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RESUMO

GOUVEA, Graziela Dutra Rocha. Métodos bayesianos para anilise de dados
de eventos recorrentes considerando uma classe geral de modelos com
fragilidade multiplicativa. 2010. 137 p. Tese (Doutorado em Estatistica e
Experimentagdo Agropecuaria) — Universidade Federal de Lavras, Lavras.

Em muitas situa¢des ha interesse em observar a ocorréncia de um unico
tipo de falha, mais de uma vez, em cada individuo envolvido na analise. Nesse
caso, ¢ razoavel supor a existéncia de associa¢do entre tempos de ocorréncia de
eventos. Para considerar a existéncia de uma possivel associacdo entre os tempos
de sobrevivéncia, uma classe de modelos, denominada modelos de fragilidade,
na qual um efeito aleatorio ¢ introduzido no modelo de Cox, vem sendo
estudada. Pefia e Hollander (2004) propuseram uma nova classe de modelos,
mais geral e flexivel, que incorpora simultaneamente os efeitos de covariaveis, o
impacto da acumulacdo de tempos de ocorréncias de eventos sobre o individuo,
o efeito de variaveis latentes e o efeito das intervencdes realizadas apds cada
ocorréncia de evento. No que se refere a abordagem bayesiana, os modelos de
fragilidade j& foram explorados por varios autores. Por outro lado, a classe geral
de modelos para eventos recorrentes ainda ndo foi estudada sob o enfoque
bayesiano. Sendo assim, a proposta desta tese foi a utilizacdo de métodos
bayesianos para a classe geral de modelos com fragilidade para analise de dados
de eventos recorrentes e também estudar, sob esse enfoque, o modelo de
fragilidade multiplicativo e o modelo de Cox. Os modelos foram comparados
considerando os métodos de selecdo AIC (Critério de Informagdo de Akaike) e
BIC (Critério de Informagdo Bayesiano). A metodologia proposta foi aplicada
aos dados de Insuficiéncia Renal Cronica da Santa Casa de Misericordia na
cidade de Lavras, MG, os quais foram coletados exclusivamente para utilizacdo
nesta tese. Para esse conjunto de dados o efeito das covariaveis foi estudado e as
fragilidades individuais para os pacientes em tratamento de Hemodialise foram
estimadas. Concluiu-se que a classe geral de modelos ¢ importante porque
considera além dos efeitos presentes nos outros modelos, o efeito da acumulagdo
da recorréncia dos eventos sobre os individuos. A aplicagdo ao conjunto de
dados mostrou a importancia dos termos de fragilidade e do pardmetro que mede
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efeito da acumulagdo da recorréncia dos eventos sobre os individuos. Foi
mostrado que o modelo proposto por Pefia e Hollander pode ser ttil para analisar
dados de tempos de recorréncia de hospitalizagdes para pacientes em tratamento
de Hemodialise. Nesse caso, foi verificado que o efeito do acumulo de
recorréncias de evento € um fator importante para predizer uma nova internagao.

il



ABSTRACT

GOUVEA, Graziela Dutra Rocha. Bayesian methods for data analysis of
recurrent events considering a general class of models with multiplicative
frailty. 2010. 137 p. Thesis (Doctorate in Statistics and Agricultural
Experimentation) — Federal University of Lavras, Lavras.

In some situations, we may observe that the event of interest occurs
repeatedly in the same individual, such as when a patient diagnosed with cancer
tends to relapse over time or when a person is repeatedly readmitted in a
hospital. In this situation, it is more reasonable to suppose the existence of a
relationship between times until the occurrence of events. In order to examine
the association between survival times, a class of models has been studied.
These are called frailty models and consider a random effect in the Cox model.
Pena and Hollander (2004) proposed a new class of models, more general and
flexible, that simultaneously incorporates the effect of covariates, the impact on
the unit of accumulating event occurrences, the effect of latent or unobserved
variables which, for each unit, endow correlation among the inter-event times, as
well as the effect of performed interventions after each event occurrence.With
respect to Bayesian approach, the frailty models have already been explored by
many authors. By the other side, the general class of models for recurrent events
has not been studied under Bayesian approach. Then, the aim of this thesis was
to explore Bayesian methods for the general class of frailty models for recurrent
event data analysis and also study, under this focus, the multiplicative frailty
model and the Cox model. The models were compared using the selection
methods AIC (Akaike information criterion) and BIC (Bayesian information
criterion). The proposed methodology was applied to data of chronic renal
failure from Santa Casa de Misericordia in Lavras, MG, which was collected
only for this study. The effect of covariates was studied and the individual
frailties for the patients in treatment of hemodialysis were estimated. We
conclude that the general class of models is important because consider, beside
of effects in other models, the effect of cumulating times of recurrent events in
the individuals. The application to the dataset showed the importance of both
frailty terms and the parameter which measures the effect of cumulating times of
recurrent events. It was showed that the model purposed by Pefia and Hollander
can be useful to analyse recurrent times data of hospitalization to patients in

Guidance Committee: Jodo Domingos Scalon — UFLA (Master Professor) e
Vera Lucia Damasceno Tomazella - UFSCAR
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treatment of hemodialysis. In this case, it was checked that the effect of
cumulating cumulating recurrent events is an important feature to predict a new
hospitalization.

v



1 INTRODUCAO

Em analise de sobrevivéncia considera-se, geralmente, que os tempos de
ocorréncia de eventos de individuos distintos sdo independentes. No entanto,
existem diversas situacdes para as quais essa suposi¢do nao ¢ adequada.
Segundo Colossimo & Giolo (2006), situacdes em que é razoavel supor a
existéncia de associacdo entre tempos de sobrevivéncia caracterizam dados de
sobrevivéncia multivariados.

A suposic¢do de independéncia entre os tempos de falha nao ¢ valida, por
exemplo, nos casos em que um individuo esta sujeito a eventos recorrentes.
Nesses casos, ha interesse em observar a ocorréncia de um tUnico tipo de falha
mais de uma vez em cada individuo envolvido na analise. Desse modo, mesmo
tendo experimentado o evento, o individuo continua em observagdo, ja que o
mesmo evento pode ocorrer novamente. Exemplos de eventos recorrentes sdo
episodios de gripe, infartos do miocardio, diarreia, hospitalizagdes, entre outros.
Nesses tipos de estudos, em que os dados de sobrevivéncia sdo correlacionados,
o uso de métodos padroes para dados de tempo de falha podem levar a
inferéncias invalidas. Sendo assim, incorporar a correlagdo pode levar a uma
crescente eficiéncia na analise (Carvalho et al., 2005).

Para considerar a existéncia de uma possivel associagdo entre os tempos
de sobrevivéncia, uma classe de modelos, denominada modelos de fragilidade,
inicialmente proposta por Clayton (1978), vem sendo estudada por diversos
pesquisadores.

