modelo DCSPGI com censura nao-informativa é dada por
H{S t;; )} {d; £ (t; %)} PIN; =y, D; = dj] (2.34)

em que 9 = (81,857, p, qb) denota o vetor de parametros do modelo DCSPGI.
Note que a fungao de verossimilhanca (2.34) depende de N e D que sao variaveis latentes.

A fungao de verossimilhanga marginal é dada por

L(9; Dops) = HZZ{S 5T dif (455 7) YV PIN, = ny, Dy = dj]

Jj= ln7 0d;=0

SN DICUNISRITIMIRD i Z Nj = n;,D; = dj

j=1d;=0 n;=0
St amyan -
=1 =0
{fp()p(tj;»y)}6j{Spop(tj;'y)}l_éj, vide de Castro et al. (2007)

= H{fpop(tj;7)}§j{5pop(tj§7)}1_6j' (2'35)
j=1

Agora supondo uma distribui¢do Weibull para o tempo de progressao de cada célula (V}),

cuja distribuicao e funcao densidade sao dadas, respectivamente, por

F(v;y) =1 —exp(—v"e?) e f(v;y) =710 Lexp(ys — v"e™), (2.36)
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para v > 0, v = (71,72), com 71 > 0 e 72 € R. Embora outras distribui¢oes de tempos de vida
pudessem ser usadas aqui, nossa escolha foi baseada no fato que a distribuicdo Weibull é uma
das mais amplamente usadas para representar tempos de vida na analise de sobrevivéncia devido
a sua versatilidade na captura de diferentes formas. Dependendo do valor de seu pardmetro
de forma, 1, a distribuigdo Weibull é capaz de modelar uma variedade de comportamentos de
tempos de vida. Sua fungao de risco é mondtona decrescente para y; < 1, paray; > 1 é mon6tona
crescente e para y; = 1 é constante, equivalendo & distribuicao exponencial; vide Johnson et al.
(1994).

As estimativas de méxima verossimilhanca de 9 sdo obtidas maximizando o logaritmo da
fungao de verossimilhanga em (2.35), £(9; Dyps) = log(L(Y¥; Dops)). A maximizagio é efetuada
numericamente aplicando o método L-BFGS-B, implementado na funcdo optim do sistema R
(R Development Core Team, 2012). Sob certas condigoes de regularidade, pode ser mostrado

(Fahrmeir, 1988) que 9 tém distribuicdo assintética normal multivariada, A (9,I71(9)), em

que
0% log L(9; Do)
IW)=E|(- T 2.
) =5 (-8 (2.37)
¢ a matriz informagao de Fisher. Além disso Ip(d¥) = —% op’ denominada de

matriz de informagcao observada, é um estimador consistente de I(#). Neste trabalho, o calculo
da matriz de informacgao observada é feito numericamente por meio da linguagem R.

Para comparar os modelos que surgem a partir da formulacao geral apresentada na Segao
2.1, podemos considerar o AIC (critério de informagao Akaike) e o BIC (critério de informagao
bayesiano), definidos, respectivamente, por —2log L(@;) +2q e —2log L(1/9;) + qlog(m), sendo
que 5; é a estimativa de maxima verossimilhanca sob o modelo g, ¢ é o ntmero de paradmetros

estimados sob o modelo g e m é o tamanho amostral. Os melhores modelos correspondem a

menores valores de AIC e BIC.

2.3.2 Inferéncia Bayesiana

Como alternativa a inferéncia classica dada pela maximizagao da fungao de verossimilhanca,
sugerimos a inferéncia bayesiana. Nesta abordagem, combinamos a fungao de verossimilhanca

com informagdes a priori obtendo a distribuicao a posteriori. As estimativas dos pardmetros sao
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entao dadas pelas médias das distribuicoes a posteriori.

Uma das formas de assegurarmos que a distribui¢do a posteriori seja propria é considerar
distribui¢oes a priori proprias (Ibrahim et al., 2001). Embora nao seja necessério, por simpli-
cidade, assumiremos que os parametros 31, 8%, 71, 72, p € ¢ sdo independentes a priori, isto
¢,

k1 k2
7(®) = [] (1) T 7(Baso)m(n)m(r2)m(p)7(9), (2.38)
Ji=1 jo=1
sendo 1, NN(O,O’%ﬁ), 1 =1,...,ki, B2, NN(O,USJ-Q), jo =1,....ks, 11 ~ Gama(ag,a1),
Y2 NN(O, 032) epnr Beta(bo, bl), enquanto que ¢ ~ Gama (co, cl) para o modelo DCBN. Todos
os hiperparametros sao especificados com o objetivo de garantir distribuicoes a priori vagas.

Combinando a func@o de verossimilhanga (2.35) com a distribui¢do a priori em (2.38), a
distribuicdo a posteriori para 9 = (81, 34,7, p, ¢) é obtida como 7 (3¢, 8) o 7(F)L(F; Dops).
Esta densidade a posteriori é analiticamente intratavel. Como alternativa usamos os métodos de
Monte Carlo com cadeias de Markov (MCMC), como por exemplo, o amostrador de Gibbs; vide
Gamerman & Lopes (2006). Para a implementacao do algoritmo sao necessarias as distribuig¢oes

condicionais completas de todos os pardmetros, dadas por
T(B1]-) o< L(9; Dops)m(B1), m(B2|-) oc L(9; Dops)m(B2),

m(nl) o¢ L(9; Dops)m (1), w(72l) o< L(9; Dops)m(72) e
(pl-) o< L(9; Dovs)m(p),  m(P]-) o< L(D; Dops)7(9)-

Todas estas distribui¢des condicionais nao sao distribui¢oes conhecidas. Entao, precisamos
usar algum algoritmo (por exemplo, Metropolis-Hasting) para simular amostras de ¥. O codigo

computacional foi implementado no sistema OpenBUGS 3.0.3 (Thomas et al., 2006).

2.3.3 Critério para comparagao de modelos

Existe uma variedade de metodologias para comparar varios modelos ajustados a um mesmo
conjunto de dados e selecionar aquele que melhor se ajusta aos dados. Nestes casos é conveniente
o uso de um critério de selecao de modelos. Um dos critérios comumente utilizados é baseado

na ordenada da densidade preditiva condicional (C'PO); vide Gelfand et al. (1992). Denotamos
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ng;j ) 0s dados observados com a j-ésima observacao excluida. Em nosso modelo, para um
tempo até a ocorréncia do evento observado (§; = 1), definimos g(t;;9) = fpop(tj; ) e, para
um tempo censurado, g(t;; %) = Spop(t;; ), em que fpop(-) € Spop(:) sdo como na Tabela 2.2.
Denotaremos a densidade a posteriori de 19 dado D(;Sj), por w(ﬁ\D(fj)), j=1,...,m. Para a

o obs

J-ésima observagao, C'PO; pode ser escrita como

P .. T (=7) _ 77(19|D0bs) -
CPO; —/@g(tgaﬁ) (9D, ")d0 = {/@ ) dz‘}} : (2.39)

O modelo escolhido é que apresenta o maior valor CPO; (em média). Para o modelo proposto,
uma forma fechada da C'PO; nao esta disponivel. No entanto, uma estimativa Monte Carlo da
CPOj pode ser obtida por meio de uma amostra MCMC da distribuicao a posterior: (9| Dops).
Seja Y1, ...,Y¢Q uma amostra de tamanho @ de m(¥|D,ps) apds o aquecimento (burn-in). Uma
aproximagao Monte Carlo da CPO; (Chen et al., 2000) é dada por

-1

CPO; = 12# . (2.40)

Uma estatistica resumo da CPO’s ¢ B = 3701, log(@j)/m. Quanto maior o valor de B,
melhor o ajuste do modelo.

H4a também critérios com base na média a posteriori do desvio, que é em si uma medida de
ajuste. O desvio pode ser aproximado por D = 23:1 %, sendo D(¢) = —2 Z;”Zl log (g(tj; 19))
Entre esses critérios, nos escolhemos o critério de informagao do desvio (DIC) (Carlin & Louis,
2002), o critério de informagao Akaike esperado (EAIC') (Brooks, 2002) e o critério de informagao
bayesiano esperado (EBIC) (Spiegelhalter et al., 2002). O DIC pode ser estimado utilizando
a amostra MCMC por DIC =D + EJD) = 2D — ]IAD, sendo (p o nimero efetivo de pardmetros
definido como E[D(4)] — D(E[¥]), e D(E[Y¥]) o desvio avaliado na média a posteriori, que pode

ser estimado por
_ 1 & 1 & 1 & 1 & 1& 1
D=D 7Z/qua7Zﬂ2q77271q77272q772pqv72(;5(1
Q= Q= Q= Q= Qi " R

Da mesma, forma, o FAIC e EBIC podem, também, ser estimados utilizando as amostras MCMC

por meio de EAIC = D+2qe EBIC = D+ qlog(m), sendo que ¢ é o ntimero de parametros es-
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timados sob o modelo g e m é o tamanho amostral. Na comparagao de dois modelos alternativos,

o modelo que tem o menor valor do critério utilizado é que se ajusta melhor aos dados.

2.4 Estudo de simulacao

Com o intuito de verificar algumas propriedades frequentistas dos estimadores de méaxima
verossimilhanga, realizamos um pequeno estudo de simulagao. Neste estudo somente consider-
amos o modelo DCG da equagao (2.25) (nosso modelo de trabalho na Secao 2.5). No processo
de simulagao, fixamos p = 0,8 e adotamos a distribuicdo de Weibull para os tempos de pro-
gressao com pardmetros y; = 5 e 72 = 2. Assumimos para cada individuo duas covaridveis, x e
w, sendo que estas foram consideradas fixas, mas tiveram seus valores gerados a partir de uma
distribuicao Bernoulli com parametro 0,5 e de uma distribui¢do normal com média 3 e variancia
1, respectivamente. Relacionamos os pardmetros n, p do modelo DCG para covariaveis x e w,

respectivamente. Adotamos as funcoes de ligacao

Y2 .
log(n;) = Broxj + P, (1 — z4) e log <1 _jp‘> = foy + Poywj, j=1,...,m, (2.41)
j
sendo B1, = 1, f1, = 1,5, fo, = —2,5 ¢ P2, = 0,5. A fracdo de cura é pp; = % ea

propor¢ao de tempos censurados (¢.;) é considerada como sendo igual a (pg; +0,1). O intervalo
de variagado de pp; nas simulagoes varia entre 18% e 60%. Os tempos observados e indicadores

de censura sao gerados por meio dos seguintes passos:
1. Gerar uj ~uniforme(0,1).

2. Se uj < poj, entao y; = 00; caso contrario,

u; (14n;p;—p+pp;)+p(1—p;)—1
log <_ log ( . zzj(Ju]'nj—le—uj)) ’ >) 2

ga!

Yj = exp

3. Gerar ¢j ~exponencial(&;), sendo o parametro &; é escolhido de modo termos aproximada-

mente ¢.;j100% de censura nos dados.

4. Fazer t; = min(y;, ¢;).
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5. Se y; < ¢j, entao 0 = 1; caso contrario, §; =0, 7 =1,...,m.

Os tamanhos de amostras utilizados nas simulagoes foram m=>50, 100, 200 e 400. Para cada
conjunto de dados simulados, os pardmetros sao estimados pelo método de maxima verossimil-
hanga. A func¢ao log-verossimilhanga foi maximizada numericamente usando o método L-BFGS-
B, implementado na fungao optim do sistema R (R Development Core Team, 2012). Repetimos
este processo 1000 vezes para cada configuracdo de amostras e calculamos a média e a raiz
quadrada do erro quadratico médio (REQM) das estimativas dos parametros. Além disso, o in-
tervalo de confianga de 95% foi obtido para cada pardmetro com base na teoria assintotica normal
e observou-se se o intervalo de confian¢a continha o verdadeiro valor do parametro, determinando
assim a probabilidade de cobertura (PC) dos intervalos de confianga para cada parametro. As
simulagoes que nao convergiram foram descartadas. Os resultados obtidos estdo resumidos na
Tabela 2.3. Podemos verificar que o REQM diminui com o aumento do tamanho da amostra e
que as diferencas entre as estimativas médias e os valores verdadeiros, o denominado viés, sao
quase sempre menores que o REQM empirico, o que indica um bom desempenho dos estimadores
de méaxima verossimilhanca. Em geral, as PCs empiricas parecem convergir para o nivel nominal
quando m aumenta. As conclusoes deste estudo de simulagao sdo limitados ao modelo DCG,

mas nos acreditam que elas sdo semelhantes para outros modelos.
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Tabela 2.3: Média, viés, REQM das estimativas de maxima verossimilhanca e PC dos intervalos

de confianga de 1000 repeticoes.

