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Resumo

Frequentemente eventos intermediarios fornecem informacoes mais detalhadas sobre o
processo da doenga ou recuperacao, por exemplo, e permitem uma maior precisao na previsao
do prognostico de pacientes. Tais eventos nao fatais durante o curso da doenga podem ser
vistos como transi¢oes de um estado para outro. A ideia béasica dos modelos multiestado é
que o individuo se move através de uma série de estados em tempo continuo, sendo possivel
estimar as probabilidades e intensidades de transicao entre eles e o efeito das covariaveis

associadas a cada transicao.

Muitos estudos incluem o agrupamento dos tempos de sobrevivéncia como, por exemplo,
em estudos multicéntricos, e também ¢é de interesse estudar a evolucao dos pacientes ao
longo do tempo, caracterizando assim dados multiestado agrupados. Devido ao fato de os
dados virem de diferentes centros/grupos, os tempos de falha desses individuos estarem
agrupados e a fatores de risco comuns nao observados, é interessante considerar o uso de
fragilidades para que possamos capturar a heterogeneidade entre os grupos no risco para os
diferentes tipos de transicao, além de considerar a estrutura de dependéncia entre transicoes

dos individuos de um mesmo grupo.

Neste trabalho apresentamos a metodologia dos modelos multiestado, dos modelos de
fragilidade e, em seguida, a integragao dos modelos multiestado com modelos de fragili-
dade, tratando do seu processo de estimagao paramétrica e semiparamétrica. O estudo de
simulacao realizado mostrou a importancia de considerarmos fragilidades em modelos mul-

tiestado agrupados, pois sem considera-las, as estimativas tornam-se viesadas. Além disso,



verificamos as propriedades frequentistas dos estimadores do modelo multiestado com fra-
gilidades aninhadas.

Por fim, como um exemplo de aplicacao a um conjunto de dados reais, utilizamos o pro-
cesso de recuperacao de transplante de medula déssea de pacientes tratados em quatro hos-
pitais. Fizemos uma comparacao de modelos por meio das medidas de qualidade do ajuste
AIC e BIC, chegando a conclusao de que o modelo que considera dois efeitos aleatorios
(uma para o hospital e outro para a interagao transicao-hospital) ajusta-se melhor aos da-
dos. Além de considerar a heterogeneidade entre os hospitais, tal modelo também considera
a heterogeneidade entre os hospitais em cada transi¢cao. Sendo assim, os valores das fragili-
dades estimadas da interacao transicao-hospital revelam o quao frageis os pacientes de cada
hospital sdo para experimentarem determinado tipo de evento/transicao.

Palavras-chave: Anadlise de sobrevivéncia, Modelos Multiestado, Modelos de fragilidade.



Abstract

Often intermediate events provide more detailed information about the disease process
or recovery, for example, and allow greater accuracy in predicting the prognosis of patients.
Such non-fatal events during the course of the disease can be seen as transitions from one
state to another. The basic idea of a multistate models is that the person moves through a
series of states in continuous time, it is possible to estimate the transition probabilities and

intensities between them and the effect of covariates associated with each transition.

Many studies include the grouping of survival times, for example, in multi-center studies,
and is also of interest to study the evolution of patients over time, characterizing grouped
multistate data. Because the data coming from different centers/groups, the failure times
these individuals are grouped and the common risk factors not observed, it is interesting
to consider the use of frailty so that we can capture the heterogeneity between the groups
at risk for different types of transition, in addition to considering the dependence structure

between transitions of individuals of the same group.

In this work we present the methodology of multistate models, frailty models and then
the integration of models with multi-state fragility models, dealing with the process of
parametric and semi-parametric estimation. The conducted simulation study showed the
importance of considering frailty in grouped multistate models, because without conside-
ring them, the estimates become biased. Furthermore, we find the frequentist properties of

estimators of multistate model with nested frailty.

Finally, as an application example to a set of real data, we use the process of bone marrow

transplantation recovery of patients in four hospitals. We did a comparison of models through



quality measures setting AIC and BIC, coming to the conclusion that the model considers
two random effects (one for the hospital and another for interaction transition-hospital)
fits the data better. In addition to considering the heterogeneity between hospitals, such a
model also considers the heterogeneity between hospitals in each transition. Thus, the values
of the frailty estimated interaction transition-hospital reveal how fragile patients from each
hospital are to experience certain type of event/transition.

Keywords: Survival Analysis, Multistate Models, Frailty Models.

Costa, R. S. DEs-UFSCar & ICMC-USP
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Introducao

1.1 Visao geral

A andlise de sobrevivéncia é um ramo da Estatistica em que o tempo até a ocorréncia de
um evento de interesse é a varidvel resposta, (morte de um paciente, por exemplo), sendo
mais conhecido como tempo de falha. A caracteristica principal de dados de sobrevivéncia é
a presenca de censura, que é a observagao parcial da resposta. Apesar de censuradas, todas
as observagoes de um estudo devem ser utilizadas na andlise, j& que mesmo incompletas,
elas fornecem informagoes sobre o tempo de falha e a retirada delas pode gerar conclusoes
viesadas.

Um problema muito comum em analise de sobrevivéncia sao os eventos ditos competitivos.
Nessas situagoes existem diversas causas de falha (eventos) presentes, ao mesmo tempo, na
vida de um individuo ou sistema. Por essa razao, dizemos que essas causas competem entre
si para provocar a falha do mesmo. Entretanto, apenas uma dessas causas é a responsavel
por determinada falha, impedindo assim a ocorréncia das demais. Esse tipo de abordagem
tem sido bastante desenvolvida desde os trabalhos de Gray (1988) e Fine & Gray (1999),
sendo que uma completa revisao sobre este tema estd no livro publicado por Pintilie (2006).

O modelo de riscos competitivos é um caso particular dos modelos multiestado, nos quais
descrevem a transicao entre eventos intermediarios. Modelos multiestado sao frequente-
mente utilizados para descrever dados longitudinais e sao definidos a partir de um processo

estocdstico em tempo continuo, em que os individuos movem-se através de um ntumero fi-
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nito de estados, sendo possivel estimar as probabilidades e o risco de transicao entre eles e o
efeito das covaridveis associadas a cada transicao. A sua complexidade depende do nimero

de estados definidos e do nimero de transi¢coes permitidas entre eles.

Sobre os modelos multiestado destacam-se os trabalhos de Andersen & Keiding (2002) e

Putter et al. (2007), além dos livros de Andersen et al. (1993), Hougaard (2000), Aalen et al.

(2008) e Willekens (2014). Tal metodologia ¢ aplicdvel em diversas dreas do conhecimento.
Em demografia, tem-se os estudos sobre migragao (vide Rogers (1975) e Rogers (1995)), as
alteragoes do estado civil e outros processos do curso da vida (vide Courgeau & Lelievre
(1992), Willekens (1999) e Lawrence (2003)), além de outras aplicagoes. Uma visao geral
dos modelos multiestado aplicados em Bioestatistica estd em Hougaard (2000), Commenges
(2002) e Putter et al. (2007). Em economia, a principal aplicagdo tem sido na dinamica da
forca do trabalho (ver Flinn & Heckman (1983), Van den Berg (2001) e Fougere & Kamionka

(2008)), além de ser aplicado em dinamica da pobreza e reincidéncia.

O problema da heterogeneidade devido a fatores de risco nao observados, tais como fatores
ambientais e genéticos, ou que de alguma forma nao foram consideradas no planejamento,
foi primeiramente abordado por Clayton (1978) e Vaupel et al. (1979). Para explicar essa
heterogeneidade, eles propuseram um modelo de efeitos aleatorios, dando origem a uma
vasta literatura sobre o que é hoje conhecido como modelo de fragilidade. O modelo de
fragilidade é caracterizado pela inclusao de um efeito aleatorio, no qual é uma variavel
aleatoria nao observavel, que representa as informacgoes que nao puderam ou nao foram
observadas (Wienke (2011) e Duchateau & Janssen (2008)). Num modelo de fragilidade
compartilhada o efeito aleatério esta associado a grupos de individuos, ao invés de estar

associado a cada individuo isoladamente, como é o caso do modelo de fragilidade individual.

A integracao de modelos multiestado com modelos de fragilidade pode fornecer modelos
de sobrevivencia poderosos para estudar o risco de muitos eventos relacionados entre si,
enquanto consideram a dependéncia entre os individuos agrupados. Muitas situagoes praticas
podem exemplificar o interesse dessa integracao. Dentre elas temos os estudos multicéntricos

de cancer, no qual estudamos a evolugao da doencga ao longo do tempo (com os estados morte,

Costa, R. S. DEs-UFSCar & ICMC-USP
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recidiva e metastase, por exemplo) e, a0 mesmo tempo, consideramos a dependéncia
entre os individuos de um mesmo hospital/centro, que compartilham fatores de risco nao

observados, devido as caracteristicas do hospital, da regiao e assim por diante.

A questao da inclusao de fragilidades em modelos multiestado é relativamente recente.
Muitos trabalhos abordam essa questao no contexto individual. Um dos primeiros foi o de
Pickles & Crouchley (1995), que revisa as principais abordagens em dados de sobrevivéncia
multivariados, sendo que tais dados geralmente tém os tempos de falha correlacionados. Os
autores do artigo assumem que a correlacao entre os tempos de falha pode ser captada por
um modelo de efeitos aleatérios aplicado em um modelo de sobrevivéncia bivariado, no qual
é uma estrutura multiestado. Outros autores, como Bhattacharyya & Klein (2005), Foucher
et al. (2006), Putter & van Houwelingen (2011), Bijwaard (2014) e de Castro et al. (2015),
levam em conta a associacao entre as intensidades de transicao de um mesmo individuo,
enquanto consideram os tempos dos eventos de diferentes individuos como independentes.
Tais modelos estao mais no espirito dos modelos de fragilidade univariados, onde cada
individuo tem um nivel de risco diferente, devido aos seus préprios fatores de risco nao
observados. Nesse contexto, a variancia serd maior quanto maior for a heterogeneidade
entre os individuos e a dependéncia entre os tempos das diferentes transicoes para cada um

deles.

Por outro lado, Yen et al. (2010) estudou modelos com fragilidade Gama e Binomial,

nas quais eram independentes entre as transi¢oes, mas compartilhada por grupo de in-
dividuos, com foco nas probabilidades de transigdo. Ma et al. (2010) e Liquet et al. (2012)
apresentaram um modelo similar com fragilidades Gama, porém formulado em termos das
intensidades de transicao. Nesses trabalhos, a modelagem assume que as fragilidades sao
independentes entre os diferentes tipos de transicao, mas é compartilhada por grupos de in-
dividuos. Ou seja, nao existe uma associacao entre as transicoes. Portanto, essas suposicoes
estao mais no espirito dos modelos de fragilidade compartilhada, ja que ela é responsavel

pelo agrupamento, embora nao para a dependéncia entre as transicoes. Para considerar tanto

Costa, R. S. DEs-UFSCar & ICMC-USP
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a dependéncia entre os individuos de um mesmo grupo, como a dependéncia entre diferentes

transigoes, Rotolo (2013) prop6s um modelo multiestado com fragilidades aninhadas.

1.2 Objetivos da dissertacao

Com o objetivo de captar a heterogeneidade nao observada entre os diferentes grupos (ja
que individuos de um mesmo grupo compartilham fatores de risco nao observados), além de
lidar com a estrutura de dependéncia entre as transi¢oes de individuos desse mesmo grupo,
iremos considerar um modelo multiestado com duas fragilidades aninhadas. Uma delas ird
considerar os fatores de risco nao observados que sao especificos do grupo, e uma outra ira
lidar com o efeito do grupo em cada transicao. Portanto, devido aos fatores de risco nao
observados, os riscos dos individuos em cada transicao variam entre os grupos. Além disso,
¢é esperado que exista uma variacao entre esses riscos dentro de um mesmo grupo, mas que
de alguma forma eles sejam dependentes entre si.

Nesta dissertagao fazemos um estudo detalhado do modelo multiestado com duas fragi-
lidades aninhadas, por meio de estudos de simulacao e aplicagao a um conjunto de dados
reais. A partir desse modelo, outros casos particulares, tais como modelos multiestado com
fragilidades compartilhadas ou independentes, foram também estudados. Desta forma, o mo-
delo geral é mais flexivel e torna-se adequado para descrever a dependéncia em dois niveis,
na qual associa os tempos de individuos que compartilham fatores de risco nao observados
para diferentes tipos de eventos/transigoes.

Para a construcao da funcao de verossimilhanga do modelo utilizamos as abordagens
paramétrica e semiparamétrica. A abordagem paramétrica é baseada na maximizacao da
verossimilhanga marginal, enquanto que na abordagem semiparamétrica a estimagao dos
parametros é baseada na maximizacao da verossimilhanca parcial penalizada. Neste traba-
lho, para a estimacao dos parametros nos estudos de simulagao e na aplicagao a um conjunto
de dados reais, foi utilizado apenas o método de estimacao semiparamétrica.

Na se¢ao seguinte faremos uma breve introducao a anélise de sobrevivéncia.

Costa, R. S. DEs-UFSCar & ICMC-USP
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1.3 Introducao a analise de sobrevivéncia

A andlise de sobrevivéncia é uma importante area da estatistica que experimentou um
rapido crescimento durante a tltima metade do século XX. Essa area tem uma vasta litera-
tura, que além de vérios artigos, muitos autores, tais como Andersen et al. (1993), Hougaard
(2000), Kalbfleisch & Prentice (2002), Klein & Moeschberger (2003), Aalen et al. (2008),
dentre outros, publicaram livros tratando deste assunto, explorando diversas abordagens
e niveis de acessibilidade. De maneira geral, a andlise de sobrevivéncia é definida como a
analise do tempo até a ocorréncia de um evento de interesse, sendo este tempo denomi-
nado de tempo de falha. Um exemplo bem natural desse tempo é o tempo do nascimento a
morte de um individuo. O termo andlise de sobrevivéncia refere-se basicamente a situagoes
médicas envolvendo dados censurados, mas condic¢oes similares ocorrem em outras areas onde
se usam essas mesmas técnicas, como em experimentos industriais, estudos demogréficos e
socio-economicos.

Em relacao aos dados de sobrevivéncia, existem quatro tipos de classificacao, em que
cada tipo requer uma modificacdo na analise, visando estimar corretamente a distribuicao

do tempo de vida. Sao eles:

e Dados completos: Nesses tipos de dados ha o conhecimento do tempo de falha de
todos os individuos, pois neste caso todos os individuo sob estudo falharam e seus

tempos de falha sao conhecidos.

e Dados censurados: A caracteristica principal de dados de sobrevivéncia € a presenca
de censura, que é a observacao parcial da resposta, ou seja, por alguma razao diferente
da estudada um individuo é retirado do estudo de interesse e, desta forma, o seu tempo
de falha nao é observado. Isso significa que toda informacao referente a resposta se
resume ao conhecimento de que o tempo de falha é superior aquele observado. Apesar
de censuradas, todas as observacoes de um estudo devem ser utilizadas na analise, ja
que mesmo incompletas, elas fornecem informagoes sobre o tempo de falha e a retirada

delas pode gerar conclusoes viciadas. O mecanismo de censura mais comum em estudos
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envolvendo dados de sobrevivéncia é a censura a direita, onde o tempo de ocorréncia
do evento de interesse estd a direita do tempo registrado. Mais detalhes deste e de

outros mecanismos de censuras sdo encontrados em Colosimo & Giolo (2006).

e Dados de eventos recorrentes: Sao situagdes em que os eventos de interesse ocor-

rem mais de uma vez para o mesmo individuo.

e Dados de riscos competitivos: Neste caso, varias causas de falha estdao presentes
ao mesmo tempo na vida de um individuo, no entanto, somente é possivel obser-
var o tempo até a ocorréncia da primeira (e tnica) causa, o que impede que outras
acontegam (por exemplo, se essas causas representam diferentes causas de morte, ape-
nas a primeira a ocorrer é observada). Desta forma, os individuos sob estudo podem
experimentar apenas uma das diversas causas de falha, e para cada uma delas é ob-

servado o tempo e o tipo de falha ocorrida.

A censura é a principal caracteristica dos dados de sobrevivéncia. Entre os mecanismos
de censura, pode-se citar trés deles que sao bem conhecidos e sao definidos por censura a
direita, pois o tempo de ocorréncia do evento de interesse esté a direita do tempo registrado.