Os modelos de fragilidade s3o caracterizados pela introducdo de um
efeito aleatdrio, representado por uma variavel aleatoéria ndo observavel, no
modelo de Cox (1972). Esse efeito aleatorio, chamado fragilidade, representa as
informa¢des que ndo podem ou ndo foram observadas e tem como objetivo

explicar a correlagdo entre os tempos de falha multivariados.



Existem varios modelos e métodos de analise de eventos recorrentes. No
entanto, Pefia & Hollander (2004) sugerem que ainda ha a necessidade de uma
classe de modelos mais geral e flexivel que incorpore, simultaneamente, os
efeitos de covariaveis, o impacto da acumula¢do de tempos de ocorréncias de
eventos sobre a unidade ou individuo, o efeito de variaveis latentes ou ndo
observadas que, para cada individuo, denota a correlacdo entre os tempos
interevento, bem como o efeito das intervencdes realizadas apds cada ocorréncia
de evento. Sendo assim, os autores propuseram uma nova classe de modelos
com maior generalizagdo do que a maioria dos atuais modelos baseados no
modelo de Cox.

Geralmente, a estimagdo dos pardmetros dos modelos que envolvem a
variavel de fragilidade tem sido feita por meio do algoritmo EM (Esperanca-
Maximizagdo), no entanto, alguns autores sugerem que a convergéncia em
muitos casos ¢ muito lenta.

A analise bayesiana ¢ uma alternativa importante aos procedimentos
classicos de estimac¢do que vem ganhando espago crescente em aplicagdes nas
mais diversas areas. Segundo Tomazella (2003), a abordagem bayesiana ¢
adequada quando ocorrem situacdes nas quais os dados avaliados sdo
incompativeis com modelos simples e outros modelos mais realisticos e,
consequentemente, modelos mais complexos sdo necessarios.

Do ponto de vista bayesiano, os modelos de fragilidade com distribuigdo
gama ja foram explorado por alguns autores. A grande dificuldade de se fazer
inferéncia com modelos de fragilidade tem sido computacional ¢ os métodos
bayesianos minimizam esses problemas.

Por outro lado, a classe geral de modelos para eventos recorrentes com
fragilidade multiplicativa, proposta por Pefia & Hollander (2004), ainda nao foi
estudada sob o enfoque bayesiano. Como esse modelo ¢ ainda mais complexo

que o modelo de fragilidade usual, supde-se que a metodologia bayesiana pode



ajudar a minimizar também as dificuldades computacionais impostas por tal
modelo.

Os modelos de analise de sobrevivéncia sdo muito utilizados em
pesquisas médicas e tém sido considerados bastante tteis no estudo de doengas
cronicas.

Uma doenga que constitui um grave problema médico e¢ de satde
publica ¢ a insuficiéncia renal (IR), caracterizada pela incapacidade dos rins em
excretar substancias toxicas do organismo de forma adequada (Cardozo et al.,
2006). As causas da insuficiéncia renal sdo muitas, algumas das quais acarretam
uma diminui¢do rapida da fun¢fo renal, muitas vezes, com valores inferiores a
1% ou 2% do indice normal (insuficiéncia renal aguda). Outras causas de IR
acarretam a perda gradual e progressiva de grande parte dos néfrons
funcionantes (Insuficiéncia Renal Cronica).

Dada a relevancia e o aumento de casos de IR no Brasil (Sociedade
Brasileira de Nefrologia - SBN, 2009), faz-se necessario o estudo de ferramentas
estatisticas apropriadas que auxiliem na interpretagdo dos parametros dos
modelos que podem ser aplicados na analise dos dados relacionados ao
tratamento dessa doencga. As técnicas de analise de sobrevivéncia sdo aqui
consideradas, pois se adéquam cada vez mais aos dados que frequentemente sdo
encontrados em varios tipos de estudos, especialmente os clinicos e
observacionais. As técnicas bayesianas também s3o consideradas, pois, a cada
dia, se mostram mais eficientes, especialmente no que diz respeito ao tratado

computacional.

1.1 Objetivos
A proposta, neste trabalho, ¢ utilizar métodos bayesianos para a classe
geral de modelos para analise de dados de eventos recorrentes com fragilidade

multiplicativa (Pefia & Hollander, 2004).



A metodologia proposta foi aplicada aos dados de insuficiéncia renal
cronica da Santa Casa de Misericéordia, na cidade de Lavras, MG no intuito de
determinar quais covariaveis estdo relacionadas com um aumento € ou uma
diminui¢@o do tempo até a recorréncia do evento de interesse e também estimar
as fragilidades individuais para os pacientes em tratamento.

Também ¢ de interesse comparar a classe geral de modelos para eventos
recorrentes com fragilidade multiplicativa, proposta por Pefia & Hollander
(2004), e o modelo de fragilidade multiplicativo (Clayton, 1978) e o modelo de
regressdo de Cox (1972).



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Analise de sobrevivéncia

Modelos de andlise de sobrevivéncia objetivam estudar dados de
experimentos em que, geralmente, a variavel resposta € o tempo até a ocorréncia
de um evento de interesse (tempo de falha). Em muitas situagdes, no entanto,
ndo ¢ possivel observar o tempo de falha para todos os individuos em estudo.
Isso ocorre por varios motivos, dentre eles, a interrup¢do do acompanhamento
de determinados individuos ou pelo fato de esses individuos ndo terem
experimentado o evento até o término do estudo. Sendo assim, para
determinados individuos, ndo ¢ obtida uma resposta completa, ou seja, ndo se
sabe se o evento ocorreu ou quando ele ocorreu. Segundo Kalbfleisch & Prentice
(2002), essas sdo as principais caracteristicas dos dados de sobrevivéncia: a
presenca de censura e a observagao parcial da resposta.

Existem trés tipos de censura: censura a direita, censura a esquerda e
censura intervalar e trés mecanismos de censura: censura tipo I, censura tipo Il e
censura aleatdria. A ocorréncia ou ndo de censura ¢ geralmente representada por
meio de uma variavel indicadora de falha, que vale 1 se a observagdo falhou ¢ 0
se foi censurada (Carvalho et al., 2005).

Segundo Colosimo & Giolo (2006), censura tipo I é aquela em que o
estudo ira terminar apdés um periodo de tempo pré-estabelecido pelo
pesquisador, enquanto a censura do tipo II é aquela em que o estudo termina
ap6s o evento de interesse ter ocorrido o numero de vezes pré-estabelecido. A
censura do tipo aleatoria ¢ aquela na qual a unidade em observagdo deixa de ser
acompanhada sem que tenha experimentado o evento de interesse, por motivos
alheios ao estudo.

A censura a direita ¢ caracterizada pelo fato de o tempo registrado para a

ocorréncia de evento ser maior do que o tempo que determina o final do estudo,



enquanto para a censura a esquerda os tempos de ocorréncia de eventos
registrados sdo anteriores ao inicio do estudo. Ja a censura intervalar ¢
caracterizada pelo fato de ndo ser conhecido o tempo exato de ocorréncia de um
evento, sabendo-se somente que esse ocorreu num determinado intervalo de
tempo (Gouvéa, 2006).