n parametro média viés REQM PC
50 o 566 0,66 0,74 0,93
V2 1,94  -0,06 046 0,95

p 0,78 -0,02 008 0,89

B, 0,94 -0,06 042 0,92

b1, 1,49  -0,01 0,19 0,95

B2, -5,06  -2,56 239 0,89

Ba, 2,11 1,61 1,81 0,95

100 7 532 0,32 0,44 094
72 1,93 -0,07 0,39 0,95

p 0,77 -0,03 009 091

B1o 094 -0,06 042 0,92

B1, 1,43 -0,07 021 094

B2 23,74 -1,24 0,77 0,95

B2, 1,36 0,86 0,58 0,95

200 o 516 0,16 0,32 0,95
72 1,95 -0,05 0,13 0,95

p 0,78 -0,02 0,08 0,95

B1o 0,93 -0,07 020 0,93

b1, 1,42 -0,08 0,18 095

B2, -3,14  -0,64 0,66 0,95

B2, 1,16 0,66 0,34 0,95

400 7 507 0,07 012 095
72 1,97  -0,03 0,10 0,95

) 0,76  -0,04 0,08 095

B1o 0,95 -0,06 0,04 094

B, 1,48 -0,02 0,17 0,95

B2, -2,51  -0,01 055 0,95

B2, 0,79 0,29 0,25 0,95
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2.5 Dados de cancer de melanoma

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

Nesta secao apresentamos uma aplicagao dos modelos descritos na Se¢ao 2.2 a um conjunto de
dados de melanoma maligno, que foi coletado no hospital universitario de Odense, Dinamarca,
por K. T. Drzewiecki. Ressaltamos que esse conjunto de dados nao enfatiza o processo da
carcindgenese descrito no capitulo 1, entretanto ele pode ser modelado certamente pelos modelos
descritos na Sec¢ao 2.2, contanto que pensamos nesses dados como sendo gerado por um processo
de trés estigios. O conjunto de dados inclui 205 pacientes observados apds uma cirurgia para a
remocao de melanoma maligno no periodo de 16 anos. Estes dados estao disponiveis no pacote
timereg no R (Scheike, 2009). O tempo observado (V') varia de 10 a 5565 dias (de 0,0274 a 15,25
anos, com média = 5,9 e desvio-padrao = 3,1 anos) e se refere ao tempo até a morte do paciente
ou o tempo de censura. Pacientes que morreram de outras causas, bem como pacientes que ainda
estavam vivos ao final do estudo sdo observagoes censuradas (72%). Tomamos o indicador de
tlcera (ausente, m = 115; presente, m = 90) e espessura do tumor (em mm, média = 2,92 e desvio
padrao = 2,96) como covariaveis. Tendo em mente a questao da identificabilidade mencionada
anteriormente na Secao 2.3 nos modelos DCP, DCB e DCBN, o parametro p é ligado apenas a
espessura do tumor, enquanto que o parametro 1 (ou 7) esta ligado apenas ao indicador de tulcera.
A curva Kaplan-Meier estratificada pelo indicador de tlcera (ulc) na Figura 2.2 estabiliza acima
de 0,4. Este comportamento sugere claramente que os modelos que ignoram a possibilidade de

taxa de cura nao serao adequados para analisar estes dados.
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Figura 2.2: Curva de Kaplan-Meier estratificada pelo indicador de tlcera (superior: ausente,

inferior: presente).

Ajustamos os modelos da Tabela 2.2 e 0 modelo DCG. Dois casos particulares do modelo
DCBN também foram ajustados aos dados, a saber, os modelos binomial negativa (p = 1, p = 0)
e geométrico (p = 1, ¢ = 1 e p = 0). Desta forma, o mecanismo de destruicao é ausente.
Para estes modelos, o parametro n é ligado as duas covariaveis. Para o modelo DCB fixei o
parametro my = 15. A Tabela 2.4 apresenta os valores do maximo da fungao log-verossimilhanca,
max log L(+), e os valores das estatisticas AIC e BIC para os modelos ajustados. As estatisticas
AIC e BIC dao evidéncias a favor do modelo DCG e DCP. Utilizarei como modelo de trabalho
o DCG. Os resultados das estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros do modelo
DCG, seus desvios padrao e seus intervalos de confiancga de 95% baseados na teoria assintotica sao
apresentados na Tabela 2.5. A estimativa do parametro correlagao p é 0,95, e como mencionado
anteriormente na Secao 2.1, isso indica uma forte associacao entre as células. O grafico QQ do
residuo dos quantis normalizado (Dunn & Smyth, 1996; Rigby & Stasinopoulos, 2005) na Figura
2.3 sugere que o modelo DCG é adequado.
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Tabela 2.4: Maxlog L(-) e as estatisticas AIC e BIC para os sete modelos ajustados.

Modelo

Critério DCP DCB DCBN DCG DCSL  Binomial negativa Geométrico

maxlog L(-) -198,60 -198,61 -198,12 -198,52 -197,96 -201,52 -205,42
AIC 411,21 413,21 41224 411,06 413,92 415,04 420,83
BIC 434,47 439,80 438,82 434,32 443,83 435,00 437,45

Tabela 2.5: Estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros do modelo DCG, seus desvios

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

Parametro Estimativa desvio padrao IC 95%

gt 2,46 0,34 (1,79 ; 3,12)
Y2 -5,54 1,16 (-7,81 ; -3,26)
p 0,95 0,06 (0,83 ; 1,00)
B1intercepto -4.84 0,95 (-6,70 ; -2,98)
B1,espessura 0,95 0,27 (0,42 ; 1,48)
B2,ulc:presente 0,63 0,30 (0,04 ; 1,22)
B2, ulc:ausente -0,48 0,41 (-1,28 ; 0,32)

A Figura 2.4 mostra a fung@o sobrevivéncia para pacientes com espessura do tumor igual a
0,32, 1,94 e 8,32 mm, que correspondem aos quantis de 5%, 50% e 95%, respectivamente. A
probabilidade de sobrevivéncia diminui mais rapidamente para os pacientes com tumores mais

espessos. Na Figura 2.4 (a) a fungao de sobrevivéncia nao é menor do que 0,7.
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Residuo dos quantis normalizado
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|
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Figura 2.3: Grafico QQ do residuo dos quantis normalizado com a reta identidade para o modelo

DCG (cada ponto corresponde a mediana de cinco conjuntos de residuos ordenados).
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Figura 2.4: Funcao de sobrevivéncia sob o modelo DCG estratificado pelo indicador de tlcera
(superior: ausente, inferior: presente) para pacientes com espessura do tumor igual a (a) 0,32,

(b) 1,94, e (c) 8,32 mm, respectivamente.
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O modelo DCG foi ajustado com os parametros p e n associados a espessura do tumor e
ao indicador de tlcera, respectivamente. Se trocarmos essas covariidveis, ndo ha melhora no
ajuste com relagdo aos critérios na Tabela 2.4, uma vez que, neste caso, obtemos os valores do
(maxlog L(+); AIC; BIC) iguais a (-204,61; 423,23; 446,49).

Finalmente, voltamos a nossa atencdo para o papel das covariaveis sobre a fracdo de cura
(vide Tabela 2.2). As estimativas dos coeficientes B3 4. na Tabela 2.5 indicam que o ntimero
médio de células iniciadas é maior quando a tlcera esta presente, de modo que a fracao de cura
diminui. Visto que B2,espessura > 0 na Tabela 2.5, os valores maiores da espessura do tumor
implica em uma menor estimativa da fragdo de cura. A Figura 2.5 mostra o efeito combinado
destas covariaveis sobre a fracdo de cura. As linhas correm quase paralelamente e as fracoes
de cura, depois de uma queda acentuada, para espessura do tumor maior que 5mm, estao em

62,78% e 37,94% para o indicador de tulcera ausente e presente, respectivamente.

1.0

0.6
|

0.4

fracdo de cura

0.2
|

0 5 10 15
Espessura do tumor (mm)

Figura 2.5: Fragdo de cura para o modelo DCG wersus espessura do tumor estratificada pelo

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

Também obtivemos os ajustes para os sete modelos da Tabela 2.4 através da inferéncia
bayesiana. Utilizamos distribuicoes a priori independentes e nao informativas, sendo B1 intercepto

NN(O, 103), 51,espessura NN(Oa 103); ﬁ2,ulc:ausent6 NN(O, 103)7 52,ulc:present6 NN(O, 103)7 Y1~
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Gama(l, 0, 01), Y2 N/\/(O, 103) epr~ Beta(l, 1), enquanto que ¢ ~ Gama(l; 0, 001) para o mod-
elo DCBN. Geramos duas cadeias paralelas de tamanho 35000 para cada pardmetro. Descartamos
as primeiras 5000 e as restantes selecionadas de 10 em 10, resultando numa amostra de tamanho
3000. A convergéncia das cadeias foi monitorada empregando o método de Cowles & Carlin
(1996).

Na Tabela 2.6 foram aplicados os critérios de selecao de modelos definidos na Segao 2.3.3
para os sete modelos ajustados. Os critérios dao evidéncias a favor do modelo DCG, seguido do
modelo DCP. A Tabela 2.7 apresenta as médias a posteriori, os desvios padrao e os intervalos
de credibilidade para os parametros do modelo DCG, incluindo o fator de redugao de escala
potencial estimado R (Gelman & Rubin, 1992), que para todos os pardmetros esta proximo de
um, indicando a convergéncia das cadeias. A Figura 2.6 apresenta as densidades marginais a
posteriori aproximadas para cada pardmetro.

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

Tabela 2.6.

Tabela 2.6: Critérios DIC, EAIC, EBIC e B para os sete modelos ajustados.

Modelo
Critério DCP DCB DCBN DCG DCSL  Binomial negativa Geométrico
DIC 406,21 407,73 407,01 406,56 415,52 413,63 416,31
EAIC 419,60 421,11 421,40 417,90 425,54 420,51 427,10
EBIC 442,86 447,68 44798 441,16 448,76 440,44 443,72

B -206,49 -205,92 -205,84 -206,33 -208,76 -206,97 -212,54
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Tabela 2.7: Médias a posteriori, desvios padrao e intervalos de credibilidade de 95% (ICred 95%)

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

Parametro Meédia desvio padrao ICred 95% R

" 2,25 0,33 (1,64 ;2,89) 1,003
- 25,12 0,93 (7,12 : -3,56) 1,002
p 0,83 0,18 (0,52 ;0,99) 1,004
B intercepto -4,05 0,90 (-5,72 ;-2,24) 1,001
Bi espessura 0,53 0,38 (0,48 ;1,99) 1,003
B2 ulc:presente 0,74 0,34 (0,13 ;1,49) 1,002
B2,ulc:ausente -0,31 0,43 (-1,07 ; 0,58) 1,001
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Figura 2.6: Densidades a posteriori aproximadas dos parametros.

2.6 Comentarios finais

Neste capitulo propomos um modelo de sobrevivéncia com fragao de cura, que estende o mod-

elo de Rodrigues et al. (2010, 2011), no sentido de incorporarmos uma estrutura de dependéncia

entre as células iniciadas. Assumimos uma distribuigdo SPGI para o ntiimero de células iniciadas

e uma distribuicao Weibull para os tempos de ocorréncia do tumor, obtendo o modelo DCSPGI.
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O modelo DCSPGI mostra explicitamente a contribui¢do para o tempo até o tumor (“tempo de
falha”) de trés caracteristicas distintas para o crescimento do tumor, o niimero médio de células
iniciadas (@), a proporgao de células iniciadas “promovidas”’ a malignas (p) e a taxa de progressao
(F(y)). Assim, o modelo incorpora parametros com claro significado biologico. Apesar da mod-
elagem ser enfatizada pelo processo da carcinogénese, o modelo DCSPGI é satisfatorio para
qualquer tipo de dados de tempo de falha que tém uma fracdo de sobreviventes. Desta forma,
dados de tempo de falha que nao se “ajustam” a definicao biologica dada no capitulo 1 pode
ser modelada certamente pelo modelo DCSPGI, contanto que os dados tenham uma fragao de
sobreviventes e podem ser pensado como sendo gerado por um processo de trés estégios. Assim
o modelo pode ser ttil para modelar varios tipos de dados de tempo de falha, incluindo o tempo
para reincidéncia, tempo de morte, tempo para primeira infeccao, e assim por diante. A apli-
cabilidade do modelo foi demonstrada em um conjunto de dados reais de pacientes com cancer
de melanoma. Os dois processos de estimagao apresentaram resultados proximos e implicam em

conclusoes similares a respeito do modelo a ser escolhido e das covaridveis a serem consideradas.



Capitulo 3

Modelo com fracao de cura baseado em

um esquema de ativacao hibrido

Os modelos de sobrevivéncia para carcinogénese baseiam-se em eventos que precedem a ocor-
réncia da primeira célula maligna em um tecido. Uma descrigao explicita do estagio de progressao
do tumor é omitida em modelos de dois estagios. Isso, também, é verdade com o modelo de radi-
agao para carcinogénese proposto por Klebanov et al. (1993) e suas generalizagoes por Yakovlev
& Polig (1996) e Rodrigues et al. (2010, 2011). Por esta razao, Yakovlev et al. (1996), Hanin
et al. (1997) e Tsodikov et al. (1997) estabeleceram um limite de contrapartida do modelo de
dois estagios da carcinogénese através da realizagao do estégio de progressao, que forneceu a
motivagdo para o presente capitulo.