Eles sao definidos a seguir, conforme Colosimo & Giolo (2006):

e Censura do tipo I: aquela em que o estudo serd terminado apds um periodo pré-
estabelecido de tempo. Sendo assim, as observagoes cujo evento de interesse nao foi

observado até este tempo sao ditas censuradas.

e Censura do tipo II: aquela em que o estudo sera terminado apds ocorrer o evento

de interesse em um nuimero pré-estabelecido de individuos.

e Censura do tipo aleatdria: é o mecanismo de censura mais comum em estudos
médicos e pode ocorrer se a observacao for retirada no decorrer do estudo sem ter
ocorrido o evento de interesse. Uma outra forma de ocorrer este tipo de censura é se

o evento de interesse ocorrer por uma razao diferente da estudada.
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1.3.1 Funcoes do tempo de sobrevivéncia

Considerando T uma variavel aleatéria positiva, geralmente continua, na qual representa
o tempo de falha de um individuo e, seja C' uma outra variavel aleatéria independente de
T, representando o tempo de censura associado a este individuo. Entao os dados observados
consistem em t = min(T, C'). Segundo Colosimo & Giolo (2006), os dados de sobrevivéncia
para o i-ésimo individuo sob estudo sao representados, em geral, pelo par (¢;,d;), em que t;
é o tempo de falha ou censura e 9; a varidvel indicadora de falha ou censura, representada

da seguinte maneira:

1, set; é um tempo de falha

0, set; é um tempo censurado.

A funcao densidade de probabilidade de T, denominada f(t), pode ser interpretada
como a probabilidade de um individuo experimentar um evento em um intervalo instantaneo

de tempo:

. P<T<t+ AR
f(t) = All—{r& At

Y

em que At é o incremento de tempo infinitamente pequeno.

Sendo uma das principais fungoes probabilisticas para descrever estudos de sobrevivéncia,
a funcao de sobrevivéncia é definida como sendo a probabilidade de um individuo nao
falhar até um tempo t, isto é, a probabilidade de um individuo sobreviver por mais do que

um certo tempo t, sendo escrita em termos probabilisticos como
S(t)=P(T >t).

Assumindo At bem pequeno, A(t) representa a taxa de falha (ou de risco) instantanea
no tempo t condicional a sobrevivéncia até o tempo ¢, sendo bastante ttil para descrever a
distribuicao do tempo de vida de individuos, bem como descrever a forma em que a taxa
instantanea de falha muda com o tempo (Colosimo & Giolo, 2006). As taxas de falha sdo

nimeros positivos, mas sem limite superior e a sua fungao é definida como:
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. PA<T <t+AHT >1)
At—0 At

A funcao de risco acumulado mede o risco de falha até o tempo t, e assim como a

taxa de falha, ela ndo esta restrita ao intervalo [0, 1], sendo definida por:

As funcoes apresentadas anteriormente sao matematicamente equivalentes e representam

diferentes formas de representar o mesmo fenomeno, sendo algumas dessas relagoes:

1.3.2 Modelo de riscos proporcionais de Cox

Em muitos estudos, o interesse é estimar o efeito das covariaveis no tempo de sobre-
vivéncia. O modelo de riscos proporcionais proposto por Cox (1972) é bastante utilizado
para tal fim, no qual modela dados de sobrevivéncia na presenca de covariaveis por meio
da fungao de risco A(t). Este modelo baseia-se na suposi¢ao de que o risco, condicionado as

covariaveis explicativas, é proporcional a uma dada fungao de risco basal A\g(t). Considerado

um vetor X = (Xy,...,X,)" com p covaridveis, o modelo de riscos proporcionais é definido
como

A(t|X) = Ao(t) exp(B8'X), (1.1)
em que Ag(t) é o risco no caso em que X = (0,...,0) e 3 é o vetor dos parametros de

regressao a serem estimados.

O modelo dado em (1.1) é composto pelo produto de dois componentes: exp(3'X) que
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mede o efeito das covaridveis e \o(t), que pode ser paramétrico ou ndo. Quando nao pa-
ramétrico, Ag(t) é uma fungao ndo negativa do tempo; quando paramétrico, ele serd um
componente aleatério que descreve probabilisticamente o comportamento do tempo de so-
brevivéncia, podendo assumir uma distribuicao exponencial, log-normal, Weibull, dentre
outras.

A razao entre o risco de dois individuos é

AX)

NX) exp{B'(X; — Xy)}

no qual é constante ao longo do tempo. Portanto, as fungoes de risco de diferentes individuos
sao proporcionais entre si. A principal contribui¢ao dada por Cox (1972) é a abordagem da
estimacao semiparamétrica para os parametros de regressao. A funcao de risco basal pode ser
estimada de forma nao-paramétrica e retirada da fungao de verossimilhanga. Os parametros

B podem entao ser estimados por meio da maximizagao da verossimilhanga parcial

Lp(ﬁ):H<Z X ) ,

i=1 t'€R(t;) eXp (BIXZ’)

em que R(t;) é o conjunto dos indices das observagoes sob risco no tempo t; e §; é o indicador

de censura.

1.4 Organizacao dos capitulos

Este trabalho esta organizado em seis capitulos. No Capitulo 2 é apresentada a metodo-
logia dos modelos multiestado, com uma descricao de suas estruturas, tipos de modelos, da
modelagem, além da estimacao de seus parametros. Os modelos de fragilidades sao apresen-
tados no Capitulo 3, com uma visao geral da sua necessidade, além de abordar os modelos de
fragilidade univariada, compartilhada e aninhada. No Capitulo 4 descrevemos a integracao
dos modelos multiestado com modelos de fragilidade, tratando de sua modelagem e seus

processos de estimacao, apresentando um estudo de simulagao no final na capitulo. Como
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aplicagao da metodologia proposta deste trabalho, iremos trabalhar com um conjunto de
dados que trata do processo de recuperacao do transplante de medula éssea de pacientes
oriundos de quatro hospitais, no qual é estruturado em véarios estados e ha agrupamentos
de individuos, sendo discutido em detalhes no Capitulo 5. Por fim, no Capitulo 6 temos as

consideracoes finais do trabalho e suas propostas futuras.
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Modelos multiestado

Na analise de sobrevivéncia padrao, o foco é o tempo até a ocorréncia de um unico evento
de interesse, sendo que este tempo pode ser observado ou censurado. A censura ocorre devido
a diversas causas, estando relacionadas ou nao com o evento de interesse. Além disso, alguns
eventos podem ocorrer antes do evento de interesse, mudando o seu risco. Frequentemente,
eventos intermediarios fornecem informagoes mais detalhadas sobre o processo da doenga
ou recuperacgao, por exemplo, e permitem uma maior precisao na previsao do prognostico
de pacientes. Tais eventos nao fatais durante o curso da doenca podem ser vistos como
transicoes de um estado para outro, na qual a origem do tempo é caracterizada como um
estado inicial, como o inicio de um tratamento, estados intermedidarios transientes, e o ponto
final é um estado final absorvente, que nao permite transigoes a partir dele, sendo que quando
um individuo atinge esse estado permanece nele para sempre. A morte é o exemplo mais
comum de estado absorvente.

Hougaard (2000) ilustra algumas estruturas de modelos multiestado, representadas por
diagramas que indicam o nimero finito de estados que um individuo pode ocupar, tais como
os modelos de mortalidade, de riscos competitivos, de estados alternados, de deficiéncia,
bivariado e de eventos recorrentes, como mostrados na Figura 2.1. Percebe-se que a estrutura

do modelo de mortalidade corresponde a analise de sobrevivéncia padrao.
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Riscos competitivos

Mortalidade
/L2
1 _— 2
1 |—]| 3
Estados alternados \ 4
—_— Deficiéncia
1 2
/LN
Bivariado
1 _— 3
2
= \
i 4 Eventos recorrentes
\. 3 |7 1 |—] 2 |—]| 3

Figura 2.1 - Estruturas multiestado comuns (Hougaard, 2000).

Na abordagem de riscos competitivos os individuos sob estudo podem experimentar so-
mente um dos tipos distintos de falha, e para cada um deles é observado o tempo de falha
e o tipo de falha. Tomando como exemplo o caso de pacientes com transplante de medula
4ssea, temos um estado inicial (transplante) e dois estados absorventes (recidiva e morte),

que atuam como dois eventos competitivos (Figura 2.2).

1. Transplante

Figura 2.2 - Modelo de riscos competitivos para pacientes com transplante de medula dssea.

No entanto, em determinadas situagoes o interesse é no tempo até um ou mais pontos
finais e de que forma ele depende das covariaveis. Um exemplo disso é o modelo multiestado
mostrado na Figura 2.3, no qual recuperagdo de plaquetas ¢ um estado intermediario

entre o estado inicial transplante e os estados absorventes recidiva e morte.
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2. Recuperacao

de plaquetas \

1. Transplante

Figura 2.3 - Modelo multiestado para pacientes com transplante de medula dssea.

Modelos multiestado representam a entao chamada abordagem andlise de historico de
eventos para dados longitudinais (Rotolo, 2013). Esta andlise lida com dados que sao obtidos
pela observagao de individuos ao longo do tempo, com foco nos eventos que ocorrem com
eles. Logo, seus dados consistem nos tempos de ocorréncia dos eventos e quais tipos de
eventos ocorrem (Andersen & Keiding, 2002), em que os eventos podem ser considerados

como uma transi¢ao de um estado para outro.

2.1 Modelagem

Um processo estocastico é um conjunto de varidveis aleatérias X'(t) que variam ao longo
de um periodo T pertencente ao conjunto dos inteiros nao negativos, em que a varidavel X (t)
representa o estado que o processo esta no instante t. Desta forma, um modelo multiestado
¢ um processo estocastico (X(t),t € [0,00)), em que X(t) é uma varidvel aleatéria que
pode assumir valores no conjunto finito de estados ¢ = {0,..., N}. Tal processo possui a
informacao das diferentes transi¢oes que ocorrem a um individuo ao longo do tempo, assim
como o tempo de transicao.

Quando o individuo estd em um estado m, o proximo estado para o qual ele se move e
o tempo da mudanca sdo indicados pela intensidade de transigao A, (t), para cada par de

estados m e [, na qual é definida como

At (t]X (), u € [0,t)) = lim P(X(t+ At) =1|H;—, X(t—) =m)

At—0 At ’ (2.1>
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em que H; é toda a histéria do processo até o instante t e H,— = {X(t'),t' € [0,1)}.
Segundo Hougaard (1999), o risco total fora do estado m é obtido pela soma sobre todos
os outros estados (I # m), sendo indicado de forma semelhante utilizando apenas um tnico
indice. A partir disso, é mais facil avaliar a probabilidade da nao ocorréncia de eventos du-
rante um periodo, porém avaliar a quantidade e o tipo de um evento especifico é muito mais
complicado. Para resolver esta questao, as probabilidades de transicao devem ser considera-
das, sendo entao a solugao para fazer previsoes a longo prazo. Assim, as probabilidades de

transicao avaliadas no instante v sao definidas como

P(v,t) = P(X(t) =X (u),u € [0,v]), (2.2)

que estao condicionadas a todo o desenvolvimento até o instante v. A equacao (2.2) apenas
é considerada para t > v, sendo a probabilidade do processo X estar no estado [ no instante
t, dado o desenvolvimento até ao momento v (Hougaard, 1999).

Uma questao muito importante é sobre o que € a escala de tempo para a qual t se refere.
Duas abordagens que estao em frequente uso sao a clock forward e clock reset, abordadas
em Putter et al. (2007). Na abordagem clock forward, o tempo t refere-se ao tempo desde
que o individuo entrou no estado inicial, sendo que o “relégio” continua avancando para este
individuo também quando ocorrem eventos intermediarios. J& na abordagem clock reset o
tempo t refere-se ao tempo desde a entrada no estado anterior ao atual, sendo o tempo
redefinido a zero toda vez que o individuo realiza uma transi¢ao. O tempo nesse tipo de
abordagem, além de ser chamado de tempo clock reset, também é chamado de gap time.

Entre os modelos multiestado, podemos diferenciar trés:

e Modelos de Markov: sua suposicao implica que o passado e o futuro sao condi-
cionalmente independentes, dado o presente. Ou seja, o passado nao tem influéncia
no risco de transicao. Logo, para fazer a predicao no instante ¢, a parte relevante da
memodria € o estado atual, nao sendo assim, necessarias informagoes de como o processo

se desenvolveu antes dele. Quando a fungao de risco nao depende do tempo ¢ (riscos
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constantes), o processo de Markov é chamado de homogéneo. Se for assumido que o
tempo de permanéncia depende da histéria do processo somente através do estado
atual, entao o modelo multiestado resultante ¢ um modelo de renovacao de Markov

(Bijwaard, 2014).

e Modelos semi-Markov: o risco de transicao depende somente do tempo gasto no es-
tado atual. A diferenca estd na escolha da escala de tempo, na qual utiliza a abordagem

clock reset.

e Modelos de extensao de Markov: é uma pequena extensao dos modelos de Markov,
sendo intermediario entre modelos de Markov e modelos gerais, permitindo que os
riscos de transicao dependam do tempo de transicao para o estado atual, além de

depender do tempo atual (Hougaard, 2000).

Sob a suposicao de Markov, o termo H;— na equagao (2.1) nao tem influéncia. Para as

probabilidades de transicao, temos que

Bui(v,1) = PIX(t) = 1]X (v) = m],

onde v < t. A equacdo (2.1) é a probabilidade do processo estar no estado [ no tempo ¢,
dado que o processo estava no estado m no tempo v. Esta equagao é igual a equagao (2.2)
quando X (v) = m.

Segundo Hougaard (2000), a suposicdo de Markov geralmente permite uma funcao de
risco separada para cada transicao, podendo depender do tempo ¢, mas que nao depende
de qualquer outro aspecto da histéria, como estados visitados no caminho e os tempos
das transigoes anteriores (exceto na medida em que esta informagao é refletida pelo estado
atual).

O risco de cada transicao pode, entao, ser modelado separadamente se cada uma delas
tém diferentes paramétros. Em alguns casos, as transi¢oes com risco basal e/ou paramétros
de regressao comuns devem ser consideradas juntas nos procedimentos de estimacao, como

é ilustrado em detalhes por de Wreede et al. (2011), que em seu artigo, define que os
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eventos sao do mesmo tipo ou estrato se eles compartilham o mesmo risco basal. Assim, os
parametros de regressao comuns sao modelados por meio de um modelo estratificado, onde

os estratos correspondem aos tipos de transicao.

Consideramos a seguir um modelo de Cox multiestado, de forma que

Aq(tqi Xq) = Ago(tq) exp (ﬁ;Xq> , (2.3)

em que ¢ € {1,...,Q} é o tipo de transi¢ao que ocorre, ou seja, ¢ pertence ao conjunto que
contém todos os pares de transigdes ml possiveis; \y(t,) ¢ o risco basal para a transicao do
tipo ¢; B, ¢ o vetor de coeficientes de regressao especifico de cada transicao g; e X, ¢ o vetor

de covariaveis, podendo ser especifico de cada transicao ou comum a todas as transigoes.

O modelo de Cox multiestado (2.3) pode ser representado na forma individual e em

formato longo, de modo que
Aqgi(tqi; Xgi) = Ao (tgi) exp <B;Xqi(tqi)) )

com i = 1,...,n representando o individuo sob estudo e X;(t) sendo o vetor de covaridveis

especificas da transicao ¢, possivelmente dependentes do tempo, derivado de X,;.

O modo como X;(t) é obtida de X; estd relacionado com a transformacao dos dados
para um formato longo, no qual é descrito em detalhes em Putter (2011) e de Wreede et al.
(2011). Esse tipo de transformagao permite que cada transi¢ao tenha seu préprio conjunto
de covariaveis ou que cada covariavel, em cada transi¢ao, tenha diferentes coeficientes. Além
disso, é necessario incluir informacoes relativas as tltimas transicoes. A proporcionalidade
dos riscos de diferentes transi¢oes pode ser especificada por meio do uso do mesmo risco

basal e pela inser¢ao de uma variavel dummy em X;(t) (Rotolo, 2013).
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2.1.1 Representacao dos dados

Para a representacao de um conjunto de dados multiestado, vamos tomar como exemplo
um modelo de deficiéncia, conforme representado na Figura 2.4, com seus estados e transicoes

identificadas.