A presenga de censuras torna inviavel o uso de técnicas estatisticas
convencionais para a analise dos dados. A aplicagdo de modelos de regressdo na
analise de sobrevivéncia também necessita de técnicas especificas para tratar as
censuras. Assim, alguns métodos nessa area tém sido desenvolvidos e o interesse
pelo assunto cresceu muito apos a publicagdo do artigo de Cox (1972), no qual é
apresentado o modelo de riscos proporcionais, que modela a fungdo de risco na
presenga de covariaveis.

Além do tempo de sobrevivéncia e da variavel indicadora de falha, os
dados de sobrevivéncia podem conter um conjunto de variaveis observaveis que
podem estar relacionadas com esses tempos. Essas variaveis sdo conhecidas por
covariaveis ou variaveis explicativas. Quando os tempos de sobrevivéncia estdo
relacionados com as covariaveis diz-se que a populacdo é heterogénea. Caso
contrario, a populagdo ¢ dita homogénea (Bastos, 2003).

Geralmente, em analise de sobrevivéncia, considera-se que os tempos de
ocorréncia de eventos de individuos distintos sdo independentes. No entanto,
existem diversas situacdes para as quais essa suposicdo ndo ¢ adequada. Em
estudos com animais, por exemplo, ¢ razoavel supor que exista correlagdo entre
os tempos dos animais de uma mesma ninhada, enquanto em estudos com
humanos pode haver correlacao entre os tempos de ocorréncia de eventos para
os membros de uma mesma familia, devido a influéncias genéticas ou a
ambientes compartilhados. Esses tipos de dados sdo denominados tempos de

falha multivariados ou dados multivariados de sobrevida (Giolo, 2003).



Outro exemplo ocorre quando cada individuo em estudo esta sujeito a
multiplos eventos do mesmo tipo (eventos recorrentes) tais como gripe, infartos
do miocardio, diarreia, entre outros. Eventos de tipos diferentes, tais como
sequelas multiplas em pacientes com doengas cronicas, sdo também exemplos
nos quais a suposi¢do de independéncia dos tempos pode ndo ser valida

(Colossimo & Giolo, 2006).

2.1.1 Funcoes basicas em analise de sobrevivéncia

Seja T = {0, uma varidvel aleatoria ndo negativa, continua que representa
o tempo de falha. Geralmente, essa variavel é especificada, em analise de
sobrevivéncia, pela sua fungfo densidade de probabilidade, pela fungdo de
sobrevivéncia ou, ainda, pela fungdo taxa de falha, também conhecida como
fungdo de risco ou, simplesmente, fungao risco.

A funcao de distribui¢do de T ¢ definida como:

Fiti=PT =1t)

e a sua fun¢do densidade de probabilidade (fdp) é dada por:
- B
fie) = 2 Fit)

A fdp pode ser representada em termos da probabilidade de ocorréncia
de um evento num intervalo de tempo infinitesimal de tamanho dz. Assim, tem-
se:

PT=t+dt)—P(T=1)
df:
Note que a definigdo (2.1) ¢, de fato, a defini¢do da derivada de F(z).

(t) = lim (2.1)
flt) = lim (2.1)
A fungdo de sobrevivéncia ¢ definida como a probabilidade de uma
unidade em observacgao nao falhar até certo tempo t, pré-determinado. Em outras
palavras, a probabilidade de uma unidade em observagdo sobreviver ao tempo t.

Assim,



SO =P(T=t)=[ fludu

[
b=
—

ou, ainda,
Si)=1-F(z
A funcdo de risco ¢ definida pelo limite da probabilidade de uma
unidade observada falhar no intervalo de tempo [t,t + dt), para df tendendo a
zero, dado que a unidade tenha sobrevivido até o tempo . A fungdo risco ¢ dada
pela expressao:
AO) = lim Plt=T=t + dt|T = t)
de—ot di

(2.3)

Segundo Klein & Moeschberguer (1997), a fungdo de risco € bastante
util para se determinar a distribuicdo dos tempos de vida e para descrever o
modo como as chances de ocorréncia de um evento mudam com o tempo.
Quanto as suas caracteristicas, podem-se observar diferentes tipos de fungdes
risco, de acordo com a forma do grafico de A{c). A fungdo risco pode ser
constante, crescente, decrescente ou ndo monotona.

A fungdo de risco pode ser definida, em termos de (2.1) e (2.2), por meio

das expressdes:

.. fle) @ . )
AL — = _ —log5(t (2.4)
TS Tar BT )
(]
St)=exp|— I,; /".i:‘u}du] = exp[-A(t)] (2.5)

em que Alt) = JE‘_-/-'.::'IL:II:Z.“'H ¢ a funcdo de risco acumulada, definida para algum
t=0e [, Alwdu= oo
Utilizando (2.4) e (2.5), a fdp pode ser reescrita em termos da funcdo

I'iSCO, COmo segue:

Fflt) = A(t)s(t) = At)exp [—J /'!!:u}du}
|:.

[
o
P



2.1.2 Construc¢ao da func¢ao de verossimilhanca

Para um conjunto de dados de sobrevivéncia D com n individuos,
considere que o tempo de vida do i-ésimo individuo seja representado pela
variavel aleatéria T; e que, associado a esse individuo, existe um tempo de
censura fixo C;.

A representacdo dos dados sujeitos a censuras a direita do tipo I, para
populagdes homogéneas, ¢ dada por meio do par de variaveis aleatorias (t, &,
de modo que, para o i-ésimo individuo em observagdo, os dados de
sobrevivéncia sdo dados por (#.,5.), i = 1,2,-+, n.

O que se observa para cada individuo €, entdo:

L =min(T,C)
e
5_=!f'l sel' =L
P s T
Os tempos de sobrevivéncia ty,%5,- -, £, sdo assumidos independentes e

identicamente distribuidos (i.i.d), com fungdo densidade de probabilidade
Fir|@), em que @ é o vetor de parAmetros (Lawless, 1982; Colosimo & Giolo,
2006).

A fun¢do de verossimilhanga para os dados de sobrevivéncia sujeitos a

censuras a direita do tipo I ¢ dada por
LoD = [ [relo) =] [Feionsiseors @)
i=1 i=1

Por meio da fungdo de verossimilhanga (2.7), pode-se observar que a
contribuicdo de cada observacdo ndo-censurada ¢ a sua func¢do de densidade e
que a contribuicdo de cada observagdo censurada ¢ a sua fungdo de
sobrevivéncia (Colossimo & Giolo, 2006).

Utilizando-se as relagdes basicas de sobrevivéncia, pode-se obter uma

representacdo da fungdo de verossimilhanga expressa unicamente em termos da



fungdo risco. Ou seja, a funcdo risco especifica completamente a fungdo de
verossimilhanga.