Portanto, o objetivo deste capitulo é descrever o mecanismo biolégico da ocorréncia do evento
de interesse (tempo até um tumor detectavel) levando em consideragao os trés estégios do pro-
cesso da carcinogénese (iniciagdo, promogao e progressao). Com esse objetivo, um modelo de
sobrevivéncia geral para carcinogénese espontanea baseado em um esquema hibrido latente de
ativacao para as células combinando o esquema de ativacao méximo com o esquema de ativagao
minimo (Cooner et al., 2007) foi desenvolvido para permitir um padrao simples da dindmica
do crescimento do tumor. Assumimos que o nimero de células iniciadas e o numero de células
malignas (causas competitivas) seguem distribui¢oes Poisson ponderadas. Supoe-se que o tumor

(é monoclonal gerado durante o estagio de progressao) torna-se detectéavel quando seu tamanho

35
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atinge certo nivel limiar (proliferacdo de células tumorais geradas da célula maligna). A van-
tagem deste modelo é que ele incorpora caracteristicas do estagio de progressao do tumor, bem
como a proporcao de células iniciadas que foram promovidas a malignas e a proporc¢ao de células
malignas que morrem antes da inducao de tumor.

O capitulo esta organizado da seguinte forma. Na Secao 3.1 apresentamos a formulacao do
modelo. Alguns modelos especificos sdo apresentados na Segdo 3.2. Na Secdo 3.3 discutimos
o processo inferencial, do ponto de vista classico e bayesiano. Na Secao 3.4 apresentamos os
resultados de um pequeno estudo de simulagao que avalia a probabilidade de cobertura dos
intervalos de confianga assintoticos. Na Se¢do 3.5 um conjunto de dados de cAncer melanoma

real ilustra a utilidade do modelo proposto. Comentéarios finais sao apresentados na Segao 3.6.

3.1 Formulacao do modelo

Na construcao de nosso modelo geral, fazemos as seguintes suposigcoes béasicas:

(i) O evento de inicia¢ao no processo da carcinogénese é a formagao de uma lesao primaria (ou
pré-cancerosa) intracelular que, no longo prazo, é capaz de produzir um tumor evidente.
Denotamos essas lesdes pré-cancerosas como as células iniciadas. Tratamos o ntmero de

células iniciadas como uma variavel aleatéria Ny;

(ii) Todas as lesoes priméarias podem ser consideradas como estando sujeitas a processos de
reparo (Ainsworth, 1982; Kopp-Schneider et al., 1991) ou eliminadas depois de algum trata-

mento prolongado;

(iii) Uma lesao pré-cancerosa nao reparada permanece dormente enquanto ela prossegue com
o estagio de promocao de desenvolvimento do tumor. Todas as lesoes estao sujeitas a

promocao independentemente umas das outras;

(iv) Uma vez que a célula maligna ou clonogénica surge como resultado da promogao da célula
iniciada, comega o estagio de progressao produzindo uma colonia de descendentes (células
tumorais) , chamada de clone ou tumor. Tratamos o nimero de células malignas resultantes

do estégio de promogao como uma variavel aleatoria No. O tempo que uma célula maligna
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leva para se transformar em um tumor detectéavel é considerado como uma, variavel aleatoria,
com fungao de distribuicao F(y) = 1 — S(y), sendo S(y) funcao de sobrevivéncia. Todas

as células malignas estao sujeitas a progressao independentemente umas das outras.

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

N;.

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

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

Com base nas suposigoes acima, o modelo proposto pode ser desenvolvido da seguinte maneira.
Para um sujeito na populagéo, seja N1 o ntimero de células iniciadas com func¢ao massa de prob-
abilidade (f.m.p.) pn, = P[N1 = n1] para ny = 0,1,.... Apo6s um tratamento prolongado (ou
sistema de reparo) temos como uma consequéncia imediata a formagao ou nao de células malignas.
Dado N; = ny, sejam X;, [ = 1,...,n1, variaveis aleatérias independentes, independentemente
de Ni, seguindo uma distribui¢ao Bernoulli com probabilidade de sucesso p indicando que a I-
ésima célula iniciada tornou-se maligna. Seja No o nimero total de células malignas que surgem
como resultado da promocao entre as N1 = n; células iniciadas nao eliminadas pelo tratamento,

definida como
Ny — f\;lle , se N1 >0 . (3.1)
0 , se N1 =0

Notamos que Ny < Nj. A distribugao condicional de No, dado N1 = n; é Binomial(n;p).

Agora, seja N3; = N3, i = 1,2,..., Ny, o numero de células tumorais originadas da i-ésima
célula maligna com f.m.p. p,, = P[N3 = ng] para n3 = 0,1,.... O tempo para que a (,7)-
ésima célula maligna se transforme em um tumor detectavel, denominado tempo de progressao,
¢ denotado por Z;;, para ¢ = 1,...,Na e 7 = 1,...,N3. Assumimos que, dado Nj = ng,
para k = 1,2, 3, as varidveis Zz{js sao independentes com funcao distribuigao F(y) =1 — S(y),
independentes de Ny.

No cenério de causas competitivas (Cox & Oakes, 1984) das células malignas, o ntimero de

células iniciadas (N1), malignas (N2), tumorais (NN3) e o tempo Z;; sdo inobservéaveis. Assim, o
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tempo observével de inicio do tratamento até a detec¢ao do tumor (evento de interesse) para um

dado individuo é definido como a varidvel aleatoéria

N
Y = min {max {Zij};\gl}ijl , (3.2)

para No > 1e N3 > 1, e Y = 0o se Ny = 0, o que leva uma proporgao pg da populagao nao
susceptivel & ocorréncia do tumor, também, denominada de fracao de cura, ou Y = oo se N3 = 0,

o que leva a uma proporc¢ao pj de células malignas que morrem antes da inducao do tumor.

Observacgao 3.2 A varidvel Y € representada por um esquema hibrido latente de ativacdo para
as células combinando o esquema de ativacao pelo mdximo com o esquema de ativacdo pelo
minimo (vide Cooner et al. (2007) para mais detalhes de esquemas de ativagao), ou seja, Y
representa o mdximo dos tempos de progressao das células tumorais e o minimo destes mdximos

gerando o tempo até um tumor detectdvel.

A funcao de sobrevivéncia da variavel aleatéria Y seréd indicada por
Spop<y) = P[Y > y] (3'3)

Teorema 3.1 Dada a fungao de sobrevivéncia (suposicao (w)), S(y) = 1 — F(y), dos tempos
de progressao nao observdveis Z;; , a fungao de sobrevivéncia da varidvel aleatoria Y em (3.2) €

dada por
Spon(®) = s (1= (1= S5y @) = 3 o {1 =01 = S3p0)} " (3.4)

n1=0
sendo que An, () € a f.g.p. da varidvel N1, que converge se s = 1 —p(l — S;Op(y)) €[0,1], e
Sop(y) = 1+ P[Ng = 0] — A, (F() ), (3.5)
a qual denotaremos como a fungao de sobrevivéncia do estdgio de progressao, em que An,(-) € a

f.g.p. da varidvel N3, que converge se s = F(y) € [0, 1].
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Prova 3.1 Temos que

Ny
([ max{Zi;} 2 > y; Na <11
=1

Spop(y) =

}]P’[Nl =1

3 {Plmax{Zy} Y2, > 4]V B[N, = i| V) = l]}]P’[Nl =]

=0 =0
00 !
_ Z{ (1-P[Zy <y,.... Zin, < y; N3 > 1]}'P[Ny = i| Ny = l]}]P’[Nl =]
=0 =0
= S -2 Py RN = 1Y BN, = il Ny = [} PN =1
1=0 =0 j=1

Any (F(y)) ~P[N3=0]

{1-p+p (14PN =0]— A n, (F())) }'

{1 p+p(14 BN = 0] — A, (Fw) L LN, = 1

[
NE

I
N
= o

(1 —p+ pS;op(y))
= iy (1-p(1= 85,))- (3.6)

A udltima expressao sintetiza de forma simples e objetiva os trés estagios do processo da
carcinogénise por meio de uma composi¢ao da fungdo geradora de probabilidade do niimero de
células iniciadas (IN1), a propor¢ao de células iniciadas que foram promovidas a malignas (p) e a
funcao de sobrevivéncia do estigio de progressao.

As fungdes de sobrevivéncia Spep(y) e Sp,,(y) em (3.4) e (3.5), respectivamente, nio sdo

proprias, isto ¢, limy 00 Spop(y) > 0 € limy 00 Sy, (y) > 0, como mostra o proximo teorema.

Teorema 3.2 Dada a func¢ao de sobrevivéncia propria, S(y) =1 — F(y), temos

lim S),,(y) =P[N3 =0l =p; e lim Spop(y) = Ap, (1 —p(1—pp)) =po,  (3.7)

Y—00 Yy—00

em que py denota a propor¢io de individuos curados ou imunes que podem estar presentes na
populagao a partir do qual os dados sao obtidos, e py denota a proporcao de células malignas que

morrem antes da inducdo do tumor.

Prova 3.2 Os resultados sao obtidos facilmente de (3.4) e (3.5), respectivamente.
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Observacao 3.3 O pardmetro p§ em (3.7) pode ser utilizado para avaliar a eficiéncia de um
tratamento. Valores de p§ — 1 indicam alta eficiéncia do tratamento, levando ao aumento de

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

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

(2010, 2011).

Supomos agora que o nimero de células iniciadas, Ni, e nimero de células tumorais, N3,
seguem distribui¢oes de Poisson ponderadas com parametros 7 e ¢y (Castillo & Pérez-Casany,

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

w(ng; dr)p* (ng; Mk
By, [w(Ng; o))

pk(nk;nk7¢k) = ]P)[Nk = nkank7¢k] = , N = 07 1)2) ey k= 1737 (38)

sendo que w(- ; ¢) é uma fungdo peso nao negativa com pardmetro ¢ > 0, p*(- ; nx) €
a f.m.p. de uma distribuicao de Poisson com pardmetro n, > 0, e E;, [-] indica que o valor
esperado é tomada com relagao & variavel Nj seguindo uma distribuicao de Poisson com média
N, Denotamos a distribuicao Poisson ponderada em (3.8) por PP, (wy), o que representa a
distribui¢do Poisson ponderada com parametro 7, e fungao peso wg (- ; ¢x). Este conceito foi
proposto por Fisher (1934), mas foi Rao (1965) que estudou as distribuigdes ponderadas em um
caminho unificado. Ele destacou que em muitas situagoes as observagoes registradas nao podem
ser consideradas como uma amostra aleatéria da distribuicao original, por muitas razoes, tais
como inobservabilidade de alguns eventos, danos causados as observagoes originais e a utilizagao
de amostragem probabilistica desigual. Muitas distribuigoes ponderadas sao usadas na pratica.
Por exemplo, a distribuicao ponderada com a funcao peso identidade é chamada de distribuicao
de tendenciosa pelo comprimento tem encontrado muitas aplicagoes importantes em biometria e
meio ambiente (Zelen & Feinleib, 1969; Cnaan, 1985).
A f.g.p. da variavel aleatoria Poisson ponderada Nj (Rodrigues et al., 2009a) é dada por

Enks [’IU(Nk, ¢k>]
Ep [w(Ny; éx)]

Ay, (s) = exp{—nr(1 —s)} ,para0<s<lek=13. (3.9)
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Levando em conta (3.8) e (3.9), a funcao de sobrevivéncia de longa duragao é obtido do Teorema

3.1 por
By (1-p(1- 83,5 ) [0 (V15 01)]
Spon(s) = exp{ —mp(1 = S}y (0) | IR (3.10)
sendo
E Njs;
Spop() = 1+ Py (0) — exp{ ~msS(y) } "31{;”[“]‘;;. q;”’f’”, (3.11)
3 )

em que pr, (0) = w(0; ¢p3)e™ B /E,, [w(N3; ¢3)]. Pelo Teorema 3.2, a proporcao de células malignas

que morrem antes da indugao do tumor p5 = S,

B (1—p(1—pf) }w(N1561))

SPOP(+OO) = exp{—nlp(l - pg)} By [N1;1)

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

(+00) = ppy(0) e a fracdo de cura py =

ou simplesmente, modelo HPPPP. A Figura 3.1 mostra um diagrama do modelo HPPPP.

N;
[ |
Ny =0 Ni=1
curado N,
Y = | |
1 N2=0 N>=21
células iniciadas | |
mortas ou feeend | ctirado N;
reparadas | |
S~ | |
e NS =0 —\TS _> 1
células malignas mortas = curado nao curado
Y= Y = min{max{Z, j=1_nshi1 o}

Figura 3.1: Representagao do modelo proposto HPPPP.
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3.2 Alguns modelos especificos

Nesta segao apresentamos alguns modelos especificos que surgem a partir da formulagao geral

apresentada na segéo anterior.