Transi;‘V Transicéo 3

Estado 1 |

Transi¢éo 2

Figura 2.4 - Modelo de deficiéncia para representacdo do conjunto de dados.

Sejam X = (Xi,...,X,) o vetor de p covariaveis para cada individuo i (¢ = 1,...,n).
A coluna T;, (¢ = 1,2,3) contém os tempos da g¢-ésima transicdo e a coluna D, contém
os indicadores de falha da transicao ¢q. Os dados para cada individuo 7 sao representados

conforme a Tabela 2.1:

Tabela 2.1 - Representacdo do conjunto de dados.

i Tw Dy T, Dy T35 D3 Xi - X,
1 t11 011 tor 021 t31 031 w11 - Tp1
2 t1o 012 tog 022 39 032 T12 - Tpo
n tln 5171 t2n 6277, tgn 5371 T1in e xpn

Sendo assim, o tempo e o indicador de falha da g-ésima transicao do individuo i sao

representados por ¢, e 04, respectivamente, em que

,  se tg ¢ um tempo de falha na transi¢ao ¢ para o individuo ¢

0, set, é um tempo de censura na transigao ¢ para o individuo <.

Vamos supor que o individuo 1 experimentou a transi¢do 1 (e por consequéncia experi-
mentou a transi¢ao 3); o individuo 2 também experimentou a transicao 1, mas seu tempo

tempo na transicao 3 foi censurado; e o individuo n experimentou a transicao 2. Ao trans-
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formarmos o conjunto de dados representado na Tabela 2.1 para um formato longo, ele fica

da seguinte forma:

Tabela 2.2 - Representacdo do conjunto de dados transformado.

i de para trans status Tinicio Tparada tempo Xy - X,
1 1 2 1 1 0 t11 tll -0 T111 T Tpll
1 1 3 2 0 0 t21 = tll tgl -0 T121 s Tp21
1 3 3 1 to1 31 t31 —t21  ®131 - Tp3l
2 1 2 1 1 0 t12 tlg -0 T112 T Tp12
2 1 3 2 0 0 t22 = tlg tgg -0 122 s Tp22
2 2 3 3 0 t12 32 t3o —ti2  T132 - Tp32
n 1 2 1 0 0 tln tln -0 T11n T Tpln
n 1 3 2 1 0 tgn = tln tgn -0 T12n s Tp2n
n 2 3 3 0 0 tgn = tln tgn -0 T13n cee Tp3n

A coluna de representa o estado de origem, para o estado de destino, trans o tipo de
transicao, status o status da transicao, Tinicio o tempo desde a entrada no estado, Tparada
o tempo de parada no estado e tempo o tempo de permanéncia no estado. Se utilizarmos o
modelo multiestado de Markov, o tempo utilizado serd o Tparada. Caso utilizemos o modelo
de multiestado de semi-Markov, o tempo utilizado sera o tempo.

Em posse de um conjunto de dados multiestado, podemos efetuar a transformagcao para
um formato longo com o auxilio do pacote mstate (Putter et al. (2007) e Putter (2011))

disponivel no sistema R (R Core Team, 2013).

2.1.2 Estimacao dos parametros

De acordo com uma estrutura multiestado, para cada individuo i (i = 1,...,n), existem
@ tipos de transigoes possiveis. Iremos considerar um total de n individuos, onde o tempo
ty: do individuo ¢ na transicao ¢(¢ = 1,..., Q) pode ser observado ou censurado.

Conforme Rotolo (2013), os individuos sé estardao sob risco para determinado tipo de
evento somente a partir do momento que eles entram no estado inicial associado a este

evento. Os tempos destes individuos sao registrados como tempos de trucamento a esquerda,
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denotado por 7., que corresponde ao tempo da transi¢ao anterior. Caso um individuo nunca
estiver sob risco para um determinado tipo de transi¢ao, o tempo de truncamento a esquerda
serd definido como infinito.

Portanto, para a estimagao dos parametros do modelo (2.3), utilizaremos o método da

maxima verossimilhanca. A sua funcao de verossimilhanca é dada por:

Ll Ogi Sqi(tqi)
LB x()) = [TTT Paitan)™ ent (2.4)
i=1 g=1 QeNTq
em que Ao(-) = (Aio(t),. .., Ago(t)) é o vetor das fungoes de risco basal. Para o individuo

i na transicdo g, Agi(ty) € a sua funcdo de risco, 4 € o seu indicador de falha, Sy(t,) e
Sqi(tqi) € asua funcao de sobrevivéncia que considera o tempo de falha/censura na transigao
e tempo de truncamento a esquerda, respectivamente.

A funcao de sobrevivéncia do individuo i na transicao ¢ é dada por

Sqi(tqi) = eXp {_ eXp(ﬁ;Xqi)AqO (tqi)}

Sui(rii) = exp { = exp(8,Xi) Ao 7ai) } (25)

Substituindo as expressoes (2.5) na funcdo de verossimilhanga (2.4), temos a seguinta

forma:

5qi EXP {_ eXP(ﬁ;Xqi>Aq0 (tqi)}
}

n Q
LB, Xo(-)) = H 1T [Aqo(tqi) exp (B;Xqi)} exp {— exp(8,X i) Ago (741)

i=1 gq=1
n Q Sgi
=TT [rottaexw (80)] ™ exp { = exp(B X, 8(00) ~ A}
i=1 g=1
(2.6)
e sua respectiva funcao de log-verossimilhanca é dada por
n  Q
(B3, Ao(-) Z Z {5q2 log [ q0(tqi) exp( ﬁ Xyqi) } exp( B Xqi) [ANgo(ti) — AqO(TqZ)]}
i=1 g=1
(2.7)
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O modelo (2.3) pode ser paramétrico ou semiparamétrico, pois é composto pelo produto
de dois componentes: o paramétrico exp(ﬁ;Xq), que mede o efeito das covaridveis, e Ay(?,),
podendo ser paramétrico ou ndo. Quando nao paramétrico, o componente \,(t,) deve ser
uma funcao nao negativa do tempo. Quando paramétrico, ele assume uma distribuicao de
probabilidade, tais como a exponencial, Weibull, log-normal entre outras. Sendo assim, se
a forma paramétrica Ay (-;§,) ¢ assumida para os riscos basais Ag(t), a fun¢ao de verossi-
milhanga completa (2.7) pode ser maximizada com respeito a todos os parametros (¢, 3')',
onde § =&;,...,&,;, com & sendo o paramentro do risco basal na transicao g.

Uma formulagao da fungao de verossimilhanca em processos de contagem é algumas vezes
mais conveniente. Nesse tipo de representacao, as transigoes sao registradas como alteragoes

do valor de um processo estocastico. Para mais detalhes desta formulacao, ver Andersen

et al. (1993), Kalbfleisch & Prentice (2002) e de Wreede et al. (2010).

2.2 Consideracoes finais

Neste capitulo apresentamos a metodologia dos modelos multiestado, com uma repre-
sentacao de suas estruturas, nas quais indicam o nimero finito de estados que um individuo
pode ocupar. Falamos também de sua modelagem, definindo fun¢oes importantes, tais como
a intensidade de transicao e as probabilidades de transicao, além de comentar sobre a escala
de tempo para qual o tempo t se refere, sendo a clock forward e clock reset duas aborda-
gens muito utilizadas para este fim. Entre os tipos de modelos multiestado, comentamos
brevemente dos modelos de Markov, semi-Markov e extensao de Markov.

Devido a suposicao de Markov, a funcao de risco pode ser definida para cada transicao,
podendo depender do tempo ¢, mas que nao depende de outros aspectos da histéria, tais
como os estados visitados no caminho e os tempos das transi¢coes anteriores. Sendo assim,
definimos um modelo de Cox multiestado, no qual é definido para cada transicao, e o seu
processo de estimagao. Além disso, mostramos como seria um conjunto de dados multiestado,

tomando como base uma estrutura com trés estados definidos. Depois disso, mostramos
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como seria esse mesmo conjunto apods a transformagao para um formato longo. Esse tipo de
transformacao é muito 1til quando temos uma estrutura mais complexa, com um nimero
maior de estados e transigoes, podendo ser efetuada com o auxilio do pacote mstate (Putter

et al. (2007) e Putter (2011)) disponivel no sistema R (R Core Team, 2013).
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Modelos de fragilidade

Em muitos estudos assumimos que os efeitos dos tratamentos ou riscos nos individuos sao
condicionalmente independentes dadas as covariaveis observadas, ou seja, a populacao sob
estudo é homogénea. No entanto, existem casos em que essa suposi¢cao passa a ser questio-
nada, como quando hé eventos multiplos sob um mesmo individuo (eventos recorrentes) ou
quandos os tempos entre os individuos estao relacionados (mesma familia, por exemplo).
Temos como exemplo um estudo da incidéncia de determinada doencga, onde pessoas de uma
mesma familia tém um maior risco de sofrer o evento de interesse, ja que pode existir uma

predisposi¢ao genética que nao ¢é observada e que nao pode ser medida diretamente.

A falta de covariaveis importantes, tais como fatores ambientais e genéticos, ou que de
alguma forma nao foram consideradas no planejamento, limita a capacidade preditiva do
modelo, refletindo assim na variabilidade das observagoes, na qual é muito maior que a
esperada e afeta a estimacgao. Desta forma, os individuos apresentam grande heterogeneidade
ou diferentes fragilidades nao atribuiveis a qualquer caracteristica medida. O modelo de
fragilidade é caracterizado pela inclusao de um efeito aleatério, em que é uma variavel
aleatoria nao observavel que representa as informacoes que nao puderam ou nao foram
observadas. Uma das formas para introduzir esse efeito aleatorio, chamado de variavel de
fragilidade, é introduzi-lo na modelagem da funcao de risco com o objetivo de controlar
a heterogeneidade nao observavel das unidades sob estudo, inclusive a dependéncia das

unidades que partilham os mesmos fatores de risco (Tomazella, 2003).

Os modelos de fragilidade podem ser considerados como modelos de efeitos aleatérios com
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duas fontes de variacao: a variabilidade natural explicada pela fungao de risco, causada por
covariaveis individuais nao observadas que nao foram incluidas no planejamento do estudo;
e a variabilidade comum para os individuos pertencentes ao mesmo grupo que, quando as
covariaveis nao sao observadas, geram dependéncia entre os tempos de eventos.

As fragilidades podem ser introduzidas de forma multiplicativa ou de forma aditiva na
funcao de risco, visando assim responder as diferentes formas de avaliar a influéncia da he-
terogeneidade entre as unidades na fungao de risco, ou intensidade nos processos de contagem
(dos Santos, 2010). Aqui serd tratada a forma multiplicativa. Para mais detalhes dos modelos
de fragilidade aditivos ver Rocha (1996), Silva (2001) e Tomazella (2003).

Clayton (1978) propos uma extensdo do modelo de Cox (1972) introduzindo multipli-
cativamente um efeito aleatério (fragilidade) na fungao de risco para analisar a tendéncia
familiar na incidéncia de familias cronicas. Geralmente o modelo de fragilidade é expresso
da forma

At Xu) = ulo(t) exp (B'X) .

Vaupel et al. (1979) primeiramente nomeou u de termo de fragilidade, devido ao fato dele
ser um fator multiplicativo que aumenta ou diminui o nivel de risco em todos os momentos,
descrevendo as diferentes predisposicoes para o evento de interesse.

A seguir mostraremos os modelos de fragilidade univariada, compartilhada e aninhada.

Para mais detalhes destes, ver Wienke (2011) e Duchateau & Janssen (2008).

3.1 Modelo de fragilidade univariada

O modelo de fragilidade univariada, tratado em detalhes por Wienke (2011), incorpora
o efeito de todos os fatores de risco nao observados que sao relevantes numa variavel de
fragilidade especifica para cada individuo. Considerando inicialmente um modelo de fragi-
lidade univariada sem covariaveis, a funcao de risco de um individuo depende somente da

variavel aleatoria nao observavel e nao negativa U, na qual é independente do tempo e atua
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multiplicativamente da funcao de risco basal

em que U varia por toda a populagao, refletindo a fragilidade do individuo, visando controlar
a heterogeneidade nao observada da unidade sob estudo (heterogeneidade individual).

De acordo com Wienke (2011), todos os individuos tém a mesma chance de falha, porém
a variavel de fragilidade individual u; muda o risco individual. O modelo de fragilidade em
(3.1) representa uma visao bastante simplificada de como a heterogeneidade pode agir e esse
modelo simples mostra uma maneira de entender as consequéncias da heterogeneidade.

Ao introduzirmos covaridveis, o modelo (3.1) fica da forma

i (6 X)) = uiho(t) exp (B'X,) (3.2)

em que X; = (X, ..., Xj,) € o vetor de covaridveis e B8 = (0, ..., B,) o vetor dos parametros
de regressao. A varidvel U tem média igual a 1 e variancia o?. Segundo Elbers & Geert
(1982), é necessario que a distribuigao de fragilidade tenha média 1 para que o modelo seja
identificavel, sendo sua variancia interpretada como uma medida de heterogeneidade da
populacao. Portanto, altos valores de o2 indicam grande heterogeneidade entre individuos
e baixos valores indicam pouca heterogeneidade, ou seja, é desnecesséario incluir esse termo
aleatorio no modelo.

Como a fragilidade atua de forma multiplicativa na funcao de risco no modelo (3.2), é
esperado que quanto maior for o valor da fragilidade, maior serd o risco de falha. Sendo

assim, quanto maior o valor de u;, mais “fragil” o individuo ¢ esta para falhar.
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3.2 Modelo de fragilidade compartilhada

Uma outra causa da violagao da suposicao de independéncia é o agrupamento, ou seja, a
presenca de grupos de individuos quem tém fatores de riscos nao observaveis em comum. Um
exemplo bem comum sao os ensaios clinicos multicéntricos, onde pacientes de um mesmo
hospital tém um risco possivelmente mais similares em relacao a pacientes de outro hospital,

devido a fatores sociais, climaticos e geograficos, por exemplo.

O conceito de fragilidade compartilhada remonta a Clayton (1978) e foi bastante estudada
nos livros de Hougaard (2000) e Duchateau & Janssen (2008). A abordagem do modelo
de fragilidade compartilhada demonstrou ser uma extensao 1util e popular do modelo de
Cox, quando as observagoes dos individuos nao sao estatisticamente independentes entre si
(Wienke, 2011).

Num modelo de fragilidade compartilhada, o efeito aleatdrio esta associado a grupos
de individuos, ao invés de estar associdada a cada individuo isoladamente. Inicialmente,
considera-se que existam H grupos e que cada grupo h tenham nj, observagoes, associadas
com a varidvel de fragilidade u, (1 < h < n). O vetor Xp; (1 < h < H/1 < i < ny)
contém as informagoes das covariaveis do tempo de falha da i-ésima observacao no h-ésimo
grupo. Condicionado ao termo de fragilidade wuy, os tempos de sobrevivéncia no grupo h sao
considerados independentes e a funcao de risco para o i-ésimo individuo no h-ésimo grupo

é da forma

)\hi(t; Xhi|uh) = uh)\(] (t) exp (ﬁ/Xm) 3 (33)

em que Ag(t) denota a fungao de risco basal e 3 o vetor de parametros de regressao as-
sociado ao vetor das covariaveis observadas Xj;. As fragilidades U, sao variaveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas com funcao densidade de probabilidade conhe-
cida.

A principal suposicao do modelo de fragilidade compartilhada é de que todos os individuos
de um mesmo grupo h partilham da mesma distribuicao de fragilidade Uj,. Os tempos de vida

sao considerados condicionalmente independentes com relacao a fragilidade compartilhada,
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sendo ela a causa da dependéncia entre os tempos de vida dentro dos grupos. Desta forma,
h& dependéncia dos tempos de falha dentro dos grupos e independéncia desses tempos entre
0S grupos.

No caso em que todos os grupos sdo de tamanho um, o modelo (3.3) reduz-se ao modelo de
fragilidade univariada (3.2). Portanto, o modelo de fragilidade univariada é um caso parti-
cular do modelo de fragilidade compartilhada. No entanto a interpretacao é muito diferente
para esses modelos em termos de informagoes nao observadas: a variancia da variavel de
fragilidade é interpretada como uma medida de dependéncia no caso de informagoes compar-

tilhadas, enquanto que é considerado como um indice de superdispersao no caso univariado

(Rotolo, 2013).