Assim, pode-se reescrever a expressao (2.7) como segue:

n

L(8|D) = {n[}li:tflﬂ}]éi exp {—J :/".::u|ﬂ}du}-
|:.

i=1

[}
oo
]

Para populagdes heterogéneas, o conjunto [ ¢ formado por:
D= {::I.:'J'i"fjx:'}ﬂ. =1, EJJ”-}
em que #, € o valor observado do tempo de sobrevivéncia, &,, a funcdo
indicadora de censura e x, ¢ o vetor de covaridveis observadas para o i-ésimo
individuo.
A fungfo risco ¢ dependente do vetor de pardmetros & acrescido dos

parametros referentes ao vetor de covaridveis. Sendo assim, a fun¢do de

verossimilhanca, dada em (2.8), pode ser reescrita como:

n =

L(8|D) = {ﬂ[)‘.i:tflxﬁ,ﬁj]‘;i} exp{—J :2'. ::u|x:-,f:1]du} (2.
|:.

i=1

[ea
U]
[

2.2 Modelos paramétricos em analise de sobrevivéncia

Para a analise estatistica de dados de sobrevivéncia podem ser utilizadas
distribui¢des de probabilidade. Ha varios modelos probabilisticos utilizados para
descrever tempos de vida. Dentre eles destacam-se o modelo exponencial, o
modelo Weibull ¢ o modelo lognormal, além da distribuicdo gama, devido a

adequacdo dos mesmos a diversas situacdes praticas.

2.2.1 Distribuicio exponencial
Historicamente, segundo Carvalho et al. (2005), a distribuicdo
exponencial foi a mais amplamente utilizada para modelar o tempo de vida.

Segundo as autoras, ao final dos anos 1940, a distribui¢do exponencial era
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utilizada em estudos de confiabilidade de sistemas eletronicos e, posteriormente,
em estudos de tempos de vida e remissdo em doengas cronicas e infecciosas.

A fungio densidade de probabilidade para a variavel aleatoria tempo de
falha T, que segue uma distribuicdo exponencial com pardmetro ~ = {1, é dada
por:

flt) = aexp(—at) (2.10)

Sua fung¢ao de sobrevivéncia ¢ dada pela expressao:

[

5t = exp(—at) (211)

Segundo Lawles (1982), como a distribuicdo exponencial ¢
caracterizada pela falta de memoria, a fungdo de risco ndo depende do tempo.
Nesse caso, a fung@o de risco é expressa por

Ath=a, parat=0. (212)

2.2.2 Distribuicdo Weibull

A distribuicdo Weibull tem sido uma das mais utilizadas para modelar
dados de sobrevivéncia nos tltimos anos (Tomazella, 2003). A sua popularidade
em aplicagdes praticas deve-se ao fato de tal distribuicdo apresentar uma grande
variedade de formas, todas elas com uma propriedade bésica: a sua fungdo taxa
de falha é monotona, ou seja, ela é crescente, decrescente ou constante no
tempo.

Assumindo que o tempo de vida, dado pela varidvel aleatoria T,
apresenta uma distribuicdo Weibull, a sua fun¢do densidade de probabilidade ¢
dada por:

Flt) = ya¥ o lexp(—{(at)¥) (2.13)
em que ¥, o parametro de forma, e =z, o parametro de escala, sio ambos
positivos.

Sua fun¢do de sobrevivéncia é dada por:
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Diferentemente do caso exponencial, a fungdo risco varia com o tempo

de acordo com a expressdo:

[

Me) = yarer 2.15)

Pode-se observar que, quando ¥ — 1, tem-se uma distribui¢do
exponencial, logo, a distribuicdo exponencial ¢ um caso particular da
distribuicdo Weibull. Portanto, quando se tem y = 1, a fung8o risco € constante
(como no modelo exponencial). J4 no caso em que } =~ 1, a fungdo risco ¢
decrescente e quando y = ., a fungdo risco € crescente, como pode ser visto na
FIGURA 1.

A func¢do risco acumulado da distribuicao Weibull ¢ dada por:

A = =15 =(w)r—?
[Ty
a
_ -
= -
.
w0 .
e
F oo .
9 .
@ | PR
‘:! = ’
w | .'r - -
= a T - -
= ' s
=
[ | | | | | 1
D 5 10 15 20 25 30

Tampo

FIGURA 1 Fungdes de taxa de falha -- crescente, — constante, - - -constante.
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2.2.3 Distribuicao Log-normal

Assim como a distribui¢do Weibull, a distribui¢do Log-normal pode ser
utilizada para caracterizar tempos de vida de produtos e individuos. Segundo
Colosimo & Giolo (2006), essa distribuicdo também ¢ utilizada para descrever
situagdes clinicas, como, por exemplo, o tempo de vida de pacientes com
leucemia.

Assumindo-se que a varidvel aleatoria T segue uma distribuicdo Log-
normal, isto é, que o logaritmo de T segue uma distribuicio normal com
parametros e @ 2, tem-se:

1 1{1In{t) — p : e
fltl = — exp [__’[T) ] 12.18)

As fungdes de sobrevivéncia e de risco nesse caso envolvem integragdo
incompleta da distribuicdo normal padrao (Carvalho et al., 2005). A expressao

para a fung¢ao de sobrevivéncia ¢ dada por:

. In(t) — p
S(H)=1- q:[;)

T
(2.17)
em que & ¢ a fungdo de distribuigdo acumulada da distribui¢do normal.
A fungfo de risco pode, entdo, ser encontrada utilizando-se a expressao
(2.4), uma vez que, no caso da distribui¢do Log-normal sdo conhecidas a fungao

densidade de probabilidade e a fungdo de sobrevivéncia.

2.2.4 Distribuicao Gama

A distribuicdo Gama, que também inclui a exponencial como caso
particular, foi utilizada por Brown & Flood (1947) para descrever o tempo de
vida de copos de vidro circulando em uma cafeteria. Por se ajustar a uma

variedade de fendmenos, segundo Carvalho et al. (2005), a distribuicdo Gama
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tem sido utilizada para descrever o tempo de vida de produtos e, mais
recentemente, também na area médica.

A fungdo densidade da distribui¢do Gama ¢ caracterizada por dois

1

parametros, & e &, em que ¥ = {} ¢ chamado parametro de forma e « = {1, €

chamado parametro de escala, e é expressa por:

flel = -;.t"{‘iﬁp{— ['E)} t>0 (2.18)
L ]— :'I:L_;\-I:_{,{ " o 1 L A

em que (%), a fungdo Gama ¢ definida por I'(k) = |

Jy x* texp(—x)dx.

A func¢do de sobrevivéncia dessa distribuicao ¢ dada por:
o~ OO l

Si-t‘l = —Uu
=T L Tk)a®

", ,
)} du '2.19)

k-1 _
o

ool

Segundo Lawless (1982), a fung@o taxa de falha para a distribuicdo
Gama apresenta um padrao crescente ou decrescente, convergindo para um valor

constante quando  cresce de 0 ao infinito.