3.2.1 Modelo hibrido Poisson ponderada exponencialmente-Poisson (HPPEP)

Quando a fungao peso do ntimero de células iniciadas, N1, é exponencial, isto &, w(ny; ¢1) =
exp (nl gbl), entao N7 segue uma distribuicao Poisson ponderada exponencialmente com paramet-

ros 11 € ¢1, e sua f.m.p. é dada por

nitexp(ping — me®t)

=0,1,2,..., 3.12
o , m (3.12)

pr(nism, ¢1) =

para 171 > 0 e ¢1 > 0. Note que N; tem uma distribuicdo Poisson com parametro n;e®!.
Agora, supomos que o niamero de células tumorais, N3, seguindo uma distribui¢cdo Poisson
com parametro 73 > 0. Assim, a partir de (3.10), a funcao de sobrevivéncia de longa duragao do

modelo HPPEP ¢é dada por

Spop(y) = exp{—mpe? e (eI — 1)}, (3.13)

3.2.2 Modelo hibrido binomial negativa-Poisson (HBNP)
Seja o nimero de células iniciadas, N1, com distribui¢do binomial negativa com parémetros
o1 e m (Piegorsch, 1990; Saha & Paul, 2005), e sua f.m.p. é dada por

(o7 +n1) < d1m
(o7 )ny! \1+¢im

para 1 > 0, ¢1 > —1 e 1 + ¢11m1 > 0. Ao compararmos esta forma com (3.8), percebemos

pl(nl;nh(bl) = > (1+¢1771) ¢17 ni 2071)2)"" (314)

imediatamente que (3.14) é uma distribui¢ao Poisson ponderada com parametro ¢1m1 /(14 ¢1m1)

e fungao peso w(ny; ¢1) = F(gzbfl +n1). A média e a varidncia de N; sdo dadas por
E[Nl] =m e V(M‘[Nl] = 7]1(1 + (1)1771). (315)
Também, a partir de (3.9), a f.g.p. é dada por

An,(8) = {1+ ¢im(1 — )} Y para0<s<1. (3.16)



43

Quando ¢1 = 1 e ¢; —> 0, obtemos as distribuigdes geométrica e Poisson, respectivamente.
Em relagdo aos valores negativos de ¢;, Piegorsch (1990) destaca que se ¢1 = —1/k, sendo k
um inteiro positivo tal que x > 7y, a distribui¢do binomial negativa com parametros n; e —1/k
apresenta as mesmas probabilidades de uma distribui¢ao binomial com parametros x e 11 /k. Ross
& Preece (1985) provaram que mesmo se Kk = —1/¢1 (¢1 > 0) ndo é um inteiro, a distribuigao
binomial negativa ainda apresenta valores positivos de P[N; = nq],n1 = 0,1,...,x*, sendo que
k* designa o maior inteiro menor do que k. Portanto, ¢ pode ser denominado de parametro de
dispersao (Saha & Paul, 2005). Decorre de (3.15) que se —1/m < ¢1 < 0, que ha subdispersao
em relagao & distribuigdo Poisson . Por outro lado, se ¢; > 0, hé sobredispersao. O modelo
binomial negativo, além de proporcionar bom ajuste em muitos casos praticos, também facilita
as interpretagoes biologicas para os seus parametros (Tournoud & Ecochard, 2008). Em (3.15),
11 € a média do nimero de células iniciadas, enquanto ¢ fornece a variagao inter-individual do
namero de células.

Seja o numero de células tumorais, N3, uma variavel aleatéria Poisson com parametro ns > 0,
com f.g.p.

An,(s) =exp{—m3(1 —s)}, para 0 < s < 1. (3.17)

Levando em conta (3.16) e (3.17), a fungao de sobrevivéncia de longa duragao é dada por
Spop(y) = {1+ drmpe ™™ (W) — 1)}~ . (3.18)

Quando ¢; = 1 em (3.18), obtemos o modelo hibrido geométrico-Poisson, denotado simples-

mente por modelo HGP. Neste caso Spop(+) torna-se
Spop(y) = {1+ mpe™™ (emFW) _ 1) }7 (3.19)

O modelo (3.18) é inidentificavel (Li et al., 2001), se os parametros 7y, p e 73 sao de-
sconhecidos, isto ¢, existem ¥ = (¢1,m1,p,m3,7) € 9* = (P71, 0], 0", 1n5,7*), ¥ # 9%, tais que
Spop(Y; ¥) = Spop(y; 9*), sendo ~ o vetor de parametros da distribuicao F'(-).



44

3.2.3 Modelo hibrido COM-Poisson-Poisson (HCPP)

Supomos que o nimero de células iniciadas, N7, segue uma distribuicago COM-Poisson com
parametros 11 > 0 e ¢1 > 0 (Shmueli et al., 2005), com f.m.p.
1 nt
ms é1) (nal)or’

pl(nl;n17¢1) = Z( ny = 07 1727 sy (320)

sendo Z(n1,¢1) = Z;io n{/(j!)¢1. Em particular, quando ¢1 = 0 e 0 < 11 < 1, a distribuigao
COM-Poisson torna-se igual a distribuigdo geométrica com paradmetro 1 — 7;. A distribuigéo
em (3.20), também, pode ser considerada como uma distribui¢ao Poisson ponderada com fungao

peso w(ni; ¢1) = (n1!)'~?1. Portanto, usando (3.9), a f.g.p. é dada por

A (s) = Zme:0) (3.21)

Z(m,é1)

Para os calculos realizados na Segao 3.5, o truncamento da série Z(m,¢1) é feito conforme
descrito em Rodrigues et al. (2009a).

Agora suponhamos que o numero de células tumorais, N3, segue uma distribuicdo Poisson
com parametro 13 > 0. Assim, decorre de (3.10) que a funcdo de sobrevivéncia de longa duragao

do modelo HCPP ¢é dada por

— pe— M (emsF(y)-1
Seply) = 2P D, (3.22)

Na Tabela 3.1 apresentamos a fungao de sobrevivéncia de longa duragao, a fungdo densidade

impropria fpop(y) = —dSpep(y)/dy, a fracdo de cura e a proporcao de células malignas que
morrem antes da inducao do tumor, correspondentes aos casos particulares apresentados nas

Secoes 3.2.1, 3.2.2 ¢ 3.2.3.

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

para diferentes modelos.

Modelo hibrido  Sy0(y) Fopl9) » %

HPPEP exp{-me?pe B (B0 1)} e pe () VS (y) exp{-mepe P —1)} e
HBNP {1+ grmpe™ (emFW) - 1)}71@1 %Spw(y) {1+ ¢rmpe™ (em - 1)}71@l e
- Aol D1} 1) e B oo Jm{ipe BEFO DI Z(n{lpe 5 161) oo

Z(m.61) (l,pe—ng(ﬂngnw,1))2(,”@1) j=1 (e Z(m,61)
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3.3 Inferéncia

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

modelo, assim como a distribuicao a posteriori sao descritas a seguir.

3.3.1 Funcao de verossimilhancga

Para a formulagdo da funcao de verossimilhanca consideram-se as seguintes notagoes. Seja
N = (Nij, Noj, N3;) um vetor de variaveis aleatorias latentes, sendo que Ni; denota o niimero de
células iniciadas no j-ésimo individuo, com distribui¢ao PP, (w1), N2j denota o niimero de célu-
las malignas no j-ésimo individuo, em que No; dado Ny, segue uma distribuigao binomial(N1;;p),
e IN3; o niimero de células tumorais originadas de cada célula maligna no j-ésimo individuo, com
distribui¢ao PP, (ws), j = 1,2,...,m.

Dado Ni; = ngj, k = 1,2,3, sejam Zi; (1 <@ < nyjel < h < ngj), varidveis aleatorias
continuas (nao-negativas) independentes com fungao distribuicao F'(tj;7y) = 1 — S(t;;7y) e in-
dependentes de Nj;, representando o tempo para a (i, h)-ésima célula maligna transformar-se
em um tumor detectével no j-ésimo individuo e P[Zgpy; = oo] = P[Z;0; = oo] = 1. Por sua
vez, =y representa o vetor de parametros da distribuigdo do tempo de progressdo (Z;;). Seja
Y; como definido em (3.2) e sujeito a censura nao informativa a direita. Assim, t; é o tempo
observado dado por t; = min(Y},Cj), em que C; é o tempo de censura, enquanto que d; é a
variavel indicadora de falha tal que d; = 1 se Y; < Cj, e 0; = 0, caso contrério, j = 1,2,...,m.

Além disso, os modelos HPPEP e HBNP das Segoes 3.2.1 e 3.2.2 sao inidentificaveis no sentido

de Li et al. (2001). Para evitar este problema, propomos relacionar os parametros 71, p e 73 dos

modelos HPPEP e HBNP com os vetores de covariaveis a:; = (Tj1, - Tjky )5 V; = (Vj1, -1 Vjky)
e w!, = (w; Wik, ), respectivamente, sem elementos comuns. Adotemos as fungoes de ligagao
j = gly ey Wiks )5 p ) . G gag

Dy .
IOg(nlj) = m;ﬂl 3 1Og (1 _Jp> = V;ﬂZ € 108;(773J) = w;’ﬂfia J = 17 R U (323)
J

em que B = (Bi1,---, Bk ), By = (Bo1,-- -, Boky) € By = (P31, - .., P3k,) s80 vetores com ki, ky

e k3 coeficientes de regressao.
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Os dados completos e observados sdo denotados por D, = (m,t, X,V , W 3§, N1, N2, N3)
e Dys = (m,t, X,V,W,3J), respectivamente, sendo que ' = (t1,...,tm), 8’ = (01,...,0m),
N{ = (Nlly-'-lem); Né = (Ngl,...,Ngm), Né = (Ngl,...,Ngm), X/ = (ac’l,a:’z,...,ac’

m)7

/

V' = (v, vh,...,v,) e W = (w),w},...,w,).

O préximo lema serd fundamental para obter a funcao de verossimilhanca do processo hibrido.

Teorema 3.3 Sob o modelo com fracao de cura hibrido e censura nao-informativa, a densidade

condicional de (tj,0;) dado N1j = nyj, Noj = ngj e N3; =ns;, j=1,...,m € dada por
F(t5,851nj, nag,ma;) = {1 = F79 (5 )} =% {ngyma; f (t; 7)™~ (t59) . (3.24)
Prova 3.3 Consideramos duas situacoes:

e Observagoes censuradas (6; =0) :

Plt; = Cj,0; = Olnij,najymag] = P = Olna, naj, g
= P[Y; > Cj|nij, n2j, n3;]
= Plmax{Zin;}; 7 > tj,...,max{Zp, n;},2 > t)]
= {Plmax{Zy;;};¥, > t;]}"
= {1-P[Zi1j <tj,..., Zingjct;]}"

= (- P,
e Observagoes completas (0; =1) :

Plt;, 6 = 1nuz,nej,ns;] = PtV < Cj,nag,naj, nsi|PlY; < Cjlnaj, noj, najl

= P[Yj < Cjlnj,ng;, ns;) x
P[t]’ < Y} < tj + AtjD/j < Cj,nlj,ngj,ng,j]

i
Atljn—1>0 At]‘
1i Plt; <Y <t + Atj|nag, ngj, ns;|
= 1m
Atjeo At]
— iFyv(t‘;‘y) — —i{l _ anj(t';ﬁy)}an‘
dt;” dt; J

Combinando as duas situacdes, obtemos o resultado enunciado.
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Em seguida apresentamos a funcéo verossimilhanca dos parametros do modelo.

Teorema 3.4 Supondo um processo hibrido com censura nao-informativa, a funcdo de verossimi-

thanca € dada por

L(®:;D.) = JJ{1— F(t;;9)}™ % {ngjns; f(t5: v) F" (£557) 1 %
j=1
P[N1; = n1j]P[Naj = ngj|N1j = ny][{P[N3; = ns;| ;"> (3.25)

em que 9 = (B, B%, 7', 1, ¢2) denota o vetor de pardmetros do modelo.

Prova 3.4 A funcao densidade conjunta € dada por

s

f(t,0,n1,n2,n3) = f(tj,05,mn15,n25,n3;5)

.
Il
_

I
e

f(tj,65|n15, n25, n3;)P[N1; = naj, Noj = naj, N3j = ngj

.
I
-

I
b

f(tj,65In15,m25, n35)P[N1; = naj]P[Naj = ngj|N1j = nqj] x
1
P[N3j = ng;] ">

—_, S

/ / /
em que ny = (N11,...,M1m), Ny = (N21,...,N2m) € N = (N31,...,N3y). O resultado segue

diretamente de (3.24).

Note que a fungao de verossimilhanga (3.25) depende de N7, N2 e N3, que sao variaveis

latentes.

Teorema 3.5 Supondo um processo hibrido com censura nao informativa, a funcdo de verossim-

ithanga marginal é dada por
e 5 1-5;
L(ﬁ§Dobs) = H{fpop(tj;'ﬂ)} ]{Spop(tj§'l9)} ]7 (3'26)
j=1
sendo fpop(-;9) e Spop(-; ) para os modelos da Sec¢ao 2.2 sio dadas na Tabela 3.1.