3.3 Modelo de fragilidade aninhada

O modelo de fragilidade aninhada torna-se apropriado em problemas nos quais os dados
sao naturalmente agrupados em diferentes niveis hierarquicos ou gerados por um projeto
de amostragem hierarquica. Em estudos sobre a relagao entre fatores ambientais, tais como
poluicao do ar e mortalidade, por exemplo, os individuos sao agrupados em cidades e, além
disso, podem ser divididos em mais dois subgrupos, como bairros e familias. Um outro
exemplo de agrupamento hierarquico é o caso de familias que residem em comunidades de
uma determinada cidade ou regido. Temos, entdo, os grupos (comunidades) e os subgru-
pos (familias). As familias de uma mesma comunidade compartilham informacoes que nao
puderam ou nao foram observadas, tais como questoes socioecondomicas e geograficas, por
exemplo. E interessante considerar uma possivel heterogeneidade existente entre essas co-
munidades, incorporando assim um efeito aleatério, num primeiro nivel, que considere essas
questoes. Num segundo nivel, temos os individuos de uma mesma familia compartilhando
fatores de risco nao observaveis, tais como fatores genéticos e socias, gerando assim uma es-
trutura de dependéncia entre as observacoes desses individuos. A hipétese de independéncia
das observagoes torna-se questionavel nesses contextos, entao um modelo de sobrevivéncia

com efeitos aleatérios aninhados a nivel de grupo e a nivel de subgrupos parece apropriado.
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As primeiras publicagoes nesse assunto trataram de modelos de fragilidade aditivos (Vau-
pel & Yashin (1985), Parner (1998), Petersen (1998) e Hougaard (2000)), mas a partir de
Sastry (1997) a abordagem multiplicativa tornou-se predominante, destacando-se os traba-
lhos de Yau (2001), Rondeau et al. (2006), Horny (2009) e Shih & Lu (2009).

Sastry (1997) considerou que os tempos de sobrevivéncia para uma amostra de individuos
agrupados de forma hierarquica sao condicionais a dois efeitos aleatérios independentes vy,
e wp; que atuam de forma multiplicativa na funcao de risco. Desta forma, a fungao de risco
condicional para o individuo ¢ = 1,...,n4; que estd no subgrupo j = 1,...,J, do grupo
h=1,...,Hé

i (Evn, why) = vpwn Ao (t) exp (8" X0;i)

em que vy, ¢ o efeito aleatério do grupo h = 1,..., H, wy; o efeito aleatério do subgrupo
J=1,...,Jn e Xpj € o vetor de covaridveis observadas do individuo i no subgrupo j do
grupo h.

Seja Up; = Vi, Wp; o termo de fragilidade grupo-subgrupo e assumindo que as fragilidades
Vi, ...V, Wi, ..., Wy g sao mutuamente independentes, temos entao independéncia entre

todos os grupos e uma dependéncia positiva entre todos os subgrupos de forma que

Upj L Upje (h# 1),

COV(Uhj, Uh/j) = E(VfWthhjr) — E(VhWhj)E(VhWhjf)

= Var(Vy)E(W,; ) E(Wpjr) > 0.

Devido a forma como as varidveis de fragilidade V;, e W}, atuam na fungao de risco,
suas distribui¢oes devem ser nao negativas e usualmente continuas. A distribuigao Gama é
a mais utilizada, devido a sua simplicidade algébrica. Logo, ambas as variaveis aleatérias
independentes Vj, e W},; seguem uma distribuicao Gama com médias iguais a 1 e variancias

1/6y e 1/0y, respectivamente, por razoes de identificabilidade (Wienke, 2011).
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3.4 Consideracoes finais

Neste capitulo apresentamos a metodologia dos modelos de fragilidade, nos quais sao tra-
tados em detalhes nos livros de Wienke (2011) e Duchateau & Janssen (2008). O modelo de
fragilidade compartilhada pode ser empregado em situacoes onde ha uma possivel hetero-
geneidade nao observada entre os individuos agrupados, sendo o efeito aleatério associado a
grupos. Quando o efeito aleatdrio esta associado ao individuo, temos o modelo de fragilidade
univariada. O efeito aleatério é introduzido multiplicativamente na fun¢ao de risco com o
objetivo de controlar a heterogeneidade nao observavel dos individuos sob estudo, inclusive
a dependéncia dos individuos que compartilham os mesmos fatores de risco.

O modelo de fragilidade aninhada é uma extensao do modelo de fragilidade comparti-
lhada, sendo apropriado em casos onde existem niveis de agrupamento, como familias que
vivem em comunidades de uma determinada regiao, por exemplo. Desta forma, teremos um
efeito aleatério a nivel de grupo (comunidades) e um outro a nivel de subgrupo (familias).
Tais efeitos aleatorios, que sao mutualmente independentes, também sao introduzidos de
forma multiplicativa na funcao de risco, com o objetivo de controlar a heterogeneidade nao
observada entre os grupos e captar a correlacao entre as observagoes dos individuos que
compartilham os mesmo fatores de risco num subgrupo especifico.

No préximo capitulo apresentaremos como ¢ feita a integracao dos modelos multiestado
com o modelo de fragilidade, de forma que essa integracao possa considerar a heterogenei-
dade entre os grupos no risco de diferentes tipos de transicao e também considere a estrutura

de dependéncia entre essas transicoes.
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Modelo multiestado com fragilidade

Muitos estudos incluem o agrupamento dos tempos de sobrevivéncia como, por exemplo,
o caso de pacientes que estao internados em Unidades de Terapia Intensiva (UTI) (Liquet
et al., 2012). Nesse exemplo podemos estudar a evolugao dos pacientes ao longo do tempo
através dos estados representados na Figura 4.1, onde o estado 1 (VAP) representa uma
infeccao hospitalar relacionada a pneumonia. Como os dados vém de diferentes UTT’s (ou
centros), e pelo motivo dos tempos de falha dos pacientes estarem agrupados por UTI, os re-
sultados observados nao podem ser considerados independentes. Além disso, temos também
uma estrutura multiestado dos dados. Desta forma, um modelo multiestado com efeitos
aleatorios (fragilidades) torna-se necessario para que possamos captar essa heterogeneidade
nao observada entre os diferentes grupos (UTT’s), considerando também a dependéncia entre
pacientes de um mesmo grupo, bem como a dependéncia entre os eventos de diferentes tipos

de transicao dentro desse mesmo grupo.

Morte:
Estado 2

A2 \ 212

Admissdao na UTIL: VAP:
Estado 0 Estado 1

\ I A3
Aoz Alta na UTI:

Estado 3

Figura 4.1 - Ezemplo de aplica¢ao (Liquet et al., 2012).
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4.1 Modelagem

A fim de considerar a heterogeneidade entre os grupos no risco para os diferentes tipos de
transicao, devido a fatores de risco comuns nao observados, além de considerar a estrutura de
dependéncia entre transicoes dos individuos de um mesmo grupo, um modelo multiestado
com fragilidade aninhada é definido através da fungao de risco condicional especifica da
transicao do tipo ¢ (¢ = 1,..., Q). Inicialmente, vamos considerar que existam H grupos,
sendo que eles sao independentes entre si, porém héa dependéncia entre os individuos dentro
de cada grupoh (h=1,..., H) e, dentro de cada grupo h, hd dependéncia entre as transi¢oes
de seus individuos. Portanto, para um individuo i (i = 1,...,n;) no grupo h, com vetor
de covaridveis Xg; especifico da transicao ¢, sua funcao de risco especifica da transigao g,

condicionada a fragilidade ug, é
Aghi (t|Ugn) = UgnAqo(t) eXP(B;thi)- (4.1)

em que, para a transigdo ¢, A\o(t) é a fungao de risco basal e ﬁ; é o vetor de parametros

de regressao.

Assume-se que o termo de fragilidade u,, para a transi¢ao ¢ dos individuos no grupo h é

uma realizacao nao observada da variavel aleatéria
U = VW (4.2)

com

iid

VthV(,Uaev)? h'zlaaH
Wan “ fw(w,6,), h=1,....H

VhJ-thu V(h, Q)u (43)

em que V}, representa o efeito global do grupo e W, representa o efeito aleatdrio a nivel de
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transicao no grupo h, considerando a interagao entre o tipo de transi¢ao e o grupo (Rotolo,
2013).

Em situacoes com uma estrutura multiestado e de agrupamento, como mostrada na Figura
4.1, é natural assumir que entre as fragilidades transicao-grupo Uy, exista uma dependéncia
positiva dentro de um mesmo grupo e independéncia entre os grupos. Para fragilidades de

diferentes grupos, temos que

Up L Ugp (h# 1),

na qual decorre das suposicoes (4.3). Se considerarmos o coeficiente de correlagao de Pearson
como uma medida de dependéncia linear, temos que dentro de um mesmo grupo (Rotolo,
2013)

Corr(Ugn, Uyn) € [0,1], ¢ # ¢

No Capitulo 5 iremos considerar quatro modelos multiestado, sendo trés deles casos par-

ticulares do modelo (4.1). Tais casos particulares estao descritos no diagrama 4.2:

Multiestado com fragilidades aninhadas

)thi = Vp thlqo (t) eXp(B’quhi)

vp=1lewy,=1

th:I
Com fragilidade Com fragilidade na
Sem fragilidades compartilhada interacdo transicéo-
por grupo grupo
Agni = Aqo(exp(B’yX,) Aghi = vpAqo(O)exp(B’ 4 X gni) Aghi = Wandqo(£)exp(B'q X qni)

Figura 4.2 - Casos particulares do modelo multiestado com fragilidades aninhadas (4.1).

Conforme o diagrama 4.2, a partir do modelo com fragilidades aninhadas, obtém-se os

seguintes modelos (da esquerda para a direita):

e Modelo multiestado sem fragilidades: ocorre quando vy, =1l ewy =1, Vheq.
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e Modelo multiestado com fragilidade compartilhada apenas para o efeito
do grupo: no caso em que wgy, = 1, fragilidades compartilhadas sao obtidas, resul-
tando em ug, = ugyp = vp, isto é, Corr(Uy, Uyp) = 1. Desta forma, temos o modelo
com um efeito aleatério apenas para o grupo, que é o caso do modelo de fragilidade

compartilhada apresentado na Secao 3.2.

e Modelo multiestado com fragilidade compartilhada apenas para o efeito
da interacao transigao-grupo: quando v, = 1, as fragilidades sao consideradas
independentes entre as transi¢oes e o modelo reduz-se ao caso em que Corr(Uyp,, Uyp) =
0 (Ugn L Uyp), similar aos modelos propostos por Ma et al. (2010), Yen et al. (2010)
e Liquet et al. (2012). Essa suposicao de fragilidades independentes dentro dos grupos
ignora a estrutura de correlacao de diferentes eventos que sao influenciados pelos

mesmos fatores de risco nao observados para os individuos dentro de um mesmo grupo.

A seguir mostraremos a estimagao dos parametros para o modelo (4.1).

4.2 Estimacao dos parametros

Conforme Rotolo (2013), os individuos sé estardao sob risco para determinado tipo de
evento somente a partir do momento que eles entram no estado inicial associado a este
evento. Os tempos destes individuos sao registrados como tempos de trucamento a esquerda,
denotado por 7., que corresponde ao tempo da transicao anterior. Se um individuo nunca
estiver sob risco para um determinado tipo de transi¢gao, o tempo de truncamento a esquerda
serd definido como infinito.

De acordo com a estrutura multiestado, para cada individuo i (i = 1,...,n;), existem
@ tipos de transicoes possiveis. Iremos considerar um total de n individuos agrupados em
H grupos de tamanhos ny,...,ng, com n = Zthl ny. O tempo do tipo de transicao, t4ui,

para o individuo ¢ no grupo h pode ser observado ou censurado, sendo o indicador de
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evento/censura d,; definido como:

5 1,se o tempo na transi¢ao ¢ para o individuo ¢ dentro do grupo h é observado.
qhi —
0,se o tempo na transicao ¢ para o individuo ¢ dentro do grupo h é censurado.

Temos entao os seguintes vetores de parametros a serem estimados:
e 0= (0y,01,...,0p)": vetor de todos os parametros de fragilidade
e 3= (B,...,Bp)": vetor de pardmetros de regressao.

o Xo(+) = (Mo(+)s .-+, Ago(+))": vetor das funcoes de risco basal.
o £ =(&),...,&)": vetor de parametros da funcao de risco basal.

e ( =(0,&, )" vetor de todos os parametros.

Devido as suposigoes de independéncia condicional dadas em (4.3), a funcao de verossimi-
lhanga condicional para o modelo (4.1) pode ser obtida como o produto de todos os grupos
e das contribuicoes dos individuos somente nas transicoes para as quais eles estao sob risco,
ou seja, aqueles que tém o tempo de truncamento a esquerda finito. Desta forma, a funcao

de verossimilhanca condicional é definida como:

L

=

Lc(€,8) =

o
>
—
e
&)

)

>
Il
—

np

¢ we S (Egnilvnwgn)
HH ani (tqnil vnwan)] "™ S Tor )

prieglet (Tqni|vnwan)
np, @ .
H H thqh)\qo qhz) €xXp (/6 thz)} an

X eXp {_thqh [Ago(tans) — Ngo(Tani)] exp (B, Xqni) } - (4.4)

=

Il zm Il zm

Pelo fato das varidveis aleatérias nao serem observaveis, a fun¢ao de verossimilhanga (4.4)
nao pode ser maximizada diretamente. A seguir mostraremos o processo de estimacao dos
parametros do modelo (4.1) por meio das abordagens paramétrica e semiparamétrica, res-

pectivamente.
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4.2.1 Estimacao paramétrica

Na abordagem paramétrica devemos maximizar a funcao de verossimilhanca marginal e,
para encontra-la, devemos integrar as fragilidades nao observadas da funcao de verossimi-

lhanca condicional, de modo que

/ / (& B) fv.w (v, w; Cltgni > T4ni)

dwiy ... dwgy ... dwyy ... dwgydvy ... dvg. (4.5)

Devido as suposi¢ao de independéncias dadas em (4.3), a integracao da verossimilhanga
condicional com respeito as fragilidades pode ser feita grupo por grupo. Temos entao que

Ly (€)= Hle Ly p(€) e a contribuicao de cada grupo é

Lyn(€) :/ / Len(&, B) fv, w,,(Vn, Wai Cltgni > Tgni)dwiy, . . . dwopduy, (4.6)
0 0

com Wy, = (Wi, ..., Won)' o vetor da interacdo transi¢do x grupo para o grupo h e wy, o
vetor de suas realizacoes.
A distribuicao de fragilidade conjunta condicional do grupo h, que faz parte da equacao

(4.6), é condicional aos tempos de truncamento a esquerda, sendo definida como

A
7 -\ Y C
Sh(thi; ﬁa £|thqh) ~> N

Jonw, (Un, Wi Cltgni > Tani) = X fvi, Wi (o (Vs Wh3 ),

Sh(Tgni; €)
—_———

B
em que A é a distribuicao de sobrevivéncia conjunta condicional:

np Q

A= H H exp {_ththqO (Tqni) exp (ﬁ;qu’) }

i=1 g=1

Q np
- H exp {—vhwqh Z Ago (Tqni) exp (6;thi) } ,
q=1

i=1
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B ¢ a funcao de sobrevivéncia marginal:

/ / H exp {—thqh Z Ago(Tani) exp (81X gns) }

X fVmWh (’Uh, Wh; O)dwlh P d’LUth’Uh,

que, devido as suposigoes de independéncia (4.3), pode ser reescrita como

) Q np
B = / 11 [exp {—thqh > " Ago(Tgn) exp (5;qu‘)} fw (wan; eq)dwqh] fv (vn; Oy )doy,
0

q:l =1

[e'e] Q np
= / H L, (Uh ZAqO(thi> exp (/B;thi)> fv (vn; Oy )dup,
0 g=1 i=1

em que L(s) é a transformada de Laplace de fy (wgn; 0,) no ponto s = vy > " Ago(Tyni)
exp (6;th,~), relativa a transicao ¢. Devido a suposicao de que os efeitos aleatorios sao

independentes,

C= fV 'Uhy wqh7

||z©

Desta forma, a funcao de distribuicao de probabilidade conjunta das fragilidades de um

grupo h, condicionada aos tempos de truncamento a esquerda é

| I H ', exp { vhwenNgo (thz exp (B qu))}
I H (E 1 Moo (i) exp (8, X qni) ) fv (vn; Oy )duy,