2.3 Modelo de regressao de Cox

Os primeiros modelos de regressdo para analise de sobrevida foram
desenvolvidos na década de 1960 (Harris & Albert, 1991) e eram totalmente
paramétricos. Em 1972, Cox desenvolveu um modelo de regressdo
semiparamétrico, também conhecido como modelo de riscos proporcionais de
Cox, modelo de regressdo de Cox ou, simplesmente, modelo de Cox.

O modelo de regressio de Cox, segundo Colosimo & Giolo (2006),
permite a analise de dados provenientes de estudos de tempo de vida em que a
resposta ¢ o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse, ajustado por
covariaveis. Esse modelo é amplamente utilizado na analise de regressdo de
dados de sobrevivéncia e representa um grande avancgo na andlise de dados

censurados. Nele, a distribuicao do tempo de vida é descrita pela fungao risco.
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Considere p covaridveis, de modo que X seja um vetor com os
componentes X = I:xi,xg, r_,_,]". A expressdo do modelo de regressdo de Cox
¢ dada por:

At|X) = A, (D) g(X' 8) (2.20)
em que g ¢ uma funcdo ndo negativa que deve ser especificada, tal que

gi0l = 1e 8 ¢é o0 vetor de parAmetros associado as covaridveis. Este modelo é
composto pelo produto de dois componentes de naturezas distintas, um nao-
paramétrico e outro paramétrico, o que o torna bastante flexivel. O componente
ndo-paramétrico 1p(t) ndo é especificado e é uma fungdo ndo negativa do
tempo. Ele ¢ usualmente denominado fun¢do de base ou basal, pois
A(t) = A5(%) quando ¥ = 0. A parte paramétrica do modelo, g{X'g), assume,
geralmente, a forma exp(X'f).

Sendo assim, o modelo de riscos proporcionais de Cox pode ser reescrito
da seguinte forma:

A(t)1X) = A57t) exp(X'B) (2.21)

O termo exp(X'B) no modelo de Cox ¢é interpretado como um risco
relativo, uma vez que apresenta a razao entre os riscos de ocorréncia do evento
de interesse para uma unidade com covariavel X e uma unidade padrao.

A suposicao basica para o uso do modelo de regressao de Cox ¢ que as
taxas de falha sejam proporcionais. Neste caso, para fazer a verificacdo da
proporcionalidade, pode ser utilizado o grafico do logaritmo da fungdo risco
acumulado versus o tempo de cada covariavel. De acordo com Allison (1995), a
situacdo extrema de violagdo para essa suposi¢cdo ¢ caracterizada quando as
curvas se cruzam.

O modelo de regressdo de Cox ¢ caracterizado pelos coeficientes f§'s
que medem os efeitos das covariaveis sobre a funcdo taxa de falha. Dessa
maneira, ¢ necessario um método de estimacdo para se fazer inferéncias no

modelo. O método de maxima verossimilhanga usual ndo pode ser utilizado
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nesse caso, pois a presenga do componente ndo paramétrico A;(r) na fungio de
verossimilhanga o torna inapropriado.

Sendo assim, Cox (1975), para a estimativa do vetor f§, propds o método
de maxima verossimilhanga parcial. Na verossimilhanga parcial, considera-se
apenas a informag¢@o das unidades sob risco no tempo £ por meio do vetor de
covaridveis X, pois a fungdo risco de base A;{f) é eliminada devido a
propriedade de proporcionalidade.

Considerando que, em uma amostra com 7 individuos, existam % = n

falhas distintas nos tempos 1y < f. -+ =< 1, @ verossimilhanca parcial, baseada

no modelo de riscos proporcionais (2.21), é expressa por:

explx;'f)
e

L(g) =

%]
b
[
[halle’

em que R{t;) ¢ o conjunto de unidades em risco no instante t;, ou seja, € o
conjunto de unidades em observagdo e ndo censuradas no instante
imediatamente anterior a £;.

Considerando os dados na forma {t,,&,,x,), a verossimilhang¢a parcial

dada em (2.22) pode ser escrita na forma:

"

" F - N &
e expix; B
He) = 1_[ [ Y jeris) E—‘*IP(X,- EJ )

[
.
[¥N]
—

As estimativas de maxima verossimilhanga dos pardmetros fi's sdo
obtidas maximizando-se o logaritmo de (2.23) por meio de métodos numéricos.
Segundo Fogo (2007), essa maximizagdo, geralmente, é alcangada utilizando-se
o método de Newton-Raphson.

O modelo de regressio de Cox pode ser tratado parametricamente.
Nesse caso, A;(t) assume uma distribuigdo de probabilidade paramétrica. Tal

modelo, como dito anteriormente, ¢ amplamente utilizado para a analise de

sobrevivéncia. No entanto, assume que os acontecimentos ocorrem de modo
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independente, ou seja, que o tempo e a ocorréncia de eventos ndao estdo
relacionados com a formacdo inicial e as subsequentes ocorréncias. Em especial,
duas caracteristicas de processos de eventos recorrentes violam o pressuposto de
independéncia, segundo Cook & Lawless (2007), a heterogeneidade entre
individuos e a dependéncia de eventos.

A heterogeneidade ¢ produzida porque alguns individuos tém maior (ou
menor) taxa de ocorréncia de evento do que outros, devido a efeitos
desconhecidos ou ndo mensurdveis. Por exemplo, alguns pacientes t€ém uma
susceptibilidade genética a desenvolver certas doengas, vivenciando a sua
primeira, segunda, terceira, enésima recaida mais rapidamente do que o resto da
populagdo.

Qualquer correlagdio entre os eventos podem acarretar duas
consequéncias importantes. Em primeiro lugar, as estimativas sdo ineficientes,
levando a estimativas de erros padrdo incorretas. Esses problemas podem levar a
conclusdes erroneas em relagdo a significancia estatistica dos efeitos dos
tratamentos. Em segundo lugar, a violagdo do pressuposto de independéncia
pode induzir a vieses nos efeitos estimados. Aalen (1988) mostra que a
heterogencidade ndo observada produz estimativas de efeitos de tratamentos
enfraquecidas.

A dependéncia entre os tempos de falha é generalizada por mecanismos
para os quais, em cada individuo, o tempo de uma falha influencia no risco de
outras. Muitos modelos de sobrevivéncia com base no modelo de riscos
proporcionais Cox tém sido propostos para lidar com esse tipo de dados
(Therneau & Grambsch, 2000; Therneau & Hamilton, 1997; Hosmer & Leme-
show 1989; Kelly & Lim, 2000; Barai & Teoh, 1997).

Segundo Aalen et al. (2004), o modelo de riscos proporcionais de Cox

foi, entdo, estendido e desenvolvido num contexto mais geral. Nesse contexto,
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sdo dadas duas abordagens: modelos marginais e condicionais, dos quais o

ultimo inclui os modelos de fragilidade, que serdo abordados mais adiante.

2.4 Processos de contagem

A formulagdo por processos de contagem e teoria martingale
desempenha papel fundamental na teoria moderna de analise de sobrevivéncia,
como pode ser visto em Andersen et al. (1993).