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

sttuacoes:
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m nij
L(®; Do) = ][] Z > {1- Z {F(t;;7)}"P[N3; = ng;]} " P[Noj = naj|ni;] x
Jj=1n1;=0ng;=0 nzj=1
]P’[Nlj = nlj]
m nij
= H Z Z {1+ P[N3;j = 0] — Any, (F(t5;7)) } ¥ P[Naj = najlna;] x
] 1”13—0”23—0
]P)[Nlj = ’I’Llj]
- H Z {1 —p—l—p 1 "‘P[Nfij = 0] Ast( ( J77)))}n1jP[N1j = nlj]
] 1n13—0
= TLm, (1001 S3i0))
7j=1
= HSPOP(tJ';ﬂ)-
7j=1
[ ] (Sj =1
m 0o nij d n2j
L9 Do) = [[ >, > —o-{1- Z {F(t;;7)}"%P[Ngj = ng;] | x
jzlnlj—oan:(] J n3]_1
Plnaj|na;)P[N1; = nay]
m d & M 0 n2;
= M1 X > (1= X AFEG™BNy =nyl | x
Jj=1 7 n1;=0n2;=0 ng;=1

P[ng;|n1;]P[N1j = n1;]

v d

= H At ——Spop(t;; 9)
j=1 9

= prozo(tﬁﬁ)'

<.
Il
—

As estimativas de maxima verossimilhanga do parametro ¥ = (37, 8%,7’, ¢1) sdo obtidas de
maneira andloga & Segao 2.3.1.
3.3.2 Distribuigoes a priori e a posteriori

Assumimos as seguintes distribuictes a priori proprias e independentes para os pardmetros

dos modelos: 51]'1 NN(O,U%jl), j1 = 1, PN ,]{,‘1, 52]'2 N./\/’(O,(T%J-Q), j2 = 1, ey kg, ﬁ3j3 NN(O,Ugjg),
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g3 =1,..., ks, v1 ~ Gama(ag,al) e v NN(O,UEYZ), enquanto que ¢; ~ Gama(co,cl) para os

modelos HBNP e HCPP. Logo, as distribui¢bes a priori e a posteriori de ¥ = (81, 85, 85,7, 1)

sao " " b
7(9) = [ 7(Bu) [ 7(B2in) [ 7(Bsss)w(y)m(r2)m(¢n)m(m) e (3.27)

J1=1 Ja=1 Jjz=1
(| Dops) o m()L(9; Dops), (3.28)

respectivamente, sendo L(9¥; Dps) dada por (3.26).

Para a implementagao do algoritmo de Gibbs na geracao dos valores de 9, descrito na Segao
2.3.2, sao necessarias as distribui¢oes condicionais completas a posterior: de todos os parametros,
dadas por

m(B1l-) o< L(9; Dops)m(B1), 7(B2]-) oc L(9; Dops)m(B2),

7(B3|-) o< L(9; Dops)m(Bs), m(71]-) o< L(9; Dops) (1),
77(72|') X L(’l9, Dobs)ﬂ—(’YQ) € 7T(¢1|) X L(ﬁv Dobs)ﬂ-(gbl)-

Novamente, estas distribuigoes condicionais nao sao avaliadas de forma fechada.

3.4 Estudo de simulacao

Com os mesmos objetivos do estudo descrito na Secao 2.4 e de maneira analoga, realizamos
um pequeno estudo de simulagao. Neste estudo somente consideramos o modelo HGP da equagao
(3.19) (nosso modelo de trabalho na Secao 3.5) com distribuicdo Weibull para os tempos de pro-
gressao com pardmetros v1 = 5 e y2 = 2 e trés covariaveis geradas a partir de uma distribuigao
normal com média 5 e varidncia 1, uma distribuicao Bernoulli com parametro 0,5 e uma distri-
bui¢ao normal com média 0 e varidncia 1, as quais denotaremos por x, v e w, respectivamente.
Relacionamos os parametros 11, p e n3 do modelo HGP com as covaridveis x, v e w, respectiva-
mente. Adotamos as fungoes de ligagao

log(m;) = B1,xj, log <1ﬁjpj> = [oy + Po,vj € log(nzj) = P3,wj, j=1,...,m, (3.29)
sendo B1, = 1, B2, = —1, B2, = 1,5 e B3, = 0,5. A fragao de cura é py; = {1 + mjpje 1

(emi — 1)}71 e a propor¢ao de tempos censurados (¢.;) é considerado como sendo igual a (po; +
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0.1). O intervalo de variacdo de pp; nas simulagoes varia entre 10% e 50%. Procedimento
semelhante ao descrito na Segédo 2.4 foi utilizado para a geragao dos dados. A diferenga entre o

esquema utilizado e o apresentado na Segao 2.4 esté no segundo item, que passa a ser o seguinte:

2 Se uj; < poj, entao y; = oo; caso contrario,

log{l— e g{mpefnsj +1}}

e2

Y =1

Para cada tamanho amostral, mil simulagoes foram realizadas. As estimativas de méaxima
verossimilhanca assim como as probabilidades de cobertura de cada parametro do modelo foram
calculadas como o descrito na Segao 2.4. As simulagbes que nao convergiram foram descartadas.
Os resultados assim obtidos estdao resumidos na Tabela 3.2. Podemos verificar que o REQM
diminui com o aumento do tamanho da amostra e que as diferencas entre as estimativas médias
e os valores verdadeiros, o denominado viés, sdo quase sempre menores que o REQM empirico,
o que indica um bom desempenho dos estimadores de méaxima verossimilhanga. As PCs para
alguns parametros sao em torno de 0,89 e 0,93, sugerindo que o tamanho da amostra 400 nao é
ainda suficientemente grande para a normalidade assintotica dos MLEs, mas para os outros as
PCs empiricas parecem a convergir para o nivel nominal quando m aumenta. As conclusoes deste
estudo de simulagao sao limitados ao modelo HGP, mas nés acreditam que elas sao semelhantes

para outros modelos.
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Tabela 3.2: Média, viés, REQM das estimativas de maxima verossimilhanca e PC dos intervalos

de confianga de 1000 repeticoes.
n parametro média viés REQM PC

50 M 537 0,36 025 0,93
Y2 235 0,35 0,29 0,88
b1, 1,13 0,13 0,08 0,93
B2, -0,79 0,21 0,46 0,91
B2, 2,42 0,92 0,58 0,84
B3, 0,57 0,07 0,11 0,84
100 M 514 0,14 021 0,94
¥ 2,25 0,25 0,27 0,90
b1, 1,05 0,05 0,07 0,92
Baq -0,77 0,23 0,44 0,92
B2, 2,37 0,87 0,53 0,85
B3, 054 004 009 0,88
200 M 504 0,04 013 0,94
¥ 2,16 0,16 0,17 0,90
b1, 1,01 0,01 0,05 0,94
B2 -1,16  -0,16 0,32 0,95
B2, 1,60 0,09 024 0,88
B3, 0,51 0,01 0,07 0,93
400 M 498  -0,02 0,05 094
Y2 2,13 0,13 0,06 091
b1, 0,99 -0,00 0,02 0,92
B2, -1,12 -0,12 0,10 0,94
B2, 1,51 0,03 008 0,89

B3, 0,49 -0,01 0,03 0,93
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3.5 Dados de cancer de melanoma

Nesta secao, apresentamos uma aplicacao dos modelos descritos na Se¢ao 3.2 em um conjunto
de dados de melanoma maligno cutaneo. Os dados foram coletados em um estudo sobre melanoma
com o objetivo de avaliar o desempenho da aplicagdo de uma dosagem alta de interferon alfa-2b
como forma de prevenir recorréncia de cancer. Os pacientes foram incluidos no estudo entre
1991 e 1995, tendo sido acompanhados até 1998. Uma descricao mais detalhada dos dados
pode ser vista em Kirkwood et al. (2000) e Ibrahim et al. (2001) (dados E1690, disponivel em
http://merlot.stat.uconn.edu/~mhchen/survbook/). Ressaltamos que esse conjunto de dados
nao enfatiza o processo da carcindgenese descrito no capitulo 1, entretanto ele pode ser modelado
certamente pelos modelos descritos na Segao 3.2, contanto que pensamos nesses dados como sendo
gerado por um processo de trés estagios. A amostra é composta por 417 pacientes sem valores
faltantes, com 56% de observagoes censuradas. O tempo observado refere-se ao tempo em anos
até a morte do paciente ou o tempo de censura (média=3,18 e desvio padrao = 1,69). Para fins
ilustrativos, relacionamos os parametros 71, p e n3 em (3.23) com idade (z1) (em anos; média
=48,00 e desvio padrao=13,1), categoria do nodulo (z2) (1, m = 82; 2, m = 87; 3, m = 137,
4, m = 111) e espessura do tumor (z3) (em mm, média = 3,94 e desvio padrao = 3,20 ),
respectivamente. A categoria do noédulo que vai de 1 até 4, respectivamente, é codificada a partir
do namero de linfonodos envolvidos na doenga (0, 1, 2-3 e >4). Desta forma, a ligagao entre os
pardametros e as covariaveis é dada por

Dj
1_pj

log(n1;) = p1, 715, log ( > = Ba + P2, w25 e log(nzj) = B3, w35, j=1,...,417.  (3.30)

A Curva Kaplan-Meier estratificada por categoria do ndédulo na Figura 3.2 estabiliza entre 0,2 a
0,7. Este comportamento sugere claramente que os modelos que ignoram a possibilidade de taxa

de cura nao serao adequados para analisar estes dados.
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Figura 3.2: Curva Kaplan-Meier estratificada por categoria do nodulo (1 até 4, de cima para

baixo).

Ajustamos os modelos da Tabela 3.1. Um caso particular do modelo HBNP, também, foi
ajustado aos dados, a saber, o modelo hibrido geométrico-Poisson (HGP) (¢1 = 1). A Tabela 3.3
apresenta os valores do maximo da log-verossimilhanga, maxlog L(-), e os valores das estatisticas
AIC e BIC para os modelos ajustados. De acordo com os critérios AIC e BIC, o modelo HGP
se destaca como o melhor. Ressaltamos que o modelo HCPP, mesmo com os parametros 7y,
p e n3 ligados a todas as covaridveis, nao produz um ajuste tdo bom quanto este. O grafico
QQ do residuo dos quantis normalizado (Dunn & Smyth, 1996; Rigby & Stasinopoulos, 2005)
na Figura 3.3 sugere que o modelo HGP ¢é aceitavel. Cada ponto na Figura 3.3 corresponde
& mediana de cinco conjuntos de residuos ordenados. Tendo em conta os critérios da Tabela
3.3 e o grafico QQ na Figura 3.3, selecionamos o modelo HGP como nosso modelo de trabalho.
Estimativas de méxima verossimilhanca dos coeficientes e seus desvios padrao e intervalos de

confianga assintoticos (IC) de 95% estao na Tabela 3.4.
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Tabela 3.3: Maxlog L(-) e as estatisticas AIC e BIC para os quatros modelos ajustados.
Modelo

Critério ~ HPPEP HBNP HCPP  HGP
MazlogL(-) -51699 -509,07 -517,45 -509,48
AIC 1047,98 1032,14 1048,89 1030,96
BIC 1076,21 1060,37 1077,12 1055,16

Residuo dos quantis normalizado
0
|

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

Figura 3.3: Gréafico QQ do residuo dos quantis normalizado com a reta identidade para o modelo

HGP (cada ponto corresponde & mediana de cinco conjuntos de residuos ordenados).
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Tabela 3.4: Estimativas de méxima verossimilhanca dos paradmetros do modelo HGP, seus desvios

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

Parametro Estimativa desvio padrao IC 95%

7 1,63 0,11 (1,42 ; 1,84)
Yo -1,29 0,16 (-1,62 ; -0,98)
B, 0,02 0,01 (0,01 ; 0,034)
Baq -2,35 0,43 (-3,19 ; -1,50)
B2, 0,98 0,26 (0,47 ; 1,48)
B3, 0,08 0,02 (0,03 ; 0,13)

Usando as estimativas da Tabela 3.4, e a fungao de ligagao logaritmica em (4.22), obte-
mos as estimativas pontuais e intervalos de confianga assintotico de 95% (ICs) (os erros padrao
necessarios a construgao dos ICs foram estimados aplicando o método delta (Sen & Singer, 1993))
para a proporcao de células malignas que morrem antes da indugao do tumor (p§) na Tabela 3.5
para pacientes com espessura do tumor 0,7, 3,1 e 10.0 mm. Essas espessuras correspondem aos
quantis de 5%, 50% e 95%. Notamos que os ICs sao amplos. A Figura 3.4 mostra a funcao de
sobrevivéncia para pacientes com idades 29, 47 e 70 anos e espessura do tumor 3,94 mm. As
idades correspondem aos quantis de 5%, 50% e 95% e a espessura do tumor a média. A prob-
abilidade de sobrevivéncia diminui mais rapidamente para os pacientes mais velhos. Na Figura

3.4 (a), a func@o de sobrevivéncia nao desga abaixo de 0,4.

Tabela 3.5: Estimativas de maxima verossimilhanca, desvios padrao e intervalos de confianca
assintoticos de 95% (IC 95%) para a propor¢ao de células malignas que morrem antes da indugao

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

Espessura do tumor (mm) pAE") desvio padrao IC 95%
0,7 0,35 0,04 (0,27 ; 0,43)
3,1 0,28 0,13 (0,03 ; 0,53)

10,0 0,11 0,18 (0,00 ; 0,45)
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Figura 3.4: Funcao de sobrevivéncia sob o modelo HGP estratificado por categoria do nédulo (1
até 4, de cima para baixo) para pacientes com idades (a) 29, (b) 47, e (c) 70 anos, e espessura

do tumor 3,94 mm.