Jonw, (Vn, Wi Cltgni > Tani) =

X fv(vn, 6 wa (wgn; O

Logo, devido as suposigdes de independéncia (4.3), a funcao de verossimilhanca marginal

(4.6) para o grupo h pode ser reescrita como

o0 Q o0
Lyn(C) = /0 11 {/0 Len(B,8) fonwi, (Vn, Wi Cltgni > thi)fw(wqmeq)dwqh} fv(vn; Ov)duy,

q—l

- / {/ HH [ UpWanAgo(tqni) €XP (ﬁ thl)] Sqhi

i=1 g=1
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% €xXp {_ththqO (tqni) exp (/B;thi) }
exp { —UnWenAgo(Tyni) €Xp (5/ Xgni) }

th H —1 €Xp { ththqO (thz exp (/3 thz))}
fo H L, (Ei:l Ngo(Tqni) exp (ﬁqthi)) fv (vn; Oy )duy,

X fw (Wqn; O)dwgn, } fv (vp; Ov)duoy,

T TR
- 0 0 q0\qhi p q qhi h

q=1

X H [wqw exp { vpWanNqo (thz exp (ﬁ qu)) }] Jw (wgn; 0,)

q=1
o 1
I Hqul Ly [on D01 Ngo(Tani) exp (B, X qni) | fv(vn; Oy )doy,

nn Q
= TITI{ Pt 0 (8] }

1¢g=1
> vt H?:l(—l)dqhﬁgqh [on 221 Ago(tqni) exp (84X qni) | fv (vn; Oy )duy,
I Hff:l Ly [on o0 Ago(Tani) exp (85X qni) | fv (vn; 6y )doy,

}fv(vh; Oy )dvy,

Y

em que d = Y " 25:1 dqni ¢ a soma de todos os eventos no grupo h e dy, = " Ogni
¢ o nimero de eventos do tipo ¢ dentro do grupo h. Portanto, a funcao de verossimilhanca

marginal completa é o produto da fungao de verossimilhanga marginal sobre todos os grupos:

H (ny Q
H {H H [Ago(tqni) exp (B, thi)}(sqhi}

h=1 (i=1¢=1
Q

X/ o § (G o
0

q=1

{rite

np

Up, Z Ago(tgn:) exp (ﬂ;thi)] fv(vn; Oy )duy,

i=1

-1
(%3 Z Aqo thl) exXp (ﬁ th,)] fv(v;“ Hv)d’l}h} . (47)
1=1
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E sua respectiva fungao log-verossimilhanca marginal de é

H np Q
Z {Z Z Ogni log P\qo(tqhi) exp (B;qu‘)} }

h=1 i=1 g=1
Q

+ ].Og/ ’UZ}L H(—l)dqhﬁgqh [Uh Z Aq(](tqhi) exXp (ﬁquhZ)] fV(Uh; HV)d'Uh

q=1

_log/ Hﬁ ('UhZAqO Tani) €xp (3, th,)) fv(vn; Oy )duy,. (4.8)

Para obtermos a fungao log-verossimilhanga marginal (4.8), é preciso integra-la em dois
niveis. Caso a integragao relativa as interacoes wg, possa ser feita analiticamente e for ex-
pressa em termos da derivada da transformada de Laplace de sua distribuicao, a integracao
analitica ja nao é possivel para as fragilidades v,. Com base nisso, integragao com apro-
ximagao numérica torna-se necessaria para obtermos a verossimilhanca marginal.

Em modelos de fragilidade é muito comum utilizar a distribuicao Gama para os efeitos
aleatorios, devido a sua facilidade algébrica. A seguir consideraremos distribuicao Gama

para os efeitos aleatdrios para obtermos a log-verossimilhanga marginal do modelo (4.1).

Modelo multiestado com fragilidades Gama

A funcao log-verossimilhanga marginal (4.8) depende da distribui¢ao de V}, e da transfor-
mada de Laplace de Wy, e sua derivada. Assumindo distribui¢oes Gama com médias iguais

a 1 e variancias 0y e 0, para as varidveis V}, e W, temos que

iid

fv ~ Gama (1/6y,1/60y)

fw < Gama (1/6,,1/6,),

onde

/v
Fo(0ns6y) = %WV ! exp(—vn /6y)
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1/04
Jw (wgn; 04) = %w%gq_l exp(—wqn/6,)-

Com relacao a distribuicao de Wy, sua transformada de Laplace e sua d,-ésima derivada

da transformada de Laplace no ponto k na transicao g sao, respectivamente,

L,(k) =Elexp(=Wyk)] = (1 + qu)—l/eq
(=)D (dgn + 1/6,)
r(1/6,)6 )1/%(1/9 + k)dant1/04

o

" (k) = (=1)""E [Wep exp(—=Werk)] =

Sendo assim, assumindo distribui¢ao Gama para os termos aleatérios, a fungao log-verossimilhanga

(4.8) é dada por

Z { Zh: Z Oghi lOg Aqo(tqni) exp (5 thz)}

h=1 i=1 g=1
—1)dan (= 1)@ D (d,p, + 1/
—l—log/ Uh H 1/6q (=1)% (1) (dgn + /q), T
q= 1F 1/9 [1/9 +th AqO(tqhi) exXp (/Bquhi)}

(1/6v)° VU1/9V—1
L(1/6y) "

o @
—log/ H
0

g=1

(1/6y)"/0v pL/0v -1
F(1/9\/) "

Z { Z Z Oghi log Aqo(tghi) €xp (6 thz):|

h=1 i=1 g=1

exp(—uy /0y )dvy,

. ~1/6
L+ 0,00 Y Ago(Tgni) exp (ﬁQqu’)]

i=1

exp(—vh/ﬁv)dvh}

o exp(—uvp/0y)
+ log/ Q np / dgn+1/0q
0 Hq:l [1/9q + v ity Mgo(tgni) exp (quqhi)}

- 9 exp(—un )
a log Q n ! 1/64 dUh
o JIL, [0g0n 22021 Ago(Tani) exp (5quhi) +1]

Q
D [—”( fjj)ﬂ/ﬁq)] } (4.9)

dh-i-l/@\/—l
Yn
dUh
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Com distribuicgoes ja definidas para as variaveis de fragilidade, a funcao de verossimilhanca
marginal (4.9) pode ser maximizada. Para isso, assumimos uma distribuicdo para as @)
fungoes de risco de base, e maximizamos ¢,;(¢) para estimarmos o vetor de parametros ¢ =
(0,&,8) . As distribui¢oes mais comuns para o risco de base sao as distribui¢oes exponencial,

Weibull e log-normal.
4.2.2 Estimacao semiparamétrica

Na estimagao semiparamétrica, nao assumimos uma distribuicao para os tempos de sobre-
vivéncia. Sendo assim, a presenca do componente nao-paramétrico A,(t) na fungao de risco
(4.1) torna o método da méaxima verossimilhanga inapropriado. Uma forma de contornar
essa situacao é condicionar a contrucao da fungao de verossimilhanca ao conhecimento da
historia passada de falhas e censuras para eliminar esta funcao de perturbacao da verossi-
milhanca (Colosimo & Giolo, 2006). Essa metodologia foi proposta por Cox (1975), sendo
conhecida como método da verossimilhanca parcial.

Para a versao semiparamétrica de modelos multiestado com fragilidade também é preciso
considerar a contribuicao das fragilidades nao observadas na funcao de verossimilhanga. Para
isso, efetuamos uma modificagao no risco condicional da transigao especifica do modelo (4.1),

aplicando exp {log [Ajn: (t|vnwyn)]}, de forma que
Aghi(tlvpwgn) = Ago(t) exp { log vy, + log wyp, + ﬁ;thi}.

Para construirmos a funcao de verossimilhanca parcial, vamos considerar que para cada
individuo ¢ (i = 1,...,ny,), existem @ (¢ =1,...,Q) tipos de transi¢oes possiveis. No total,
temos uma amostra de n = Zthl ny, individuos agrupados em H grupos de tamanhos
ny,...,ng. A probabilidade condicional do i-ésimo individuo do grupo h vir a falhar na

transicao do tipo ¢ no tempo ?,4;, conhecendo quais observacoes estao sob risco em tg,; é:

Plindividuo do grupo h falhar na transi¢do ¢ em ¢, | uma falha em ¢, e histéria até ¢,

Plindividuo do grupo h falhar na transigdo g em ., | sobreviveu a tg,; e histéria até ¢,

Pluma falha em tg,; | histéria até ]
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Aqm(t|uqh)
Zh’z’eRq (tgni) Agnvir (| tgnr)

Ao (t) exp { log vy, + log w,y, + B;thi}
Zh%,eRq (tani) Ago(t) exp { log v}, + log wgn + 5;th/i,}
exp { log vy, + log wyp + B;thi}

Zh/ileRq(th) exXp { lOg U;L + log Wqh! + /B;th’i’}

(4.10)

em que R,(y) = {(I,7') € [Tynir, tgnar]} € 0 conjunto das transigoes do tipo g que estao sob
risco no tempo ¥y, na qual considera as informagoes dadas pelos tempos de truncamento a
esquerda 7,,;. Portanto, apds eliminarmos Ay, a funcao de verossimilhanca parcial condici-
onal do modelo (4.1) é formada pelo produto de todos os termos representados em (4.10),
associados aos tempos distintos de falha d,,;, sobre os individuos de todos os grupos, de

forma que

6(1 hi

exp { log vy, + log wg, + B;thi}

h=11=1 ¢q=1 Zh’i’GRq(tqhi) exp { ].Og ’U;L —+ log U}qh/ -+ ﬁ;th'i’}

SIS (———

/
h=1 q=1 i=1 /i’ € Ry (tgni) thqh’ exp (/Bquh’i’)

6(1 hi

. (411)

em que d, = y_ " Z?Zl dqni € a soma de todos os eventos no grupo h e dg, = > 0" Ogni €
o numero de eventos do tipo ¢ dentro do grupo h. Portanto, condicionada as fragilidades, o

logaritmo da fungao de verossimilhanga parcial (4.11) é

H
= Z {dhlogvh —|—Z

h=1

np
gh 108 Wap + Z <5qhiﬁ;thi
i=1

— log Z VpWqp €XP (ﬁ;thz) )] }
)

h'i' € Rq(tgni

A versao perfilada da fungao de verossimilhanga completa £(¢) = (¢ (&, B)+log fv.w (v, w; 0)
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Epp(/ﬁ, 0) :gp(,ﬁ) +10g fv7w(V,W;9), (412)

na qual serd chamada de funcao log-verossimilhanca parcial penalizada (com a sigla PPL,
em inglés), em analogia a abordagem PPL para modelos de fragilidade semiparamétricos.
Sob a restricao de que todas as interacoes transicao-grupo W, tém a mesma variancia
(Ow =6, =--- =0g), (4.12) pode ser maximizada através do algoritmo EM-PL proposto
por Horny (2009), no qual alterna entre um algoritmo EM e PPL para ajustar modelos de riscos
proporcionais semiparamétricos com qualquer quantidade de niveis de agrupamento, sendo
valido apenas para distribui¢oes que admitem uma transformada de Laplace. No pacote
mlfm (Rotolo & Horny, 2012) é implementado o método de estimagao EM-PL proposto por
Horny (2009) para modelos de fragilidade multinivel, podendo ser utilizado para ajustar um
modelo multiestado com fragilidade aninhada sob a restrigao de que todas as interagoes Wy,

tém a mesma variancia.

4.3 Estudo de simulacao

Por meio das propriedades frequentistas dos parametros do modelo multiestado com fragi-
lidade, apresentamos um primeiro estudo de simulacao para investigar como a incorporacao
de fragilidades no modelo pode melhorar a estimacao dos parametros, e um segundo estudo
para avaliar o modelo multiestado com fragilidades aninhadas.

Consideramos um esquema multiestado de pacientes agrupados por hospital com treés

estados definidos como satde, doenga e morte, conforme representado na Figura 4.3.
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2. Doenca

Transig:éol/ &nsigéo 3

1. Saude 3. Morte

Transicao 2

Figura 4.3 - Esquema multiestado para o estudo de simulagdo.

Nos dois estudos os tempos de cada transicao foram gerados a partir de uma distribuicao
Weibull, em que no estudo 1 o efeito aleatério da interagao transicao-grupo segue uma dis-
tribuigao Gama (1/6,,1/6,) e no estudo 2, os dois efeitos aleatdrios seguem uma distribuigao
Gama (1/6y,1/6y) e (1/0w, 1/0w ), respectivamente. Consideramos também o efeito de uma
covariavel binaria em cada transicao.

Em resumo, para ¢ = 1,2 e 3, a geragao dos dados consiste em:

e Fixar os valores dos parametros (3, e 6, nos estudos 1 e 2. No estudo 2, fixar os

parametros 6y (variancia a nivel de hospital) e 8y, (variancia a nivel de transigao).

e Na transi¢ao do tipo ¢ para cada individuo i (¢ = 1,...,ny) dentro do grupo h (h =

oo H):

— Gerar ugp; ~ U(0,1).

— Gerar os tempos typ;, ton; € t3n; representando, respectivamente, seus tempos de
falha/censura na transi¢ao 1 (satide—doenga), na transi¢ao 2 (satide—morte) e
na transicao 3 (doenga—morte), em que

1/aq

Y

log(1 — ugns)
VpWq €XP (ﬁéthi)

tqhi - - bq

sendo a, e b, os parametros da distribuicao Weibull especificos da transicao q.

— Se tip; = min(typg, toni, tan: ), entdo o individuo 7 realizou a transigao 1 e, como con-
sequéncia, ird realizar a transigao 3 no tempo t1p;+tsp;. Caso top; = min(tip;, toni, tani),

entao o individuo realizou a transicao 2.
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— Xgni ~ Bernoulli(0, 5).

e Os modelos foram ajustados semiparametricamente com o auxilio do pacote m1fm (Ro-
tolo & Horny, 2012) e o risco da transi¢cao depende apenas do tempo de permanéncia

no estado atual. Ou seja, iremos utilizar a abordagem clock reset na escala de tempo.

Em cada cenério foram geradas N amostras aleatorias e, dessas N amostras aleatoérias,
foram calculadas as médias das estimativas de méxima verossimilhanga (EMV), as médias
dos vicios e as raizes quadradas do erro quadratico médio (vEQM) das EMV. Para f,,

temos que

1 N

VEQM(B,) = [+ S~ ) (a=1,23),
j=1
em que Béj ) representa a estimativa de 3, na j-ésima simulagao, sendo 3, o valor fixado.
Apos gerarmos dados multiestado com fragilidades, iremos considerar a estimacao semi-
paramétrica dos parametros de regressao em cada transicao, que na pratica é o interesse

principal em estudos clinicos. Os resultados dos estudos de simulagao sao detalhados a se-

guir.

4.3.1 Estudo de simulacao 1

Neste estudo de simulacgao verificamos como a incorporagao da fragilidade no modelo
multiestado melhora as estimativas dos parametros, comparando os modelos com e sem
fragilidade através das propriedades frequentistas dos estimadores dos parametros, vicio e
erro quadratico médio.

Duas situagoes serao consideradas para o valor da variancia da interacao transicao-grupo
,: no estudo 1A essas variancias serdo iguais (0, = ¢ = 62 = 63) e no estudo 1B as
variancias serao diferentes, ou seja, cada transigao tera variancia 6, (¢ = 1,2, 3).

Cada intensidade de transicao é modelada através do modelo (4.1), com a condigao de que
Vi = 1, ou seja, iremos gerar dados de um modelo multiestado com fragilidade compartilhada

apenas para o efeito da interacao transicao-grupo, onde as fragilidades sao consideradas
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independentes entre as transigoes. Desta forma, os dados sao gerados do modelo

Aghi(tlwgn) = wanAgo(t) eXp(ﬁ;thi)- (4.13)

Sao reproduzidos trés cenarios, com N = 500 réplicas cada um, conforme descrito na

Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Cendrios do estudo de simulagdo 1.