O desenvolvimento de modelos estatisticos baseados em processo de
contagem para analisar dados de eventos recorrentes foi originalmente
introduzido por Aalen (1978). O autor combinou elementos de integragao
estocastica, teoria martingale para tempos continuos e teoria de processos de
contagem numa metodologia que permite o desenvolvimento de técnicas de
inferéncia para dados de sobrevivéncia na presenga de censuras. Essa
formulac¢do permite acomodar com facilidade tanto dados com censuras quanto
situagdes mais complexas, tais como, covariaveis tempo-dependentes, eventos

recorrentes e eventos multiplos.

Um processo de contagem {N (t), t> O} ¢ definido como o numero de

eventos de um processo pontual em [O,t], ou seja, N(t)é um processo

estocastico que assume os valores 0, 1, 2, ..., registrando um salto do valor i—1
ao valor 1, quando o evento de interesse ocorre pela i-ésima vez, i1 =0,1,2....
Até que se registre a primeira ocorréncia de evento, N (t) ¢ igual a zero,

quando, entdo, salta para o valor 1. O processo continua até uma nova ocorréncia
de evento e, assim, vdo se registrando saltos sucessivos de tamanho 1 até o
encerramento das observacoes.

Um processo de contagem pode ser entendido como um conjunto de

variaveis aleatdrias {N (t), t> 0} , €m que:
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(iii) N (t) ¢é continuo a direita;
(iv) N (t) ¢ uma fungdo do tipo “escada”, com saltos de tamanho 1.

Em analise de sobrevivéncia, o carater temporal de um processo de
contagem requer o conhecimento dos individuos em cada instante t e [O,oo].
Para dados censurados a direita, essa informacdo no tempo t inclui o
conhecimento das censuras e das falhas anteriores a t. Em alguns estudos, essa
informagdo pode incluir os valores de um conjunto fixo de covaridveis, como,
por exemplo, idade e sexo, além de valores de covariaveis dependentes do tempo
(Fogo, 2007).

Esse conhecimento acerca do que aconteceu aos individuos até o

instante t é chamado de historia ou filtragem do processo de contagem no

instante t e ¢é representado por F.. No caso de dados censurados a direita, a

historia no tempo 1 consiste do conhecimento dos pares (Ti,5i) para os quais

T, <t, para aqueles que experimentaram o evento e para os quais T, >t, caso

contrario. A filtragem do processo estocastico até um instante imediatamente

anterior a t, denotada por T .-, representa os dados disponiveis, referentes aos

conjuntos de tempos de falhas e censuras, até um tempo t~ <t (Andersen et al.,
1993).

Para a representagdo da teoria de processos de contagem define-se,

inicialmente, N (t) como a mudanca em N (t) em um curto intervalo de

tempo [t, & + dt),

dN (1) =N [ (t+dt) [N (1),
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em que dN (t) assume os seguintes valores:

1, se uma falha ocorreu em t,
dN (t) =

0, se nao ocorreu falha em t.

Segundo Tomazella (2003), no acompanhamento de n individuos, ao
longo do tempo, até a ocorréncia de um evento de interesse, considera-se que
cada um desses individuos d4 origem a um processo de contagem. Sob essa

otica, a partir do artigo de Aalen (1980), no qual foi sugerido um modelo de

risco aditivo para analisar dados de sobrevivéncia, o par de variaveis (Ti,5i ) ,
em que O, ¢ o indicador de censura, ¢ substituido pelo par de funcdes
[Ni(t),Yi (t):l, i=0,1,...,n, em que Ni(t) indica o numero de eventos

observados para o individuo i no intervalo [O,t] e, (t) ¢ o processo indicador

de risco, de modo que ¥;(t) = 1, se o individuo i encontra-se em risco no tempo
t e ¥.{t) =0, se o individuo i encontra-se fora de risco no tempo t. Os
individuos que se encontram fora de risco sdo, normalmente, aqueles que ja
experimentaram o evento ou foram censurados.

Na FIGURA 2 encontra-se a representagdo grafica para processos
individuais. No grafico da esquerda, pode-se observar a ocorréncia de uma falha
e, no grafico a direita, 0 momento de uma censura. Observe que, em ambos 0s
casos, os individuos saem de risco, no entanto, apenas no primeiro caso o evento

de interesse € observado.
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FIGURA 2 Representagdo grafica individual, de falha (x) e censura (o), na

forma de processos de contagem.

Os processos de contagem individuais podem ser convenientemente

representados por  um processo de contagem multivariado
N (t) = [Nl (t), N, (t),..., N, (t):' Entdo, o processo de contagem que

corresponde ao total de eventos ocorridos até o tempo t ¢ definido por

=1

N(t)= anl N, (t) eY(t)= Zn Y, (t) ¢ o ntimero de individuos em risco em t.

A estrutura probabilistica de um processo de contagem pode ser descrita

i

pelo processo de intensidade multivariado A{t) = (4,(t),A.(t),---, 4,,(£) )', em

que A;1t) é dado por:

de—=0 dt (2.24)

E importante comparar a fungdo de risco (2.3) com a funcio intensidade

(2.24). A funcdo de risco ¢ a probabilidade de que o evento de interesse ocorra
apenas uma vez no intervalo de tempo [t, t + dt), condicionada a sobrevivéncia

no inicio do intervalo, dividida pelo tamanho do intervalo. A funcao intensidade

¢ a probabilidade incondicional de ocorréncia do evento (ndo necessariamente o

21



primeiro) no intervalo [f, # — dt), dividida pelo tamanho do intervalo. Assim,
apesar de diferentes, as fungdes de risco e intensidade possuem a mesma
interpretagcdo (Fogo, 2007). Vale ressaltar que a fungao risco sera igual a fungao

LI

intensidade quando ocorre apenas uma falha no intervalo [f,+ + 7t}
2.5 Eventos recorrentes

Segundo Cook & Lawless (2007), um evento ¢ dito terminal quando a
observacdo se encerra no exato momento de sua ocorréncia. Eventos ndo
terminais, por sua vez, ocorrem quando a observacdo nao se encerra com a
ocorréncia do evento de interesse, podendo acontecer por diversas vezes durante
o periodo de observagdo e sdo conhecidos como eventos recorrentes. Nesse caso,
o individuo continua em observagdo mesmo depois da ocorréncia de cada
evento.

Os j tempos de observagdo de ocorréncias de eventos
{j =1.2,..,m;) para n individuos em observacado, durante um periodo de tempo

pré-estabelecido pelo pesquisador, estao representados na TABELA 1.

TABELA 1 Representagdo das m; ocorréncias de eventos para n individuos.