Agora, voltamos a nossa atengao para o papel das covariaveis sobre a fra¢ao de cura pgy (ver
Tabela 3.1). O sinal positivo do coeficiente f;, significa que aumenta nimero médio de células
iniciadas com o aumento da idade do paciente, de modo que a fragdo de cura diminui. Visto
que B2, > 0 e B3, > 0 na Tabela 3.4, os valores mais elevados da categoria nédulo e espessura
do tumor implicam em estimativas menores da fragdo de cura. A Figura 3.5 mostra o efeito
combinado destas covariaveis sobre a fragdo de cura. As linhas correm quase paralelamente. A
redugao na fragao de cura entre a idade minima e maxima é de 35,2%, 47,7%, 55,0% e 58,4%

para categoria do n6dulo de 1 até 4 e espessura do tumor 3,94 mm, respectivamente.
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Figura 3.5: Fracao de cura para o modelo HGP versus idade estratificada por categoria do nédulo

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

Também obtemos os ajustes para os quatro modelos da Tabela 3.3 através da inferéncia
bayesiana. Utilizamos distribuigoes a priori independentes e nao informativas, sendo 31, ~N (0, 103),
Bay ~N(0,10%), B2, ~N(0,10%), B3, ~N(0,10%), 71 ~ Gama(1,0,01) e 2 ~N(0,10%), en-
quanto que ¢ ~ Gama(l,0,0l) para os modelos HBNP e HCPP. Geramos duas cadeias par-
alelas de tamanho 35000 para cada pardmetro. Descartamos as primeiras 5000 e as restantes
selecionadas de 10 em 10, resultando numa amostra de tamanho 3000. A convergéncia das cadeias
foi monitorada empregando o método de Cowles & Carlin (1996).

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

cada parametro. A Tabela 3.8 apresenta as médias a posteriori, os desvios padrao e os intervalos



o8

de credibilidade para a proporgao de células malignas que morrem antes da indugao do tumor
(p§) para pacientes com espessura do tumor 0,7, 3,1 e 10.0 mm. Na Figura 3.7, mostramos a
densidade a posteriori marginal aproximada de pj.

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

Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Critérios DIC, EAIC, EBIC e B para os quatro modelos ajustados.
Modelo

Critério HPPEP HBNP HCPP HGP

DIC 1035,58 1033,31 1036,01 1031,00
EAIC 1042,71 1040,06 104297 1037,17
EBIC 1070,94 1068,29 1071,20 1061,37

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

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

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

Parametro Meédia desvio padrao ICred 95% R

- 1,64 0,11 (1,43 ;1,84) 1,002
Yo -1,35 0,17 (-1,68 ;-1,04) 1,003
B, 0,02 0,01 (0,01 ;0,03) 1,001
Bay -2,36 0,46 (-3,27 ;-1,44) 1,003
Ba, 1,09 0,32 (0,62 ;1,89) 1,002

Bs, 0,06 0,03 (0,00 ;0,11) 1,001
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Figura 3.6: Densidades a posterior: aproximadas dos pardmetros.

Tabela 3.8: Médias a posteriori, desvios padrao e intervalos de credibilidade 95% (ICred 95%)

para a propor¢ao de células malignas que morrem antes da inducdo do tumor (pf) para pacientes

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

Categoria do nédulo

Média desvio padrao ICred 95%

0,7
3,1
10,0

0,35
0,29
0,16

0,01
0,03
0,09

(0,34 ; 0,37)
(0,24 ; 0,36)
(0,05 ; 0,37)
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Figura 3.7: Densidade a posterior: marginal aproximada para a proporc¢ao de células malignas
que morrem antes da inducgao do tumor (p§) sob o modelo HGP para pacientes com espessura

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

A Tabela 3.9 contém os resumos a posteriori para a fragdo de cura estratificada por categoria
do nodulo (1 a 4) e espessura do tumor 3,94 mm para pacientes com idades de 29, 47 e 70 anos de
3000 amostras obtidas com o modelo HGP. Esta tabela nos permite avaliar o efeito combinado
das covaridveis sobre a fracdo de cura, notando que ambos agem para reduzir a fracdo de cura.
As diferengas entre as idades 29 e 70 anos dos pacientes sdo significativas ao nivel de 5% para

todas as categorias do nodulo.
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Tabela 3.9: Médias a posteriori, os desvios padrao e os intervalos de credibilidade 95% (ICred
95%) para a fragao de cura (pg) estratifica por categoria do nédulo (1-4) e espessura do tumor

3,94 mm, sob o modelo HGP.
Idade Categoria do n6dulo Meédia desvio padrao ICred 95%

29 1 0,77 0,04 (0,69 ; 0,84)
2 0,62 0,04 (0,54 ; 0,70)
3 0,52 0,03 (0,46 ; 0,59)
4 0,47 0,03 (0,42 ; 0,52)
47 1 0,69 0,04 (0,61 ; 0,69)
2 0,53 0,04 (0,46 ; 0,53)
3 0,42 0,03 (0,36 ; 0,49)
4 0,37 0,04 (0,31 ; 0,44)
70 1 0,58 0,05 (0,47 ; 0,68)
2 0,40 0,04 (0,33 ; 0,48)
3 0,31 0,23 (0,23 ; 0,39)
4 0,27 0,05 (0,18 ; 0,36)

Os resultados obtidos pela estimacao de méxima verossimilhanga e pela inferéncia bayesiana
sdo proximos e implicam nas mesmas conclusoes a respeito do modelo a ser escolhido e das

covariaveis a serem consideradas.

3.6 Comentarios finais

Neste capitulo propusemos um modelo de sobrevivéncia com fracao de cura hibrido para
acomodar caracteristicas dos estagios nao-observaveis da carcinogénese (inicia¢do, promogao e
progressao) na presenca de causas competitivas latentes. Nos assumimos uma distribui¢do Pois-
son ponderada para o niimero de causas competitivas dos estagios de iniciagao e progressao, e
um modelo Weibull para os tempos de vida, obtendo o modelo geral HPPPP. O modelo HPPPP
incorpora caracteristicas do estigio de progressao, bem como a proporcao de células iniciadas que

foram "promovidas"a malignas e a proporcao de células malignas que morrem antes da indugao
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2

do tumor. A vantagem deste modelo é que podemos estimar a taxa de iniciacdo 71 e a taxa
de proliferagao de células de tumor 73, que nao é possivel na maioria dos modelos de fragao de
cura comumente utilizados. Os dois processos de estimagao apresentaram resultados similares.
A relevancia préatica e a aplicabilidade do modelo foram demonstradas em um conjunto de dados
reais de pacientes com cancer de melanoma.

Apesar de apenas a distribuigao Weibull ter sido considerada como a nossa distribui¢ao do
tempo de vida, em principio, a metodologia nao se restringe a ela e outras distribuicoes mais
complexas podem ser consideradas. A questao inferencial pode tornar-se muito mais complexa

neste caso.



Capitulo 4

Modelo com fracao de cura hibrido

correlacionado

No capitulo anterior foi proposto um modelo de sobrevivéncia com fragao de cura utilizando
um sistema hibrido para acomodar as caracteristicas dos estigios nao observéaveis do processo da
carcinogénese (inicia¢do, promogao e progressao). Este modelo supera a limitagao que cada célula
iniciada torna-se maligna com probabilidade um, mas assume que as células em um tecido podem
dar origem a um tumor independentemente umas das outras, ou seja, elas sao biologicamente
independentes durante o processo da carcinogénese. Entretanto, Haynatzki et al. (2000) discu-
tiram que a suposi¢ao de independéncia biolégica pode nao ser verdadeira quando a dindmica
da populagao de células de um tecido normal é considerada. Similarmente, ha indicios de que as
células pré-malignas (iniciadas) e malignas em um tecido influenciam no desenvolvimento umas
das outras. Além disso, a interacao entre as células saudaveis e pré-malignas no tecido devem
ser levadas em consideracao. Portanto, é desejavel construir modelos estatisticos que possam
incorporar adequadamente a dependéncia, e isso é que proporcionou a motivacao para o presente
capitulo.

Consequentemente, a finalidade principal deste capitulo é propor um modelo de sobrevivéncia
com fragao de cura que estende os modelos formulados no capitulo anterior, incorporando uma
estrutura de dependéncia entre as células iniciadas ao tornarem-se cancerosas de maneira analoga

ao capitulo 2.

63
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O capitulo esté organizado da seguinte forma. Na Secao 4.1 apresentamos a formulacao do
modelo. Alguns modelos especificos sdo apresentados na Segao 4.2. Na Secao 4.3 discutimos
o processo inferencial. Na Secao 4.4 apresentamos os resultados de um pequeno estudo de
simulacao. Na Secao 4.5 um conjunto de dados de céncer melanoma ilustra a utilidade do

modelo proposto. Comentarios finais sdo apresentados na Secao 4.6.

4.1 Formulacao do modelo

Na construgao de nosso modelo geral, utilizamos as mesmas suposigoes bésicas descritas na

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

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

dependentemente umas das outras.

(iv) Uma vez que a célula maligna ou clonogénica surge como resultado da promogao da célula
iniciada, comega o estagio de progressao produzindo uma colonia de descendentes (células
tumorais) , chamada de clone ou tumor. Tratamos o ntimero de células malignas resultantes
do estégio de promogao como uma variavel aleatoria No. O tempo que uma célula maligna
leva para se transformar em um tumor detectavel é considerado como uma variavel aleatoria
com fungao de distribuigdo F'(y) =1 — S(y), sendo S(y) funcao de sobrevivivéncia. Todas

células malignas estao sujeitas a progressao dependentemente uma das outras.

Com base nessas novas suposi¢oes, o modelo proposto é desenvolvido de maneira analoga
a Secao 3.1 (vide pagina 34). Entretanto, como o nosso objetivo é inserir uma estrutura de
correlagao entre as células (vide pagina 9), supomos agora que o nimero de células iniciadas, N,
e o niamero de células tumorais, N3, seguem distribuigoes série de poténcias generalizada inflada
(SPGI) (vide Segao 2.1) com pardmetros 0 € (0,s) (s pode ser 00) e pp = p € [0,1) (estamos
supondo que correlagao entre as células permanece a mesma independéncia do estagio) , k = 1, 3,

respectivamente.
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Levando em conta (2.2), (2.4) e o Teorema 3.1, a func¢do de sobrevivéncia de longa duragao

é dada por
g (91(1p) |:1fp(1fs;op(y))j|
1= (10 (1=, )
Soon(y) = , 4.1
D p(y) 9(01) ( )
em que
03(1—p) F'(y)
* g 1- F( )
Spop =1 +pn3 (0) - <g(23)y) (4'2)

€ Pny(0) = @. A frac@o de cura é determinada por py = limy_,oc Spop(y). Assim, a partir de

01(1=p) [1=p(1=pny(0))]
I\ 110 (1 (0))]
Po =
g(61)
A proporgao de células malignas que morrem antes da indugao do tumor é determinada por
P = B[Ny = 0] = poy (0) = ;b

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

generalizada inflada , ou simplesmente, modelo HCSPGI.

Observagao 4.1 Se N3 é uma varidvel aleatoria degenerada em 1, isto €, P[Ng = 1] = 1,

obtemos o modelo com fragao de cura destrutivo correlacionado proposto no Capitulo 2.

4.2 Alguns modelos especificos

Nesta secdo, apresentamos alguns modelos especificos que surgem a partir da formulagao
geral apresentada na segao anterior. As fungoes a,,, g(0) e o parametro 6, sao dados na Tabela

2.1, acrescentando o indice k.

4.2.1 Modelo hibrido correlacionado Poisson-Poisson (HCPP)

—, () = exp{0)} e o pardmetro Oy, = n, k = 1,3, dizemos

Quando as fungoes a,, = W

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

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

ek , np=20
Ppoi[ Nk, = ng| = ' (4.3)

z —
ey (e Lol
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A f.g.p. é representada pela seguinte equagao:

1—
ANk(z):exp{nkl(Z)}, para 0<z<1 e k=1,3. (4.4)

Assim, a partir de (4.1), a funcao de sobrevivéncia de longa duragao do modelo HCPP é dada

por
B o mp (eXp {—71’135}1(’;)} - e’"3)

4.2.2 Modelo hibrido correlacionado binomial-Poisson (HCBP)

Quando a,, = (m1—n11—m;n—1~~,nn,mz,...)’ g(01) =(1+61)™ e b = lf;l, entdo o ntumero de

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

em) € ZT, e sua f.m.p. é da forma

(1 - 7"'1)m1 , n =0
IPBm[Nl - nl] - min(n1,m1) (mq\ (n1—1 i —1 —1
el ( zl)( i1 ) [Wl(l - P)] (L—m)™™pm™ , mi=12,....
(4.6)
A f.g.p. é representada pela seguinte equacao:
1— m
Ay, (2) = [1 — Wll(—zpzq , para 0<z<1. (4.7)

Agora, supomos que o niimero de células tumorais, V3, segue uma distribui¢ao Poisson inflada
com parametros 73 > 0 e p € [0,1). Assim, a partir de (4.1), a fungao de sobrevivéncia de longa

duragao do modelo HCBP ¢ dada por

mp (e {25 e ) |

1—p {1 —p (exp {—ﬁpspg(/;)} - e_ng)}

4.2.3 Modelo hibrido correlacionado binomial negativa-Poisson (HCBNP)

Spop(y) = |1 = (4.8)

(671452 ) g1 . é .
F(<z>1‘11) [Zfillnu] 5 g(01) = (1—6,)~%1 | e parametro §; = 1+2>Tm’ dizemos que o

nimero de células iniciadas N7 segue uma distribuicao binomial negativa inflada com paradmetros

Quando a,, =
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m>0,p€0,1), 1 > —1e ¢in >0, esua f.m.p. éda forma

—1
PaN | (14 ¢1m) ™ , n1=0
NB|IV1 ="N1] = -1 —1\D(e7 44 1)1 i
(1 + ¢1771) % Z?:ll (721711) 1_‘(((25(251171),;) |:¢1177+1<Z(51771p):| pnl ! , N1 = 17 27 v
(4.9)
A f.g.p. é representada pela seguinte equacao:
1—-=2 il
Ay, (2) = [1 o _'OZ) — zp} , para 0<z<L. (4.10)

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

de longa duragao do modelo HCBNP ¢ dada por

1
S — b1
Spepl®) = e[l p (oo {2} )] 1
PopRIs _ 7735( )l - _ _ _omSy) | _ - )
ovne (o [} - ) o - (o {5 )
(4.11)
Quando ¢ = 1, obtemos a distribui¢ao geométrica inflada com parametro 6; = ﬁ €(0,1)
m (4.9), e Spop(-) em (4.11) reduz-se a
_ _ _mSw | _ -
1—p {1 p(eXP{ l—pF(y)} e 773)} (412)

Sl = L+mp (eXP {— "%(3})} B 6_"3> —r [1 —P (eXp {_%} - 6_773)} |

dando origem ao modelo hibrido correlacionado geométrico-Poisson, ou simplesmente, modelo

HCGP.