Cenario I II III
N° de grupos 10 10 10

N° de individuos no grupo 10 50 100
N° total de individuos 100 500 1000

Desta forma, fixamos o ntimero de grupos, variando apenas o total de individuos em cada
grupo, totalizando tamanhos amostrais de 100, 500 e 1000 individuos, respectivamente, em
cada cenario. Os parametros da distribuicao Weibull utilizados para a geracao dos dados
multiestado, os parametros de regressao e a variancia da interagao transi¢cao-grupo serao os

mesmos em cada cendrio e estao na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 - Parametros do estudo de simulacdo 1.

A Transicao
Parametros 1 5 3
By 0,8 0,6 0,
6, (estudo 1A) 2 2 2
6, (estudo 1B) 0,7 1,2 2

Estudo de simulacao 1A

Os resultados do estudo de simulacdao 1A, em que considera variancias iguais para a
interagao transi¢ao-hospital (Tabela 4.2), encontram-se na Tabela 4.3, na qual apresenta o

valor fixado de 3, (¢ = 1,2, 3), a média, o vicio e raiz quadrada do erro quadratico médio das
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estimativas de maxima verossimilhanga do modelo (4.13). Para cada cendario, é comparado

os resultados para o modelo (4.13) ajustado com e sem fragilidade compartilhada apenas

para a interacao transicao-grupo, respectivamente.

Tabela 4.3 - Resultados do estudo de simula¢do 1A.

By (valor real) Média  Vicio /EQM

Cenério I: G = 10, n; = 10 (n = 100)

51 (07 8)
52 (07 6)
53 (07 3)
ﬁl (07 8)

52 (07 6)
53 (07 3)

Com fragilidades
0,7774 -0,0226  0,3334
0,5209 -0,0791  0,3555
0,3174 0,0174  0,3438
Sem fragilidades
0,4256 -0,3744  0,4835
0,3710 -0,2990  0,3993
0,1317 -0,1683  0,3517

Cenario II: G = 10, n; = 50 (n = 500)

B (
B (0,6)
B (0,3)

51 (07 8)
ﬁ2 (07 6)
ﬁ3 <07 3)

)

)

)

o O O
w O oo

Y

Com fragilidades
0,7922 -0,0078  0,1394
0,5209 -0,0791  0,1699
0,3022 10,0022  0,1395
Sem fragilidades
0,4422 -0,3578  0,3913
0,3644 -0,2356  0,2867
0,1248 -0,1782  0,2243

Cenério IIL: G = 10, n; = 100 (n = 1000)

51 (07 8)
ﬁ2 (07 6)
ﬁ3 (07 3)
51 (07 8)
52 (07 6)
ﬁ3 <07 3)

Com fragilidades
0,7863 -0,0137  0,0941
0,5161 -0,0839  0,1408
0,3038 0,0038  0,0916
Sem fragilidades
0,4382 -0,3618  0,3850
0,3652 -0,2348  0,2629
0,1253 -0,1747  0,2023

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 4.3, no modelo multiestado (4.13)

ajustado com fragilidades os parametros de regressao [3,, em geral, mostram-se adequados,

com os vicios e /EQM diminuindo a medida que o tamanho da amostra aumenta, além das

médias das estimativas ficarem mais préoximas dos valores fixados. Entretanto, se omitirmos
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o termo de fragilidade no ajuste do modelo, as médias das estimativas ficam muito distantes

dos valores fixados. E ao compararmos os vicios e VEQM, vemos que eles sao maiores no

modelo ajustado sem fragilidades. Os graficos na Figura 4.4 mostram o comportamento dos

modelos com fragilidade (linha continua com e) e sem fragilidade (linha pontilhada com

+). Concluimos que, em geral, a incorporagao de fragilidades no modelo multiestado (4.13)

melhora a estimativa dos parametros.
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Figura 4.4 - Comportamento do estudo de simulagdo 1A. Linha continua com e: modelo (4.13)
com fragilidade; Linha pontilhada com +: modelo (4.13) sem fragilidade.

Costa, R. S.

DEs-UFSCar & ICMC-USP



4.3 Estudo de simulacao 47

Estudo de simulacao 1B

Os resultados do estudo de simulacao 1B, no qual considera diferentes variancias para a

interacao transicao-grupo (Tabela 4.2), encontram-se na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 - Resultados do estudo de simulagao 1B.
By (valor real) Média  Vicio  /EQM
Cendrio I: G = 10, n; = 10 (n = 100)

Com fragilidades

By (0,8) 0,8275 0,0275  0,2678
B2 (0,6) 0,6239 0,0239  1,1964
B3 (0,3) 0,2967 -0,0033  0,2790

Sem fragilidades
p1 (0,8) 0,5859 -0,2141  0,3268
Bs (0,6) 0,5706 -0,0294  1,1030
Bs (0,3) 0,1267 -0,1733  0,3018

Cenério II: G = 10, n; = 50 (n = 500)

Com fragilidades

51 (0,8) 0,8055 0,0055  0,1106
B2 (0,6) 0,5397 -0,0603 00,2477
53 (0,3) 0,2971 -0,0029  0,1001

Sem fragilidades
b1 (0,8) 0,5643 -0,2357  0,2710
Bs (0,6) 0,4861 -0,1139 0,2703
B3 (0,3) 0,1312 -0,1688  0,1997

Cenério IIL: G = 10, n; = 100 (n = 1000)

Com fragilidades

b1 (0,8) 0,8065 0,0065  0,0749

B (0,6) 0,5422 -0,0578  0,1823

B3 (0,3) 0,3041 0,0041  0,0759
Sem fragilidades

p1 (0,8) 0,5605 -0,2395  0,2607

B (0,6) 0,4799 -0,1201  0,2218

Bs (0,3) 0,1304 -0,1696  0,1853

Assim como no estudo de simulacao 1A (Tabela 4.3), os parametros de regressao 3, sao
bem estimados e o modelo (4.13) com fragilidade mostrou-se mais adequado, ja que a média

das EMV aproximam-se mais do valor fixado, além do vicio e a raiz quadrada do EQM
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serem mais proximos de zero quando comparamos com o modelo sem fragilidade. A Figura
4.5 ilustra essa comparacao dos modelo com fragilidade (linha continua com e ) e sem

fragilidade (linha pontilhada com +).
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Figura 4.5 - Comportamento do estudo de simula¢ao 1B. Linha continua com e: modelo (4.13)
com fragilidade; linha pontilhada com +: modelo (4.13) sem fragilidade.

No entanto, comparando os resultados dos estudos de simulagao 1A e 1B nas Tabelas 4.3
e 4.4, nota-se que os parametros do modelo sao mais bem estimados quando as variancias da
interacao transicao-grupo sao diferentes. Os graficos na Figura 4.6 ilustram essa comparacao,
em que a linha continua com e representa o modelo com variancias iguais para todas as

transicoes e a linha pontilhada com x representa o modelo com variancias diferentes.
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Figura 4.6 - Comportamento dos estudos de simula¢ao 1A e 1B com relagdo ao modelo (4.13)com
fragilidade. Linha continua com e: modelo com wvariancias da intera¢do transi¢do-grupo iguais;
linha pontilhada com X: modelo com variancias da interacdo transicdo-grupo diferentes.
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4.3.2 Estudo de simulagao 2

Neste estudo de simulacao verificamos as propriedades frequentistas dos estimadores do
modelo multiestado com fragilidades aninhadas por meio do vicio, erro quadréatico médio,
erro padrao, erro padrao empirico e amplitude do intervalo de confianca dos parametros.

Cada intensidade de transigao é modelada através do modelo (4.1) sob a restri¢ao de que
todas as interagoes transigdo-grupo W, tém a mesma variancia (B = 0, = --- = fg).

Logo W, serd denotada por W,. Entao, os dados sao gerados a partir do modelo

Aghi (t[onwg) = vaweAgo(t) exp (B, Xgni)- (4.14)

Sao reproduzidos trés cenarios, com N = 500 réplicas cada um, conforme detalhado na
Tabela 4.5. Os valores para os parametros da distribuicao Weibull e de regressao para cada

transicao em todos os cendrios sao os mesmos da Tabela 4.2.

Tabela 4.5 - Cendrios do estudo de simulacdo 2.

Cenario A B C
N° de grupos ) 5t D
N° de individuos no grupo 10 20 100
N° total de individuos 50 100 500

O agrupamento é gerado por duas fragilidades Gama, em que

Vh%Gama(l/ﬁv,l/Qv), h=1,...,5
W, % Gama(1/6w,1/0w), ¢=1,2,3

VhJ-un V(h, Q)a

sendo V}, o efeito global do grupo e W, o termo de fragilidade a nivel de transi¢ao no grupo,

no qual serd igual para todos os grupos na transi¢ao ¢, devido a restricao de que a variancia é
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igual em todas as interacoes transicao-grupo. Os valores das variancias dos efeitos aleatérios
foram fixados como 6y = 0,8 e Oy := 0, =0, = 03 = 0,4.

Em cada cenario foram geradas N = 500 amostras aleatorias e, dessas 500 amostras
aleatdrias, foram calculadas as médias, as raizes quadradas do erro quadratico médio (v/EQM)
das EMV, além dos erros padrao assint6ticos (EPA), os erros padrao empiricos (EPE) e as
médias das amplitudes dos intervalos de confianca de 95% (AmplC) das estimativas. Os
erros padrao empiricos sao obtidos a partir da raiz quadrada da variancia das N simulacoes,

de forma que
T

Var(gq) = N_1 Z(@” - Bq)zv

j=1
em que Bq = Z;VZI B\éj ) /N, sendo Béj ) a estimativa de B, na j-ésima simulagao.

Os resultados deste estudo de simulacao encontram-se na Tabela 4.6. Portanto, a medida
que o tamanho amostral aumenta, as médias aproximam-se mais do valores fixados e os
valores de VEQM, EPA, EPE e AmpIC(95%) diminuem, sugerindo que o modelo atende as
propriedades frequentistas. Nas Figuras 4.7 estao os graficos que mostram o comportamento

desses valores.

Tabela 4.6 - Resultados do estudo de simulac¢do 2.
B, (valor real) Média EQM EPA  EPE  AmplC (95%)
Cendrio A: G =5, n; =10 (n = 50)

B (0,8) 08120 0,4464 0,4264 0,9261 1,3954
By (0,6) 04884 05780 0,5422 0,7481 2,9619
Bs (0,3)  0,3031 0,5069 0,4494 0,5903 1,3561

Cenério B: G =5, n; = 20 (n = 100)

b1 (0,8) 0,8028 0,3241 0,2964 0,8653 1,1489
B2 (0,6) 0,4864 04218 0,3673 0,6335 1,1859
Bs (0,3) 0,2937 0,3264 0,3048 0,4389 1,1343

Cenério C: G =5, n; = 100 (n = 500)

p1 (0,8) 0,8092 0,1372 0,1270 0,8203 0,4088
Ba (0,6) 0,5009 0,2020 0,1595 0,5306 0,8563
Bs (0,3) 0,3091 0,1330 0,1262 0,3362 0,4062
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Figura 4.7 - Comportamento dos cendrios A, B e C no estudo de simula¢ao 2.

4.3.3 Comparacao de modelos

Com base na estrutura multiestado apresentada na Figura 4.3, foram simuladas N = 500
réplicas com a seguinte configuracao: dados multiestado com um total de 5 grupos, com 30
individuos cada, totalizando 150 individuos na amostra. Iremos gerar dados multiestado dos
modelos multiestado sem fragilidades (MSF), multiestado com fragilidade compartilhada
apenas para o efeito do grupo (MF1) e multiestado com fragilidades aninhadas (MFA).
Para cada um desses dados gerados, iremos ajustar os modelos MSF, MF1 e MFA | de forma
que possamos comparar como os ajustes se comportam, dependendo de como os dados
foram gerados. Essa comparacao serd feita por meio dos valores do AIC e do BIC, conforme

mostrados na Tabela 4.7.
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Tabela 4.7 - Valores médios de AIC e BIC para 500 simulacdes, considerando uma amostra de
n = 150 individuos (G = 5;n; = 30).

Modelo no qual os dados foram gerados

Modelo ajustado MSF MFE1 MFA
! [ AIC BIC | AIC BIC | AIC BIC
MSF 1837,592  1849,531 | 2180,576 2192445
MF1 1868,208 1900,050 1680,874 1712,526
MFA 2222416 2234,357 | 2135275 2147,213

Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.7, vemos que os ajustes dos modelos
sao coerentes com os dados gerados, de forma que, se os dados foram gerados de um modelo
multiestado com fragilidades aninhadas, por exemplo, espera-se que os valores do AIC e

BIC sejam menores quando ajustarmos um modelo com fragilidades aninhadas.

4.4 Consideracoes finais

Neste capitulo mostramos como é feita a integracao dos modelos multiestado com o modelo
de fragilidade. Essa integragao permite lidar com a heterogeneidade nao observada entre os
grupos de individuos, além de considerar a estrutura de dependéncia entre transicoes dos
individuos de um mesmo grupo. Definimos um modelo multiestado com fragilidade aninhada
através da funcdo de risco condicional especifica da transigao do tipo ¢ (¢ =1,...,Q), em
seguida mostramos como ¢é feito o processo de estimacao dos seus parametros através de
duas abordagens: a paramétrica e a semiparamétrica.

No estudo de simulacao, mostramos como a incorporacao de fragilidades no modelo mul-
tiestado pode melhorar suas estimativas ao compararmos com o modelo sem fragilidades.
Verificamos também que as propriedades frequentistas dos estimadores do modelo multi-
estado com fragilidades aninhadas foram atendidas. Além disso, fizemos uma comparacao
entre modelos multiestado, de forma que ptdessemos avaliar se o ajuste do modelo seria
coerente com a forma que seus dados foram gerados, por meio dos valores do AIC e do BIC.

No proximo capitulo apresentaremos uma aplicagao com um conjunto de dados, extraido
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do livro de Klein & Moeschberger (2003), que trata do processo de recuperacao de me-
dula dssea de pacientes tratados em quatro hospitais. Nesse processo todos pacientes foram
submetidos ao transplante de medula éssea, sendo descrito o historico de eventos que eles
podem experimentar. Assim, iremos ajustar um modelo multiestado com fragilidades ani-
nhadas que considere a heterogeneidade nao observavel entre os hospitais e capte a estrutura
de dependéncia entre as transicoes que ocorrem para individuos de um mesmo hospital, ava-

liando assim o efeito das covaridaveis em cada transicao.
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Aplicacao

5.1 Descricao do conjunto de dados

Iremos utilizar o conjunto de dados bmt do livro de Klein & Moeschberger (2003), que

também esta disponivel no pacote mstate (de Wreede et al. (2010) e de Wreede et al.

(2011)) do sistema R (R Core Team, 2013). Tal conjunto trata do processo de recuperagao
do transplante de medula dssea, que é um tratamento padrao para leucemia aguda. A
recuperacao apés o transplante é um processo complexo, ja que o prognodstico da recuperagao
pode depender de fatores de risco conhecidos no momento do transplante, tais como a
idade do paciente e a idade do doador, além de outros fatores. O progndstico final também
pode mudar a medida que o histérico de péds-transplante do paciente desenvolve-se com a
ocorréncia de eventos durante o processo de recuperacao, tais como o desenvolvimento da
doenga enxerto versus hospedeiro aguda (AGvHD), a recuperagao da contagem de plaquetas
a niveis normais, o retorno de granulécitos para niveis normais ou o desenvolvimento de
infecgoes. O transplante pode ser considerado um fracasso quando hé a recidiva da leucemia
no paciente ou quando o paciente morre enquanto a doenga estd em remissao, isto é, a morte
estd relacionada com o tratamento.

Conforme Klein & Moeschberger (2003), o processo de recuperagao do paciente é baseado
em dois eventos intermedidrios, nos quais podem ocorrer antes de dois eventos finais (morte
e recidiva). Os eventos intermedidrios sao a possibilidade de desenvolver AGvHD, que geral-

mente ocorre dentro dos primeiros cem dias apds o transplante, e a recuperacao da contagem
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de plaquetas para um nivel auto sustentdvel que seja maior ou igual a 40 x 10°/1 (sendo
chamado de recuperagao de plaquetas na sequéncia do texto). Imediatamente apds o trans-
plante, os pacientes tém uma queda da contagem de plaquetas e estao livres de AGvHD.
Porém, em algum momento do processo, eles podem ter AGvHD ou ter suas plaquetas recu-
peradas, o que pode mudar o prognéstico deles. Esses eventos podem ocorrer em qualquer
ordem, podendo acontecer um seguido do outro e, na sequéncia, os pacientes podem morrer
ou ter a recidiva da doenca. Os pacientes também podem morrer ou ter a recidiva da doenca
sem experimentar qualquer um desses eventos intermedidrios.