Individuo Tempos de observagio de ocorréncia de eventos (f)
i) 1 2 3 4 - 1
1 f11 faa f13 f1a T,
2 oy fas ta3 L2 Tom,
3 31 L3z L33 f3a Tam.
4 fay Laz a3 f4a e tamy
n t.v!‘l r."!: tnﬂ t:'!é " tr!mv:

Em ciéncia e tecnologia, muitas vezes, o interesse reside em estudar
processos que geram eventos repetidamente ao longo do tempo. Esses processos

sdo0 conhecidos como processos de eventos recorrentes.
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Segundo Cook & Lawless (2007), esses tipos de processos surgem
frequentemente em estudos médicos, em que muitos individuos podem
experimentar eventos clinicos repetidamente ao longo de um periodo de
observagdo. Exemplos incluem a ocorréncia de asma em estudos respiratorios,
epilepsia em estudos de neurologia, osteoporose e fraturas, entre outros.

Segundo Tomazella (2003), eventos recorrentes sdo muito comuns em
estudos de confiabilidade quando se observa a ocorréncia de falhas de um
equipamento ou maquina, durante um estudo de sua vida util. Na pesquisa
médica, podem-se encontrar dados de eventos recorrentes quando se estuda a
reincidéncia de uma doenga, como, por exemplo, gripes, tumores, pneumonias e
ataques epiléticos, dentre outros.

O interesse em estudos que envolvem eventos recorrentes € caracterizar
o processo de ocorréncia de eventos para os individuos e também comparar
tratamentos com base no tempo até a ocorréncia de cada evento distinto. A idéia
¢ explicar a natureza da variagdo entre individuos, covaridveis e outros fatores
que ndo podem ser medidos.

Uma caracteristica importante dos dados de eventos recorrentes, de
acordo com Carvalho et al. (2005), ¢ a dependéncia temporal ou estocastica,
permitindo a modelagem desses eventos por meio de métodos de sobrevivéncia
em processos de contagem.

Para analisar corretamente a ocorréncia de eventos, ¢ necessario dispor
de uma escala de tempo adequada. Segundo Duchateau et al. (2003), para
modelar a evolucao temporal da taxa de falha em dados de eventos recorrentes, ¢
crucial comegar escolhendo a escala temporal que sera utilizada. Dependendo da
escala temporal selecionada, a interpretagdo da evolucdo temporal sera
totalmente diferente, tanto em modelos paramétricos quanto em modelos de

fragilidade semiparamétricos.
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A escala temporal também envolve a escolha de origem e isso requer
alguns cuidados quando varios individuos se encontram em estudo. O desejavel
¢ que o pesquisador utilize uma origem que ¢é coerente para todos os individuos e
facilite a analise e interpretacdo dos dados. Em um estudo relacionado a
pacientes com determinada doenga, o tempo de origem poderia ser tomado como
sendo o de inicio da doenca. E uma escolha natural, embora esse tempo scja,
muitas vezes, dificil de determinar precisamente.

Segundo Cook & Lawless (2007), em estudos clinicos aleatorizados, por
exemplo, ¢ habitual considerar o tempo de inicio do tratamento como o tempo
origem, o que ¢ bastante razoavel, pois, em geral, o interesse ¢ justamente fazer
comparagdes entre tratamentos. Uma vez escolhida uma escala temporal, ¢
necessario decidir se ¢ mais adequado desenvolver modelos baseados em tempo
total ou tempo entre eventos (gap time). Embora isso possa ser visto como uma
decisdo na especificagdio do modelo, afeta a andlise e interpretacdo dos
resultados.

Matuda (2005) afirma que, em muitos estudos, os dados sdo coletados
durante algum periodo de tempo no calendario e os diferentes individuos ndo séo
necessariamente observados nos mesmos intervalos ao longo de seu processo de
evento.

Existe vasta literatura sobre eventos recorrentes, como pode ser visto,
por exemplo, em Wei et al. (1989), Pepe & Cai (1984), Lawless & Nadeaus
(1995), Duchateau et al. (2003), Hoover (1996), Lee & Wang (2003), Cook &
Lawless (2007).

Ghosh & Lin (2002) propuseram um modelo de regressdo
semiparamétrico que especifica o efeito multiplicativo das covariaveis sobre a
fungdo marginal. Para isso, concentraram-se na média marginal do nimero de
eventos recorrentes ao longo do tempo. A funcdo incorpora o fato de que um

individuo que morre ndo pode experimentar mais eventos recorrentes.
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Box-Steffensmeier & De Boef (2002) realizaram uma analise Monte
Carlo sob uma variedade de condi¢des experimentais para determinar quais
modelos sdo os mais adequados para os dados de eventos recorrentes. Um
estudo de simulagdo foi realizado com o objetivo de determinar, entre os
modelos de varidncia robusta e de fragilidade, qual o que melhor explica a
dependéncia de eventos recorrentes. Os resultados apontaram que os dois
modelos sdo indicados para analise desse tipo de dados. As autoras reiteram que
a escolha correta do modelo que melhor representa os dados, tais como a
existéncia de eventos repetidos, pode fornecer grandes passos para evitar
conclusdes enganosas.

Segundo Jackson et al. (2002), as infecgdes respiratorias agudas,
incluindo a gripe, t€ém sido sugeridas como possiveis precipitantes de eventos
cardiacos agudos. Para avaliar os efeitos da vacinagdo contra eventos
coronarianos recorrentes, estes autores realizaram um estudo de base
populacional em uma coorte de 1.378 inscritos no Grupo Satide Cooperativa que
sobreviveram a um primeiro enfarte do miocardio, de 1992 até 1996. O modelo
de riscos proporcionais de Cox, com termo de fragilidade, foi utilizado para
avaliar a associagdo da recepcdo de cada ano da vacina contra o risco
subsequente de recorrentes infartos do miocardio e morte por doenca
cardiovascular aterosclerdtica.

Liu et al. (2004) propuseram um modelo semiparamétrico para a fungio
intensidade de eventos recorrentes € um evento terminal por meio de um modelo
de fragilidade compartilhada Gama. Os autores estenderam o modelo de
fragilidade com censura informativa de Huang & Wolfe (2002) e aplicaram o
método proposto em dados de hospitalizagdo de pacientes candidatos a
transplante de rins.

Segundo Mah¢é & Chevret (1999), as estimativas dos coeficientes de

regressdo obtidas por meio dos modelos de fragilidade somente sao
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interpretaveis condicionalmente a fragilidade ndo observada. Inversamente,
modelos de riscos marginais ndo permitem medir o grau de dependéncia entre os
tempos de falha no mesmo individuo, o que pode ser uma informag¢do muito
importante em estudos médicos. Os autores combinaram essas duas
aproximagdes ¢ afirmaram que esse seria o Unico caminho para estimar,
simultaneamente, parametros de regressdo marginais que representem o efeito
médio das covariaveis e a dependéncia intra-unidades.

Chiang et al. (2005) consideraram o método dos momentos ¢ o método
de minimos quadrados para estimar a funcdo taxa de falha a partir de dados de
eventos recorrentes. Com uma hipodtese de censura independente no processo de
eventos recorrentes, foram estudadas as propriedades estatisticas dos
estimadores e propostos procedimentos bootstrap para a selecdo da janela
(nticleo estimadores) e para a aproximacao de intervalos de confianga na
estimativa da fungdo taxa de ocorréncia. Os autores declararam que, na execucao
dos procedimentos bootstrap, o método dos momentos ¢ computacionalmente
mais eficiente que o método de minimos quadrados. O desempenho dos
procedimentos propostos foi estudado por meio de simulagdes Monte Carlo e
aplicado a um conjunto de dados epidemioldgicos sobre usudrios de drogas
injetaveis.