4.2.4 Modelo hibrido correlacionado série logaritmica-Poisson (HCSLP)

_ (=14ni1+nia+-)!
Quando a,, = Tl

, g(01) = —log(l — 61) e 6 = 1 — 7y, entdo o namero de
células iniciadas Ny segue uma distribui¢ao série logaritmica inflada com parametros 71 € (0, 1)

e p€[0,1), e sua fom.p. é da forma

1 1_ 1— T ong—i
- > m)(1—p)]'p S omi=1,2,....  (4.13)

Pusl =] = (lostm) 3 () ;

Em sua forma original, esta distribuicdo exclui o valor zero. Consequentemente, ndo pode ser

usada para modelar o ntimero de células iniciadas (no sentido de incluir a longa duragao). Para
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os fins deste capitulo, consideramos uma série logaritima inflada modificada, cuja f.m.p. pode

ser escrita como

ni+1 T opy+1—i
_ n L —=m)(1—=p)] p™
Prs[Ni =n1] = (—log(m)) ™" Z; (z —11> ' ! i ! ;o n1=0,1,2,.... (414)
A f.g.p. é representada pela seguinte equagao:
(— log(m)) ! - p2

An,(2) = log [ (4.15)

=20 —m(1—p))
Agora, supomos que o nimero de células tumorais, V3, segue uma distribui¢do Poisson inflada
com parametros 73 > 0 and p € [0,1). Assim, a partir de (4.1), a fungdo de sobrevivéncia de

longa duracgao do modelo HCSLP é dada por

- (— log(m)) !
o (i)
1-p [1 —p (eXp {—%} - 67773)}
= ml o) ([ (e {250} o))

Na Tabela 4.1, apresentamos a fungao de sobrevivéncia de longa duracao, a fun¢éo densidade

log . (4.16)

impropria fpep(y) = —dSpep(y)/dy, a fragao de cura e a propocao de células malignas que morrem
antes da indugao do tumor correspondentes aos casos particulares apresentados nas Segoes 4.2.1,

422,423 e4.24.
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4.3 Inferéncia

4.3.1 Funcao de verossimilhancga

Seja N = (Nij, Naj, N3;) um vetor de varidveis aleatorias latentes, sendo que Np; de-
nota o namero de células iniciadas no j-ésimo individuo, com distribuicdo PP, (w1), Na;j o
nimero de células malignas no j-ésimo individuo, em que Na; dado N7; segue um distribui-
¢ao binomial(Ny;;p), e N3; o ntmero de células tumorais originadas de cada célula maligna no
j-ésimo individuo, com distribui¢do PPy, (ws), j =1,2,...,m.

Dado Nij = ngj, k = 1,2,3, sejam Z;,;, 1 < i < nj; e 1 < h < ngj, varidveis aleatorias
continuas (nao-negativas) independentes com funcao distribuicdo F'(t;;y) = 1 — S(¢;;7y), v
representa o vetor de parametros da distribuicao, e independentes de Ny ;, representando o tempo
para a (i, h)-ésima célula maligna transformar-se em um tumor detectavel no j-ésimo individuo
e P[Zon; = oo] = P[Zjpj = oo] = 1. Seja Y; como definido em (3.2) e sujeito a censura a
direita. Assim, t; é o tempo observado dado por ¢; = min{Y}, C;}, com C; é o tempo de censura,
enquanto que 0; ¢ a variavel indicadora de censura tal que 6; = 1 se Y; < Cj, e §; = 0, caso
contrario, 5 =1,2,...,m.

Além disso, para p = 0 os modelos HCPP, HCBP e HCBNP das Secoes 4.2.1, 4.2.2 ¢ 4.2.3
sao inidentificaveis no sentido de Li et al. (2001). Para evitar este problema, propomos relacionar
os parametros 1, (ou 1), p e 3 (ou m3) dos modelos HCPP, HCBP ¢ HCBNP com os vetores
de covariaveis «’; = (zj1,...,Tjk, ), 1/;. = (Vj1,-- -, Vjk,) € W = (wj1,...,Wjk, ), respectivamente,

J J
sem elementos comuns. Adotemos as fungoes de ligacao

1 D — ol 1 771-1]- — 7 1 p] = 4.1
osms) =y (on log (74 ) = ) tox () =wip ¢ )

log(nsz;) = 'w;,ﬂg (ou log <1i3;3]> = w;-[33> , j=1,....,m,
sendo B = (B11,---, Bk, ) B = (Bo1,- -, Boky) € B = (B31,- .., B3ks) vetores com ki, ko e ks
coeficientes de regressao.
Os dados completos e observados sdo denotados por D, = (m,t, X,V , W 48, N1, N2, N3)
e Dys = (m,t, X, V, W, 4§), respectivamente, sendo que t' = (t1,...,ty), 8 = (01,...,0m),
N7 = (Ni1,..., Nim), Ny = (Na1, ..., Now), N§y = (N31,...,Nap), X' = (xf,25,...,2},),
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V' = (v, vh,....,v,) e W = (w),w},...,w,).

Para m pares de tempos e indicadores de censura (¢1,d1),..., (tm,dm) €, de acordo com o

Teorema 3.5, a fungdo de verossimilhanga marginal é dada por
6 1-4;
19 Dobs H{fpop i )} ! {Spop(tj§7)} Ja (4'18)

sendo que 9 = (81,85, 85,7, p,$1) denota o vetor de parametros do modelo, enquanto que
Jpop(+3 ) € Spop(+;19) para os modelos da Segao 4.1 sao dadas na Tabela 4.1.
As estimativas de maxima verossimilhanga do parametro ¥ sao obtidas de maneira anéloga

a Secao 2.3.1.

4.3.2 Distribuicgoes a priori e a posteriori

As distribuigoes a priori dos pardmetros foram escolhidas de acordo com o espago paramétrico
de cada um deles, o que significa que Sij NN(O,O’%jl), g1 = 1,... k1, B2y, NN(O,O’%jQ),
.j2 = 17"'7k27 /83j3 NN(Oaa§j3)7 .j3 = 17"'7k37 o~ Gama(a()aal) 72 NN( ) 72) ep
Beta(bo, bl), enquanto que ¢1 ~ Gama (C(], cl) para o modelo HCBNP.

As distribuigées a priori e a posteriori de ¥ = (81, 8%, 85,7, p, $1) sdo

H m(Buj1) H m(Bazz) H 7 (Bsjs)m (1) (12) 7w (p)7 (1), (4.19)

Jji1=1 Jo=1 ja=1

7 (9] Dops) o< w(9) L(9; Dops), (4.20)

respectivamente, sendo L(9¥; Dps) dada por (4.18).

As distribuigoes condicionais completas a posteriori sao dadas por
7(B1]-) o< L(9; Dobs)m(B1) , (B2l) oc L(Y; Dops)m(Bz2),
(Bsl-) oc L(9; Dobs)m(Bs) , m(11]-) oc L(9; Dobs) (1),
m(2|) o< L(9; Dops)(72) 5 7(pl-) o< L(D; Dops)m(p),

m(¢1]-) o< L(9; Dops)m(1)-

Novamente, estas distribuigoes condicionais nao sao avaliadas de forma fechada.
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4.4 Estudo de simulacao

Com o intuito de verificar algumas propriedades frequentistas dos estimadores de méaxima
verossimilhanca, realizamos um pequeno estudo de simulagao. Neste estudo somente consider-
amos o modelo HCBNP da equagao (4.11) (nosso modelo de trabalho na Secao 4.5). No processo
de simulagao, fixamos p = 0,7, ou seja, uma alta associacao entre as células iniciadas e ¢1 = 5.
Adotamos distribuigao Weibull para os tempos de progressao com pardmetros v; = 2 e 7o = —3.
Assumimos para cada individuo trés covariaveis, x, v e w, sendo que estas foram consideradas
fixas, mas tiveram seus valores gerados a partir de uma distribui¢do normal com média 5 e var-
idncia 1, uma distribuigdo Bernoulli com parametro 0,5 e uma distribui¢do normal com média 0
e variancia 1, respectivamente. Relacionamos os parametros 71, p e n3 do modelo HCBNP para

covariaveis x, v e w, respectivamente. Adotamos as fungoes de ligacao

log(n1;) = B1,xj, log (1 fjp‘> = Boovj + P, (1 —vj) e log(ns;) = B3, wj, j=1,...,m, (4.21)
J

sendo 1, =1, B, = —1, B2, = 1,5 e B3, =0,5. A fracao de cura é
1
1- p(l —p;(1 - e‘"“)) .

1+ ¢rmyp;i (1 —e™™i) — P(l —pi(1— 6’”37'))

boj =

e a propor¢ao de tempos censurados (¢.;) € considerada como sendo igual a (pg; + 0.1). O
intervalo de variacdo de pp; nas simulacoes varia entre 15% e 60%. Procedimento semelhante
ao descrito na Se¢ao 2.4 foi utilizado para a geracdo dos dados. A diferenca entre o esquema

utilizado e o apresentado na Secéo 2.4 estd no segundo item, que passa a ser o seguinte:

2 Se uj; < poj, entao y; = 0o; caso contrario,

(1) <n3 log < —e"35u L Loy my jojoe"35 w Lt pp 439 (1-p)— o, > >
J

Pj (u;bl ¢1"71j+P“?1 —p)

log | —log : . :
—e"3j ufl +uj->1 b111 05 +pe 13 u;-bl +uj->1 pp;+e™33 (1= p)—pp; >
—PN3j

n3;+plog
! < Pj(uj?l ¢17l1j+/m;51 -p)

- 72

Yj = exp
§a!
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Para cada tamanho amostral, mil simulagoes foram realizadas. As estimativas de méaxima
verossimilhanca assim como as probabilidades de cobertura de cada pardmetro do modelo foram
calculadas como o descrito na Segdo 2.4. As simulagoes que ndo convergiram foram descartadas.
Os resultados assim obtidos estdo resumidos na Tabela 4.2. Podemos verificar que o REQM
diminui com o aumento do tamanho da amostra e que as diferencas entre as estimativas médias
e os valores verdadeiros, o denominado viés, sdo quase sempre menores que o REQM empirico,
o que indica um bom desempenho dos estimadores de méaxima verossimilhanca. As PCs para
alguns pardmetros sao em torno de 0,79 e 0,94, sugerindo que o tamanho da amostra 400 nao
¢ ainda suficientemente grande para a normalidade assintética dos MLEs, mas para os outros
as PCs empiricas parecem a convergir para o nivel nominal quando m aumenta. As conclusoes
deste estudo de simulacao sao limitados ao modelo HCBNP, mas nés acreditam que elas sao

semelhantes para outros modelos.