A Figura 5.1 mostra o esquema desse processo de recuperacao, com seus estados e suas
possives transicoes. Todos os pacientes entram no estudo apods serem transplantados, sendo
o transplante o estado inicial, AGvHD e recuperacao de plaquetas (Rec.P) os estados inter-
medidrios, e os estados recidiva e morte os estados absorventes, ou seja, a partir do momento
que os pacientes entram em um deles nao ha mais transicoes. O paciente também pode de-
senvolver AGvHD apéds a recuperacao de plaquetas (AGvHD/Rec.P), sendo este também
um estado intermediario. Como forma de identificar qual o tipo de transicao que ocorre,
enumeramos todas elas, conforme mostrado na Figura 5.1, sendo um total de 10 tipos de

transicoes possiveis.

1. Transplante

3. AGvHD

Figura 5.1 - Processo de recuperacao de um transplante de medula odssea.
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Foi considerado um estudo multicéntrico de pacientes preparados para o transplante com
um regime de radiacao livre condicionada. No total, 137 pacientes foram tratados em um
dos quatro hospitais: 76 nos Ohio State University Hospitals (OSU) em Colombo; 17 na
Hahnemann University (HU) em Filadélfia; 23 no St. Vincent’s Hospital (SVH) em Sydney:;
e 21 no Alfred Hospital (AH) em Melbourne. De forma mais clara, o total de pacientes
em cada hospital esta descrito na Tabela 5.1. Para mais detalhes sobre esse estudo, vide

Copelan et al. (1991).

Tabela 5.1 - Total de pacientes em cada hospital.
Hospital 1 (0OSU) 2 (HU) 3 (SVH) 4 (AH)
N° de pacientes 76 17 23 21

A Tabela 5.2 mostra os dois primeiros pacientes do conjunto de dados:

Tabela 5.2 - Primeiras 2 linhas do conjunto de dados.
paciente hospital t1 t2 dl d2 ta da tp dp X; Xs

1 1 2081 2081 0 O 67 1 13 1 26 33
2 1 1602 1602 0 O 1602 O 18 1 21 37

O conjunto é descrito da seguinte forma:

e paciente: identificacao do paciente.

hospital: hospital no qual o paciente fez o tratamento (1: OSU; 2: HU; 3: SVH; 4:
AH).

t1: tempo (em dias) para a morte ou ultimo acompanhamento.

t2: tempo (em dias) de sobrevivéncia livre de doencas (tempo para recidiva, para a

morte ou o tltimo acompanhamento).

d1: indicador de morte (1: sim; 0: ndo).

e d2: indicador de recidiva (1: sim; 0: nao).
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ta: tempo (em dias) para o desenvolvimento de AGvHD.

da: indicador de AGvHD (1: sim; 0: nao).

tp: tempo (em dias) para a recuperagao das plaquetas.

dp: indicador de recuperagao de plaquetas (1: plaquetas voltaram ao normal; 0: pla-

quetas nao voltaram ao normal).

X;: idade do paciente (em anos) no momento do transplante.

Xg: idade do doador (em anos).

Na Tabela 5.3 estao as medidas descritivas das duas covaridveis continuas que serao con-

sideradas para o ajuste.

Tabela 5.3 - Medidas descritivas das varidveis continuas.

Covariaveis Minimo 1° quartil Mediana Média 3° quartil Maximo Desvio padrao

X1 7 21 28 28,36 35 52 9,56
X2 2 21 28 28,33 35 o6 10,18

A partir daqui os estados transplante, recuperagido de plaquetas, AGvHD, recidiva
e morte serao representados como T, Rec.P, AGvHD, R e M, respectivamente. Se um paci-
ente desenvolver AGvHD depois da contagem da recuperacao de plaquetas, esse estado
serd representado como AGvHD/Rec.P. Na Tabela 5.4 temos o total de eventos para cada
tipo de transicao e na Tabela 5.5 a proporcao dos eventos. Sendo assim, de acordo com
os resultados apresentados na Tabela 5.4, temos que, dos 137 pacientes pds-transplantados,
116 tiveram a contagem de suas plaquetas recuperadas (transi¢io T—Rec.P), 8 desenvolve-
ram a doenga enxerto versus hospedeiro aguda (transicao T—AGvHD), 3 tiveram a recidiva
da doenga sem experimentar eventos intermedidrios (transigio T—R) e 10 morreram sem
também experimentar os eventos intermedidrios (transicio T—M). Dos 116 pacientes que

tiveram a contagem de suas plaquetas recuperadas apos o transplante, 18 deles desenvolve-
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ram AGvHD (transi¢do Rec.P—AGvHD), 20 morreram sem desenvolver AGvHD (transigao

Rec.P—M) e a maioria deles (34) tiveram a recidiva da doenca (transicao Rec.P—R).

Tabela 5.4 - Frequencias das transicoes.

De/Para T RecP AGvHD AGvHD/RecP R M
T - 116 8 - 3 10
Rec.P - - - 18 34 20
AGvVHD - - - - 0o 7
AGvHD/Rec.P - - - - 3 6
R i i i ; -
M i i i ; -
Tabela 5.5 - Proporcdo das transigoes.
De/Para T RecP AGvHD AGvHD/Rec.P R M
T - 0,8467 0.0584 - 0,0219 0,0730
Rec.P - - - 0,1552 0,2931  0,1724
AGvHD - - - - 0 0,8750
AGvHD/Rec.P - - - - 0,1677 0,3333
R i i i ; i i
M _ _ _ ; _

5.2 Resultados da Aplicacao

Iremos considerar quatro modelos semiparamétricos para o conjunto de dados de trans-

plante de medula 6ssea, ajustados de acordo com a estrutura mostrada na Figura 5.1. Sao

os modelos:

e Modelo 1 (MSF): Modelo multiestado sem fragilidades.

e Modelo 2 (MF1): Modelo multiestado com fragilidade compartilhada apenas para

o efeito do grupo.

e Modelo 3 (MF2): Modelo multiestado com fragilidade compartilhada apenas para

o efeito da interacao transigao-grupo.
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e Modelo 4 (MFA): Modelo multiestado com fragilidades aninhadas.

Antes de ajustar os modelos citados acima, devemos efetuar uma transformagao dos da-
dos para um formato longo, conforme mencionado na Secao 2.1. Com o auxilio do pacote
mstate fazemos essa transformacao dos dados apresentados na Tabela 5.2, que ficam como

apresentados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6 - Primeiros dois pacientes do conjunto de dados transformado.

de para trans Tinicio Tparada tempo status paciente hospital X; X,

1 2 1 0 13 13 1 1 1 26 33
1 3 2 0 13 13 0 1 1 26 33
1 6 3 0 13 13 0 1 1 26 33
1 7 4 0 13 13 0 1 1 26 33
2 4 5) 13 67 54 1 1 1 26 33
2 6 6 13 67 54 0 1 1 26 33
2 7 7 13 67 54 0 1 1 26 33
4 6 11 67 2081 2014 0 1 1 26 33
4 7 12 67 2081 2014 0 1 1 26 33
1 2 1 0 18 18 1 2 1 21 37
1 3 2 0 18 18 0 2 1 21 37
1 6 3 0 18 18 0 2 1 21 37
1 7 4 0 18 18 0 2 1 21 37
2 4 5) 18 1602 1584 0 2 1 21 37
2 6 6 18 1602 1584 0 2 1 21 37
2 7 7 18 1602 1584 0 2 1 21 37

Apoés a transformacao do conjunto de dados, ajustamos os modelos de forma semipa-
ramétrica. As estimativas dos parametros dos modelos 1, 2 e 3 foram obtidas com o auxilio do
pacote mstate, enquanto que o modelo 4 foi ajustado com o auxilio do pacote m1fm (Rotolo
& Horny, 2012), sob a restricao de que todas as interagoes transigao-grupo W, tém a mesma
variancia (B = 6, = ... = 6y9), sendo essa interagdo denotada agora por W,. Na Tabela
5.7 encontram-se as estimativas dos parametros de regressao 8, = (61, 3) (¢ = 1,...,10)

dos quatro modelos, com seus respectivos erros padrao.
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Tabela 5.7 - Resultados dos modelos ajustados.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4

B8, ep(B,) EPQB,)| B, epB,) EPB,)]| B, expB,) EPB,)| B, e, EP(B,)
B1,1 0,0211 1,0213  0,0156 | 0,0278  1,0282  0,0163 | 0,0398  1,0406  0,0170 | 0,0272  1,0276  0,0159
B1,2 0,0933  1,0978  0,0624 | 0,0978  1,1027  0,0632 | 0,0953  1,0999  0,0628 | 0,0974 1,1023  0,0631
B1,3 0,0840 1,0876  0,1079 | 0,1003  1,1055  0,1108 | 0,0840 1,0876  0,1079 | 0,0987 1,1037  0,1101
B1,4 -0,0610 0,9409  0,0552 | -0,0535 0,9479  0,0561 | -0,1062 0,8992  0,0611 | -0,0541 0,9474  0,0560
B1,5 0,0114  1,0115 0,0373 | 0,0184 1,0186  0,0378 | 0,0114 11,0115 0,0373 | 0,0181 1,0182 0,0377
B1,6 0,0356  1,0362 0,0267 | 0,0431  1,0441 0,0271 | 0,0356  1,0362  0,0267 | 0,0426  1,0436  0,0270
Bi,7 0,0135 1,0136  0,0364 | 0,0217 1,0220  0,0371 | 0,0244 1,0247  0,0377 | 0,0212 1,0214  0,0370
B1,8 -0,0430 0,9579  0,1001 | -0,0675 0,9347  0,1004 | -0,0430 0,9579  0,1001 | -0,0657 0,9364  0,1000
B1,9 -0,1586 0,8533  0,1202 | -0,1758 0,8388  0,1291 | -0,1586 0,8533  0,1202 | -0,1742  0,8401 0,1282
B1,10 0,0413 11,0422 0,0517 | 0,0462 1,0473  0,0526 | 0,1269 11,1353  0,0808 | 0,0463  1,0474  0,0522
Ba,1 -0,0134  0,9867  0,0136 | -0,0150 0,9851 0,0141 | -0,0217 0,978  0,0149 | -0,0148 0,9854  0,0138
B2.2 0,0016  1,0016  0,0508 | 0,0017 1,0017  0,0522 | 0,0027 1,0027  0,0515 | 0,0017 1,0017  0,0520
B2,3 -0,0133  0,9868  0,0869 | -0,0196 0,9806  0,0885 | -0,0133 00,9868  0,0869 | -0,0188 0,9814  0,0880
B2.4 0,0972 11,1021 0,0468 | 0,0967 1,1015 0,0481 | 0,1122 11,1187  0,0417 | 0,0967 1,1015 0,0479
B2.5 0,0198  1,0200 0,0392 | 0,0175 1,0176  0,0400 | 0,0198 11,0200 0,0392 | 0,0176  1,0177  0,0399
B2.6 -0,0205 0,9798  0,0268 | -0,0241 0,9762  0,0274 | -0,0205 0,9797  0,0268 | -0,0239 0,9764  0,0273
Ba,7 -0,0265 0,9738  0,0363 | -0,0311 0,9694  0,0369 | -0,0319 0,9686  0,0374 | -0,0308 0,9697  0,0368
B2.8 0,0808  1,0842 0,0856 | 0,0791  1,0824  0,0839 | 0,0808 11,0842 0,0856 | 0,0794  1,0827  0,0840
B2.9 0,1483 11,1599  0,1770 | 0,1618 1,1756  0,1743 | 0,1483 11,1599  0,1770 | 0,1606  1,1742 0,1743
B2,10 -0,0320  0,9685 0,1034 | -0,0367 0,9640 0,1037 | -0,1037 0,9015  0,1260 | -0,0367 0,9640  0,1036

Variancia dos efeitos aleatorios

Hospital - 0,0471 - 0,0401
Transicao - - * 2,1381

[dv ep sopejnsoy g'g
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Com relagao aos resultados da Tabela 5.7, as estimativas dos parametros de regressao
permanecem positivos ou negativos em todos os modelos, sendo, em geral, seus valores
muito proximos um do outro. Na tabela 5.8 estao os valores de AIC e BIC dos modelos 1,
2 e 4. Os valores do modelo 3 foram omitidos porque foi estimado um modelo multiestado

para cada transigao, sendo isto possivel gracas a suposicao de Markov (Hougaard, 2000).

Tabela 5.8 - Valores de AIC, BIC dos modelos 1, 2 e 4.
Modelo AIC BIC

Modelo 1 1781.157 1878.075
Modelo 2 1778.006 1894.307
Modelo 4 1770.495 1867.413

A partir dos resultados apresentados na Tabela 5.8, observamos que o AIC e BIC do
modelo com fragilidades aninhadas (modelo 4) tém valores menores em relagdo aos modelos
1 e 2, o que sugere ser o melhor modelo dentre os ajustados para estudar o processo de recu-
peracao do transplante de medula Gssea. A seguir iremos interpretar os resultados obtidos

para o modelos 3 e 4.

5.2.1 Interpretacao dos resultados do modelo 3

Em resumo, a idade do paciente aumenta o risco de, apds o transplante, recuperar a
contagem de suas plaquetas (transi¢do 1), desenvolver AGvHD (transigao 2) e ter a recidiva
da doenga (transi¢ao 3). No entanto, quanto mais velho for o paciente, menor serd o risco
dele morrer apds o transplante (transigao 4). Ou seja, para cada ano de idade do paciente, o
risco de morte apds o transplante sem experimentar eventos intermedidrios diminui 10,08%.

O limite inferior (LI) e limite superior (LS) dos intervalos de confianga dos parametros

de regressao do modelo 3 encontram-se na Tabela 5.9.
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Tabela 5.9 - Intervalos de confianca de 95% dos parametros de regressao do modelo 3.
Parametros 1 (T—Rec.P) 2 (T—»AGvVHD) 3 (T-R)
LI exp(8,) LS LI exp(83,) LS LI exp(83,) LS
b1 1,0066  1,0406 1,0758 09726  1,0999 1,2440 0,8804 1,0876  1,3440
Ba 0,9504  0,9785 1,0074  0,9065  1,0027 1,1090 0,8322  0,9868 1,170
Parametros 4 (T-M) 5 (Rec.P~AGvHD/Rec.P) 6 (Rec.P—R)
LI exp(8,) LS LI exp(83,) LS LI exp(83,) LS
b1 0,7978  0,8992 1,0140  0,9401 1,0115 1,0880 0,9834 1,0362  1,0920
Bo 1,0309  1,1187 1,2140  0,9445 1,0200 1,1010 0,9296 0,9797  1,0330
Parametros 7 (Rec.P—M) 8 (AGVHD—M) 9 (AGVHD/Rec.P—R)
LI exp(8,) LS LI exp(83,) LS LI exp(83,) LS
8 09518  1,0247  1,1030  0,7873  0,9579 1,1660  0,6742  0,8533  1,0800
Ba 0,9002  0,9686 1,0420 09167 1,0842 1,2820 0,8199  1,1599 1,641
N 10 (AGVvHD/Rec.P—M)
Parametros i exp(3,) IS
8 09691 1,1353  1,3300
Bo 0,702  0,9015  1,1540

As variancias dos efeitos aleatérios relativos as transigoes do modelo 3 (*) estao na Tabela

5.10. O valor de éq (¢ =1,...,10) no modelo 3 reflete a heterogeneidade entre os hospitais

~

para cada transigao. Quanto maior for a estimativa de 6,, maior serd a heterogeneidade

entre os hospitais com relagao a transicao q.

Tabela 5.10 - Variancias dos efeitos aleatérios do modelo 3.