74

Tabela 4.2: Média, viés, REQM das estimativas de maxima verossimilhanca e PC dos intervalos

de confianga de 1000 repeticoes.

n parametro média viés REQM PC
50 7 2,312 0,312 0,299 0,81
Y2 22,486 0,514 0,530 0,82

P 0,522 -0,178 0,700 0,65

& 5817 0817 2,385 0,87

B, 1,155 0,155 0,363 0,92

B2, 22,068 -1,068 0,642 0,91

B2, 2,462 0962 1,393 0,90

B3, 0,280 -0,220 0,683 0,63

100 M 2,132 0,132 0,289 0,88
72 22,634 0,366 0,450 0,88

p 0,580 -0,120 0,204 0,72

e 5562 0,562 2,357 0,92

b1, 1,146 0,146 0,259 0,94

B2, 21,943 -0,943 0,451 0,94

B2, 2,252 0,752 1,249 0,95

B3, 0,366 -0,134 0,247 0,72

200 o 2,061 0,061 0,282 0,92
V2 -2,876 0,124 0,340 0,90

P 0,602 -0,098 0,158 0,83

¢ 5250 0250 1,525 0,94

B, 1,103 0,103 0,165 0,94

B2, 21,849 -0,849 0,343 0,94

B2, 2,168 0,668 1,555 0,96

3, 0,439 -0,061 0,144 0,77

400 " 2,002 0002 0,171 0,94
V2 23,123 -0,123 0,743 0,94

p 0,720 0,020 0,115 0,88

& 4,918 -0,082 1,110 0,95

B, 1,091 0,091 0,089 0,94

B2, -1454  -0,454 0,310 0,94

B2, 2,098 0598 0,324 0,96

B3, 0,476 -0,024 0,078 0,79
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4.5 Dados de cancer de melanoma

A metodologia apresentada neste capitulo serd aplicada ao conjunto de dados da Segao 2.5.
Tendo em mente a questdao da identificabilidade mencionada anteriormente na Sec¢ao 4.2, nos
modelos HCPP, HCBP e HCBNP, ligamos os parametros 7, (ou 71), p e n3 em (4.17) para
estado de tlcera (z1) (ausente, m = 115; presente, m = 90), espessura do tumor (z2) (em mm,
média = 2,92 e desvio padrao = 2,96) e sexo (z3) (feminino, m = 126, masculino, m = 79),
respectivamente. Desta forma, a ligacao entre os pardmetros e as covaridveis é expressa através

de

o
1og(n15) = B1yresT1j + Blays (1 — 215) <0u log (11]) = BlpresT1j T Blaus (1 — mlj)) , (4.22)

— T
log (&) = P29 + P25 ¢ 108(113)) = B3yas®3j + B3per (1 = 235), 5 =1,...,205.
Ajustamos os modelos da Tabela 4.1 e o modelo HCGP. Para o modelo DCB fixei o parametro

my = 15. A Tabela 4.3 apresenta os valores de méaximo da log-verossimilhanga, maxlog L(-),

e os valores das estatisticas AIC e BIC para os modelos ajustados. De acordo com os critérios

max log L(-), AIC e BIC, os modelos HCBNP e HCPP se destacam como os melhores. O grafico

QQ do residuo dos quantis normalizado (Dunn & Smyth, 1996; Righy & Stasinopoulos, 2005) na

Figura 4.1 sugere que o modelo HCBNP ¢é aceitavel. Cada ponto na Figura 4.1 corresponde a

mediana de cinco conjuntos de residuos ordenados. Tendo em conta os critérios da Tabela 4.3 e

o grafico QQ na Figura 4.1, selecionamos o0 modelo HCBNP como nosso modelo de trabalho. Os

resultados das estimativas de maxima verossimilhanga dos parametros do modelo HCBNP, seus

desvios padrao e seus intervalos de confianga 95% séo apresentados na Tabela 4.4. A estimativa
do parametro correlagao (p) é 0,77, e como mencionado anteriormente na Segao 4.1, isso indica

uma alta associagao entre as células.
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Tabela 4.3: Mazlog L(+) e as estatisticas AIC e BIC para os cinco modelos ajustados.

Modelo
Critério HCPP HCBP HCBNP HCGP HCSLP
maxlog L(-) -198,44 -209,31 -197,19 -199,90 -198,89
AIC 414,89 438,63 414,38 417,81 415,78
BIC 444,81 471,86 447,62 447,71 445,69
o 7 ]
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g ©
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:E N -~
3
T
3 2 1 2 3

Quantis N(0, 1)

Figura 4.1: Grafico QQ do residuo dos quantis normalizado com a reta identidade para o modelo

HCBNP (cada ponto corresponde & mediana de cinco conjuntos de residuos ordenados).
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Tabela 4.4: Estimativas de méxima verossimilhanca dos parametros do modelo HCBNP, seus

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

Parametro Estimativa desvio padrao I1C 95%

et 2,47 0,92 (0,67 ; 4,27)
Y2 -4,03 2,29 (-8,52 ; 0,46)
o1 0,77 0,09 (0.59 ; 0.95)
10) 5,23 3,33 ( 0,66 ; 9,80)
Blpres 2,15 2,32 (-2,40 ; 6,70)
Baus 3,88 2,68 (-1,37 5 9,13)
B2, -4,89 1,65 (-8,12 ; -1,66)
Ba, 1,12 0,40 (0,34 ;1,90)
B31mas -1,52 0,78 (-3,05 ; 0,01)
B3tem 0,49 0,89 (-1,25 ; 2,23)

Usando as estimativas da Tabela 4.4, a fungao de ligacao logaritmica em (4.17), e Iy (El\)

extraida de (2.37), obtemos as estimativas pontuais e intervalos de confianga assintotico de 95%

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

Tabela 4.5. Notamos que os ICs sdo amplos. A Figura 4.2 mostra a fungdo de sobrevivéncia para

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

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

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

(f), a funcado de sobrevivéncia nao desga abaixo de 0,35.

Tabela 4.5: Estimativas de maxima verossimilhanga, desvios padrao e intervalos de confianga

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

do tumor estratificada pelo sexo.

Sexo 1% desvio padrao IC 95%
masculino 0,80 0,14 (0,53 ; 1,00)
feminino 0,20 0,28 (0,00 ; 0,75)
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Figura 4.2: Funcao de sobrevivéncia sob o modelo HCBNP estratificado pelo estado de tlcera
(superior: ausente, inferior: presente) para pacientes do sexo masculino com espessuras de tumor
iguais a (a) 0.32, (b) 1.94, e (c) 8.32 mm, respectivamente, e para pacientes do sexo feminino

com espessuras iguais a (d) 0.32, (e) 1.94, e (f) 8.32 mm, respectivamente.

Agora, voltamos a nossa atengao para o papel das covariaveis sobre a fra¢ao de cura pgy (ver
Tabela 4.1). As estimativas dos coeficientes 8 na Tabela 4.4 indicam que o nimero médio de
células iniciadas é maior quando a tlcera esta presente, de modo que a fragao de cura diminui.
Visto que B2, > 0 e f3,,,, > 0 na Tabela 4.4, os valores mais elevados da espessura do tumor
para pacientes do sexo feminino implicam em estimativas menores da fracao de cura. A Figura
4.3 mostra o efeito combinado destas covariaveis sobre a fracao de cura. As linhas correm quase
paralelamente e as fragoes de cura, depois de uma queda acentuada, para espessura do tumor
maior que bmm e sexo feminino, estao em 49,79% e 35,94% (57,12% e 47,41% : sexo masculino)

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

respectivamente.

Também obtemos os ajustes para os cinco modelos da Tabela 4.3 através da inferéncia
bayesiana. Utilizamos distribuigées a priori independentes e nao informativas, sendo f1,,,., ~N (0, 103),
Blaws ~N(0,10%), B2y ~N(0,10%), B2, ~N(0,10%), Bs,,.. ~N(0,10%), Bs,.,. ~N(0,10%) 71 ~
Gama(l,0,0l), Y2 NN(O, 103) epnr Beta(l, 1), enquanto que ¢ ~ Gama(l,O, 01) para o mod-
elo HCBNP. Geramos duas cadeias paralelas de tamanho 35000 para cada pardmetro. Descar-
tamos as primeiras 5000 e as restantes selecionadas de 10 em 10, resultando numa amostra de
tamanho 3000. A convergéncia das cadeias foi monitorada empregando o método de Cowles &
Carlin (1996).

Na Tabela 4.6 foram aplicados os critérios de selecdo de modelos definidos na Segao 2.3.3
para os cinco modelos ajustados: HCPP, HCBP, HCBNP, HCGP e HCSLP. Os modelos HCPP
e HCBNP se destacam como os melhores. Selecionarmos o modelo HCBNP como nosso modelo
de trabalho. A Tabela 4.7 apresenta as médias a posteriori, os desvios padrao e os intervalos
de credibilidade para os pardmetros do modelo HCBNP, incluindo o fator de reducao de escala

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

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

Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Critérios DIC, EAIC, EBIC e B para os cinco modelos ajustados.
Modelo

Critério HCPP HCBP HCBNP HCGP HCSLP

DIC 413,30 415,93 410,21 412,15 415,33
EAIC 427,61 428,64 423,81 426,71 428,15
EBIC 457,51 461,83 457,03 456,501 458,28

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

Tabela 4.7: Médias a posteriori, desvios padrao e intervalos de credibilidade 95% (ICred 95%)

para os parametros do modelo HCBNP e o fator de redugao de escala potencial estimado R.

Parametro Meédia desvio padrao ICred 95% R

" 2,36 0,52 (1,41 ; 3,45) 1,001
Yo 4,07 1,35 (-6,87 ;-1,66) 1,001
p 0,79 0,09 (0,66 ; 0,97) 1,003
é 5,31 2,39 (1,15 10,64) 1,001
Bipres 2,35 1,58 (-0,23 ;6,01) 1,002
B, 4,08 1,73 (0,87 ;8,25) 1,003
Bay 4,73 1,33 (-7.43 ;-2,49) 1,002
Ba, 1,26 0,47 (0,45 ;2,25) 1,002
Bs,.. -1,55 1,19 (-3,88 ;1,01) 1,001
B3 o -0,29 1,03 (-2,75; 1,25) 1,001
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Figura 4.4: Densidades a posterior: aproximadas dos pardmetros.



82

As estimativas das médias das distribuicoes a posteriori (Tabela 4.7) e de maxima verossim-
ilhanga (Tabela 4.4) pouco diferem, ao passo que os intervalos de credibilidade sdo mais precisos

do que os intervalos de confianca assintoticos.

4.6 Comentarios finais

Neste capitulo propusemos um modelo de sobrevivéncia hibrido com fragao de cura para
acomodar caracteristicas dos estagios nao-observaveis da carcinogénese (inicia¢do, promogao e
progressao) na presenga de causas competitivas latentes dependentes, que estende o modelo do
Capitulo 3. Assumimos uma distribuicdo SPGI para o ntmero de células iniciadas e uma distri-
buigao Weibull para os tempos de ocorréncia do tumor, obtendo o modelo HCSPGI. O modelo
HCSPGI incorpora dentro da anélise caracteristicas do estagio de progressao e a proporcao de
células malignas que morrem antes da indugao do tumor, assumindo dependéncia biolégica entre
as células do tumor. A vantagem deste modelo é que se pode estimar a taxa de iniciagao, a taxa
de proliferacao de células tumorais e a interdependéncia entre as células de um tecido iniciado
desenvolvendo um tumor maligno, que nao é possivel na maioria dos modelos de fragdo de cura
comumente utilizados. O processo de estimagao bayesiana apresenta resultados mais precisos
em termos de variabilidade das estimativas em relagdo ao processo classico. A aplicabilidade do

modelo foi demonstrada em um conjunto de dados reais de pacientes com cancer de melanoma.



Capitulo 5

Consideracoes Finais

Nesta tese foram apresentados modelos de sobrevivéncia com fragao de cura baseados nos es-
tagios inobservaveis do processo da carcinogénese (inicia¢ao, promogao e progressao) na presenga
de causas competitivas latentes independentes ou dependentes, os quais estendem os modelos in-
troduzidos por Rodrigues et al. (2010, 2011). As contribuigoes mais importantes desta tese dizem
respeito & generalizagao e unificagdo dos modelos propostos por Rodrigues et al. (2010, 2011)
com outros modelos ja consagrados na literatura. Além disso, os novos modelos incorporam
parametros com claro significado bioldgico.

As simulacoes dos modelos indicaram em geral um bom comportamento dos estimadores de
méaxima verossimilhanca. A relevancia pratica e a aplicabilidade dos modelos foram demonstradas
em conjuntos de dados reais de pacientes com cancer de melanoma, e além de oferecerem melhores
interpretacoes para o mecanismo biolégico da carcinogénese, proporcionaram bons ajustes.

Apesar de a tese ser enfatizada pela motivagdo biolégica do processo da carcinogénese, 0s
modelos propostos sdo satisfatorios para qualquer tipo de dados de tempo de falha que tém
uma fracdo de sobreviventes. Portanto, acreditamos que esses modelos serdao bastante tteis na
compreensao global do processo biologico de uma variedade de infecgoes (por exemplo, HIV),
experimentos quimiopreventivos de cincer, e assim por diante.

Propomos como possiveis pesquisas futuras que podem ser desenvolvidas com base nesta tese

e nas suas referéncias.
1. Desenvolver os modelos destrutivos ou hibridos semiparamétricos (Ibrahim et al., 2001)
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. Desenvolver os modelos destrutivos ou hibridos com tempo de vida acelerado (Yamaguchi,

1992; Sinha et al., 2003)

. Estudar os modelos destrutivos ou hibridos com outros esquemas de censura. Por exemplo,

censura intervalar (Xiang et al., 2011);
. Estudar testes para comparar diferengas entre fragoes de cura (Gray & Tsiatis, 1989);

. Estudar métodos para analise da qualidade do ajuste e das suposi¢oes necessarias ao ade-

quado uso dos modelos com fragao de cura.
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