Transicao 04

1 (T—Rec.P) 0,3126

2 (T—AGvHD) 0,0823

3 (T—=R) 5% 1077
4 (T-M) 0,7434

5 (Rec.P—AGvHD/Rec.P) 5 x 1077
6 (Rec.P—R) 5x 107
7 (Rec.P—M) 0,2824

8 (AGvHD—M) 5x 107
9 (AGvHD/Rec.P—R) 5x 1077
10 (AGVHD/Rec.P—M)  1,0190

As fragilidades estimadas da interacao transicao-hospital estao na Tabela 5.11 e seus

respectivos graficos estao na Figura 5.2. Tais estimativas representam um efeito aleatério

que descrevem o risco comum para um determinado evento/transicao, isto é, a fragilidade
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compartilhada por pacientes dentro de um mesmo hospital para aquela transi¢ao especifica.
Sendo assim, o valor da estimativa da fragilidade da interacao transicao-hospital reflete
o quao frageis sao os pacientes de um hospital para experimentar determinado tipo de
evento/transicao. Logo, devido a fragilidade atuar de forma multiplicativa no modelo, os
pacientes com valores grandes de fragilidades nessa interacao deverao experimentar deter-

minado tipo de evento em tempos menores do que aqueles com valores pequenos dessa

fragilidade.
Tabela 5.11 - Fragilidades estimadas do modelo 3.
Hospital 1 (T—Rec.P) 2 (T-AGvHD) 3 (T—-R)
1 (OSU) 1,4525 1,1713 1
2 (HU) 0,4236 0,9999 1
3 (SVH) 0,7617 0,8940 1
4 (AH) 1,3622 0,349 1
Hospital 4 (T-M) 5 (Rec.P—~AGvHD/Rec.P) 6 (Rec.P—R)
1 (OSU) 0,2911 1 1
2 (HU) 2,0707 1 1
3 (SVH) 0,5655 1 1
4 (AH) 1,0726 1 1
Hospital 7 (Rec.P—M) 8 (AGvHD—M) 9 (AGvHD/Rec.P—R)
1 (OSU) 1,4115 1,0842 1
2 (HU) 1,806 1 1
3 (SVH) 0,8434 1 1
4 (AH) 0,5645 1 1
Hospital 10 (AGvHD/Rec.P—M)
1 (OSU) 1,0556
2 (HU) 1,2784
3 (SVH) 1,5490
4 (AH) 0,1170

Na transicao 1 (T—Rec.P), por exemplo, vemos que a fragilidade do hospital 1 (OSU) é
maior que a fragilidade dos demais, sugerindo que os pacientes deste hospital irao recuperar
a contagem de suas plaquetas em um tempo menor do que os pacientes dos outros hospitais.
Ja em relagao a transigdo 4 (T—M), os pacientes do hospital 2 (HU) deverao morrer apds
o transplante, sem experimentar os eventos intermediarios, em um tempo menor que os
pacientes dos outros hospitais, pois o valor de sua fragilidade é o maior.

Nas transicoes 3, 5, 6, 8 € 9, as fragilidades estimadas dos 4 hospitais foram iguais/préximas
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a 1, devido as estimativas da variancia da fragilidade dessas transigoes serem muito proximas
de zero (Tabela 5.10). Tal resultado implica que nao hé heterogeneidade entre os hospitais
em relacao a essas transi¢oes. No entanto, quanto maior for o valor dessa estimativa, maior

serd essa heterogeneidade.
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Figura 5.2 - Fragilidades estimadas do modelo 3.
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5.2.2 Interpretacao dos resultados do modelo 4

No modelo multiestado com fragilidade aninhada, quanto maior a variancia a nivel de
hospital (fy), maior serd a heterogeneidade entre eles e quanto maior a variancia a nivel
de transigdo no hospital (6,), mais alta serd a correlagao entre as transi¢oes dentro de um
mesmo hospital, ou seja, haverd uma dependéncia maior entre os tempos das transigoes de
pacientes de um mesmo hospital.

O ajuste do modelo 4 foi feito sob a restricao de que todas as interagoes transi¢ao-grupo
W,n tém a mesma variancia (6 := 6 = ... = 6yp). Nas tabelas 5.12 e 5.13 temos as
fragilidades estimadas do modelo a nivel de hospital e a nivel de transicao no hospital,

respectivamente, e nas Figuras 5.3 e 5.4 seus respectivos graficos.

Tabela 5.12 - Fragilidades estimadas do modelo 4 a nivel de hospital vy, (h =1,2,3,4).

Hospital Estimativa

1 (OSU) 1,2406

2 (HU) 0,8530

3 (SVH) 0,8514

4 (AH) 1,0550

o
© =
B
E |
° °
8o
%
Lo |
o
o )

Hospital

Figura 5.3 - Fragilidades estimadas a nivel de hospital.

Devido a restricao de que todas as interagoes transicao-grupo tém a mesma variancia Gy,
o valor de sua estimativa de fragilidade w, na transigao g sera igual para todos os hospitais.

Sendo assim, quanto maior for o valor desta estimativa, mais frageis serao os pacientes de
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todos os hospitais para experimentar a transigdo gq. O que ird aumentar/diminuir ainda
mais o risco do paciente experimentar a transicao g serd o valor de 0y, pois Ug, = Upy
atua de forma multiplicativa na funcao de risco. Temos entao que, com relacao a transigao 1
(T—Rec.P), os pacientes do hospital 1 (OSU) irao recuperar a contagem de suas plaquetas
mais rapido do que os pacientes de outros hospitais, enquanto que os pacientes do hospital
2 (HU) irao efetuar essa transigdo num tempo maior.

Caso nao houvesse essa restrigao, a estimativa de fragilidade da interacao transicao-grupo
(wgyn) refletiria quao frageis s@o os pacientes do hospital h para experimentar a transigao g,
além de considerar, também, o risco comum de todos os pacientes de um mesmo hospital

(0n), 0 que aumentaria/diminuiria ainda mais sua fragilidade, dependendo do seu valor.

Tabela 5.13 - Fragilidades estimadas do modelo 4 a nivel de transicao.

Transicao Estimativa
1 (T—Rec.P) 6,8848
2 (T—AGvHD) 0,0318
3 (T—R) 0,0250
4 (T—M) 0,2061
5 (Rec.P—AGvHD/Rec.P) 0,0991
6 (Rec.P—R) 0,2924
7 (Rec.P—M) 0,3806
8 (AGvHD—M) 1,3713
9 (AGvHD/Rec.P—R) 0,2836
10 (AGvHD/Rec.P—M) 0,4254
~ e
s ©
8 o
£
g <
o e
o o o ° ° ° ° ° °
‘ 4 6 8 10
Transicéo

Figura 5.4 - Fragilidades estimadas a nivel de transi¢ao.
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Os intervalos de confianca dos parametros de regressao do modelo 4 encontram-se na

Tabela 5.14.

Tabela 5.14 - Intervalos de confianca do modelo 4.
Parametros LI exp(pB) LS

P11 0,9960 1,0280 1,0600
B1.2 0,9741 1,1020 1,2470
B3 0,8894 11,1040 1,3700
B1.4 0,8490 0,9474 11,0570
P15 0,9458 1,0180 1,0960
B1.6 0,9898 11,0440 11,1000
Br.7 0,9500 1,0210 1,0980
P18 0,7697 0,9364 1,1390
B1.9 0,6535 0,8401 1,0800
B1.10 0,9454 1,0470 1,1600
B2.1 0,9590 0,9854 11,0120
B2.2 0,9047 11,0020 1,1090
B2.3 0,8259 0,9814 11,1660
B2.4 1,0030 1,1020 1,2100
B2.5 0,9411 1,0180 1,1010
B2.6 0,9255 0,9764 1,0300
B2.7 0,9022 0,9697 1,0420
B2.8 0,9184 11,0830 1,2760
B2.9 0,8345 11,1740 1,6520
B2.10 0,7869 0,9640 1,1810

Sobre as intensidades de transicao do modelo 4, de forma mais detalhada, temos que:
1. Transi¢ao 1 (T—Rec.P)

e Para um incremento de uma unidade na idade, o risco dele ter sua contagem de
plaquetas recuperadas logo apds o transplante (transi¢ao 1) aumenta em 2,76%.
Sendo assim, quanto mais velho for o paciente, maior serd o risco dele recuperar

a contagem de suas plaquetas.

e Ja, para cada ano a mais na idade do doador, o risco do paciente recuperar suas

plaquetas diminui em 1,46% (1-0,9854).
2. Transicao 2 (T-AGvHD)

e A idade também tem um efeito positivo nesta transicao, aumentando em 10,23%

o risco do paciente desenvolver AGvHD logo apds o transplante.
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e Para cada ano a mais na idade do doador, o risco do paciente desenvolver AGvHD

aumenta em 0,17%.
3. Transicao 3 (T—R)

e Para cada ano da idade do paciente, o risco dele ter uma recidiva da doenca,
sem ter a contagem de suas plaquetas recuperadas e ter desenvolvido AGvHD,

aumenta 10,37%.
e Para cada ano da idade do doador, o risco do paciente ter a recidiva da doenca,
sem experimentar os eventos intermediarios, diminui 1,86%.
4. Transicao 4 (T—M)
e Para cada ano de idade do paciente, o risco de morte apds o transplante sem
experimentar os eventos intermedidrios, diminui 5,26%.

e Para cada ano de idade do doador, o risco desta transicao aumenta 10,15%.
5. Transicao 5 (Rec.P—~AGvHD /Rec.P)

e Para cada ano de idade do paciente, o risco de um paciente, que apés o transplante
teve a recuperacao de plaquetas e, em seguida, desenvolver AGvHD, aumenta em

1,82%.
e A idade do doador também tem um efeito positivo nesta transicao, aumentando
seu risco em 1,77% para cada ano de idade do doador.

6. Transicao 6 (Rec.P—R)

e O risco de um paciente que teve a contagem de suas plaquetas recuperadas apds
o transplante e, em seguida, ter a recidiva da doenca, aumenta 4,36% para cada

ano de sua idade.

e No entanto, o risco desta transicao diminui em 2,36% para cada ano de idade do

doador.
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7. Transicao 7 (Rec.P—M)
e O risco de um paciente que teve a contagem de suas plaquetas recuperadas apds
o transplante e, em seguida, morrer, aumenta 2,14% para cada ano de sua idade.

e O risco desta transicdo diminui em 3,03% para cada ano de idade do doador.
8. Transicao 8 (AGvHD—M)

e Para cada ano de idade do paciente, o risco dele desenvolver AGvHD, dado que
ele teve a recuperacao da contagem de plaquetas logo apds o transplante, diminui

em 6,36%.

e J4 o risco da transicao aumenta em 8,27% para cada ano de idade do doador.
9. Transicao 9 (AGvHD/Rec.P—R)
e O risco de um paciente desenvolver AGvHD logo apés o transplante diminui cerca

de 16% para cada ano de sua idade.

e O risco da transicao também aumenta para cada ano de idade do doador, sendo

esse aumento de 17,42%.
10. Transi¢ao 10 (AGvHD /Rec.P—M)

e O risco de um paciente recidir, dado que ele desenvolveu AGvHD apés a recu-

peracao de suas plaquetas, aumenta em 4,74% para cada ano de sua idade.

e Porém, o risco para essa transicao diminui em 3,6% para cada ano de idade do

doador.
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5.3 Consideracoes finais

Efetuamos o ajuste de quatro modelos diferentes, no entanto demos énfase aos modelos
multiestado com fragilidade compartilhada para a interacao transi¢ao-grupo (modelo 3)
e multiestado com fragilidades aninhadas (modelo 4). A diferenga bésica entre esses dois
modelos é que o modelo 3 considera apenas o efeito da interacao transigao-grupo, enquanto
que o modelo 4, além de considerar essa interacao, ainda considera o efeito do grupo.

A restricao do modelo 4 no nosso ajuste, foi de que todas as interagoes transicao-hospital
tém a mesma variancia, implicando que quanto maior for a estimativa das fragilidades para
essas interacgoes mais frageis serao os pacientes de todos os hospitais para experimentar um
determinado evento/transi¢ao. O que ird aumentar/diminuir ainda mais o risco do paciente
experimentar uma transicao serd a estimativa de fragilidade para o hospital, ja que uy, =
vpW, atua de forma multiplicativa na funcao de risco.

Em ambos os modelos, em resumo, o risco do paciente recuperar a contagem de suas pla-
quetas (transi¢ao 1), desenvolver AGvHD (transigao 2) e ter a recidiva da doenca (transigao
3) aumenta para cada ano de idade do paciente. Porém, quanto mais velho for o paciente,
menor serd o risco dele morrer apés o transplante (transicao 4), sem experimentar even-
tos intermedidrios. Caso o paciente desenvolva AGVHD (transigdo 2), o risco de recidiva
(transicao 9) e morte (transicao 10) diminui a cada ano de idade do paciente.

Quanto maior for a idade do doador, menor sera o risco de um paciente ter a contagem
de suas plaquetas recuperadas logo apds o transplante (transi¢ao 1) e menor, também, serd
o risco do paciente recidir ou morrer depois que teve a recuperacao de plaquetas apds o
transplante (transigoes 6 e 7, respectivamente).

O valor das fragilidades estimadas da interacao transigao-hospital (modelo 3) poderia ser
usado como um indicador da qualidade do tratamento que é oferecido aos seus pacientes.
Se percebemos que os pacientes de determinado hospital estao mais propensos a experimen-
tarem eventos nao favoraveis, que irao diminuir sua qualidade de vida ou até causar sua
morte, por exemplo, isso poderia servir de alerta para que haja uma melhoria no tratamento

que ele oferece a seus pacientes.
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Consideracoes finais e propostas futuras

Inicialmente fizemos uma revisao da literatura sobre a metodologia base do tema proposto
e, em seguida, uma breve introdugao a analise de sobrevivéncia. Nos dois capitulos seguintes,
abordamos a metodologia dos modelos multiestado e dos modelos de fragilidade, mostrando o
por queé de sua necessidade, para que no Capitulo 4 possamos tratar da integracao desses dois
modelos, além de mostrarmos estudos de simulagao para comparacao de modelos multiestado
com e sem fragilidade e para verificar as propriedades frequentistas dos estimadores do

modelo multiestado com fragilidades aninhadas.

A aplicacao a um conjunto de dados reais sobre o processo de recuperacao de medula
Ossea mostrou a importancia do uso de fragilidades em modelos multiestado, onde tomamos
como base o modelo de fragilidades aninhadas, e a partir dele, ajustamos também seus casos
particulares (conforme mostrado no Capitulo 4), para que pudéssemos fazer uma comparagao
entre os modelos. Feita a comparacao entre os modelos ajustados, fizemos a interpretacao
dos resultados dos modelos 3 (multiestado com fragilidade compartilhada para o efeito
da interagao transi¢ao-hospital) e 4 (multiestado com fragilidades aninhadas). Ambos os
modelos lidam com o efeito do hospital em cada transicao, porém o modelo 3 ignora a
estrutura de correlacao de diferentes eventos que sao influenciados pelos mesmos fatores de
risco nao observados para pacientes de um mesmo hospital, pois as fragilidades da interacgao
sao consideradas independentes dentro do mesmo hospital. Para contornar essa situacao, o
modelo 4 assume que, dentro de um mesmo hospital, exista dependéncia entre as fragilidades

da interacao transicao-grupo, implicando numa estrutura de correlacao entre os eventos
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dentro do mesmo hospital e independéncia entre eventos de diferentes hospitais, além de
considerar a heterogeneidade nao observada entre os hospitais na sua funcao de risco.

Os valores das fragilidades estimadas da interacao transigao-grupo revelam o quao frageis
os pacientes de cada hospital sao para experimentarem determinado tipo de evento/transicao.
Portanto, tais estimativas podem auxiliar na melhoria do tratamento ofertado aos pacientes
de cada hospital, pois se percebermos que os pacientes de determinado hospital estao mais
propensos a experimentarem eventos nao favoraveis do que os demais, que irao diminuir
sua qualidade/expectativa de vida, por exemplo, isso serviria de alerta para que haja uma
melhoria de seus servicos prestados.

Para trabalhos futuros, propomos considerar, no modelo multiestado com fragilidades ani-
nhadas, que as variancias das interagoes transicao-grupo sejam diferentes, ou seja, cada in-
teracao W, tenha variancia 6,. Além disso, propomos a estimac¢ao paramétrica dos parametros

do modelo multiestado com fragilidades aninhadas.
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