Fredette & Lawless (2007) apresentaram métodos para predizer eventos
recorrentes que ocorrem em individuos ou em algumas unidades populacionais.
Os eventos foram modelados utilizando o flexivel processo de Poisson ndo
homogéneo e uma possivel heterogeneidade entre os individuos foi modelada
utilizando efeitos aleatorios.

Em seu artigo, Huang & Liu (2007) consideraram uma das mais
complicadas situagdes, aquela em que todos os eventos recorrentes estao sujeitos

a censura por uma correlagdo com o evento terminal. Os autores avaliaram a
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relacdo entre reincidéncia da doenca e sobrevivéncia prolongada, utilizando um
modelo baseado em gap times.

Segundo Ye et al. (2007), eventos recorrentes € eventos terminais estdo
fortemente correlacionados e, por esse motivo, 0s autores propuseram um
modelo semiparamétrico, ao qual ¢ incorporado um termo de fragilidade para
modelar, conjuntamente, dados de eventos recorrentes ¢ terminais. O modelo ¢é
semelhante ao modelo de fragilidade ndo paramétrico proposto por Huang &
Wang (2004) e, em relagdo a analise, houve um notavel aumento de eficiéncia.
Embora um pressuposto paramétrico para a fragilidade seja feito no modelo
proposto por Ye et al. (2007), os estudos de simulagdo sugerem que o modelo ¢é
robusto a desvios de suposicao, pelo menos nos casos considerados.

Liu et al. (2004) utilizaram a estimativa de maxima verossimilhanga em
seu modelo de fragilidade, assumindo que os processos de eventos recorrentes
seguem um processo de Poisson ndo homogéneo condicionado a fragilidade.
Nesse estudo, um algoritmo EM/Monte Carlo/Metropolis-Hastings no passo-E
foi adaptado para obter o estimador de maxima verossimilhanga. No entanto, o
algoritmo esperanga-maximizagdo, ou EM, tem convergéncia lenta € o0 método ¢
muito mais intenso computacionalmente do que o método proposto por Ye et al.
(2007).

De acordo com Cook & Lawless (2007), analises de eventos recorrentes
podem ter varios objetivos, o que leva a formulacdo de diferentes métodos e
modelos para analise dos dados. Nos experimentos em que os doentes sdo
distribuidos aleatoriamente para tratamentos mediante a sua entrada no estudo e
seguidos prospectivamente, por exemplo, comparagdes simples entre dois ou
mais grupos de tratamento sdo frequentemente de interesse, baseadas em
caracteristicas marginais. Analises baseadas em contagem de eventos sdo muito

uteis nesse contexto, pois proporcionam uma base para comparagdes de
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tratamentos simples que exploram a aleatorizago e facilitam inferéncias causais
quanto aos efeitos dos tratamentos.

A modelagem de eventos recorrentes pode ser abordada de varias
formas, as quais sdo descritas em livros sobre processos estocasticos. Para
efeitos de ambas, modelagem e andlise estatistica, os conceitos de funcao
intensidade e processos de contagem sdo especialmente uteis (Cook & Lawless,
2007, Lee & Wang (2003), Tomazella (2003), Gonzaléz (2006), entre outros.

Prentice et al. (1981) propuseram dois modelos para eventos
recorrentes. Os dois modelos podem ser considerados como extensdes do
modelo de riscos proporcionais de Cox estratificado, sendo os estratos definidos
pelo nimero e os tempos de recorréncia de eventos. No primeiro modelo, o
tempo de seguimento comega no inicio do estudo (verdadeiro tempo zero),
enquanto, no segundo modelo, o tempo de seguimento comeca no tempo de
falha ou no tempo que precede imediatamente o evento.

O modelo proposto por Anderson & Gill (1982) assume que todos os
eventos sdo do mesmo tipo e independentes. O conjunto de risco estabelecido na
verossimilhanga ¢ totalmente diferente dos modelos propostos por Prentice et al.
(1981). O conjunto de risco de um individuo no tempo de evento devera conter
todos os individuos que ainda estdo sob observagdo, independente do nimero de
eventos que tenham experimentado antes desse tempo.

Utilizando uma aproximag@o marginal, Wei et al. (1989) propuseram um
modelo para a analise de falhas recorrentes. As falhas podem ser recorréncias de
um mesmo tipo de evento ou de eventos de diferentes naturezas, dependendo de
como a estratificacdo ¢ definida. Se os estratos sdo definidos pelos tempos de
falhas repetidas do mesmo tipo de evento, de modo similar aos estratos definidos
nos modelos propostos por Prentice et al. (1981), pode-se utiliza-lo para analisar
falhas repetidas desse evento. Esse método modela a distribuigdo marginal de

cada tempo de falha e ndo a estrutura de dependéncia sobre os distintos tempos
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de falha aos quais os individuos foram submetidos. Nesse caso, cada recorréncia

¢ modelada como um estrato diferente.

2.6 Modelos de fragilidade

Para considerar a existéncia de uma possivel associagdo entre os tempos
de sobrevivéncia, uma classe de modelos, denominada modelos de fragilidade,
vem sendo estudada por diversos pesquisadores, dentre eles Oakes (1982),
Hougaard (1986a; 1986b), Hougaard et al. (1992) e Hougaard (2000).

Os modelos de fragilidade s3o caracterizados pela introdugdo, no
modelo de Cox (1972), de uma variavel aleatéria ndo observavel, que representa
as informagdes que ndo podem ou ndo foram observadas, como, por exemplo,
fatores ambientais e genéticos, ou informagdes que, por algum motivo, nao
foram consideradas no estudo (Colosimo & Giolo, 2006).

Essa variavel ¢ introduzida no modelo quando a suposi¢do de
independéncia entre os tempos de ocorréncia de eventos ndo ¢ valida, com o
objetivo de controlar a heterogeneidade ndo observavel dos individuos em
estudo, inclusive a dependéncia dos individuos que partilham os mesmos fatores
de risco.

Modelos de fragilidade assumem que a distribuicdo dos efeitos
individuais pode ser conhecida ou, pelo menos, aproximada, como sugerem
Clayton (1978), Oakes (1982), Clayton & Cuzick (1985), Hougaard (1986a;
1986b), Andersen et al. (1993) e Hougaard (2000).

O primeiro trabalho nessa area foi atribuido a Clayton (1978), que
prop6s um estudo epidemiologico da incidéncia de doengas cronicas e analisou a
tendéncia familiar na incidéncia dessas doengas. O termo fragilidade, indicando
medida de associacdo, foi introduzido na analise de sobrevivéncia por Vaupel et

al. (1979) e, desde entdo, varios autores consideram o modelo de fragilidade, tais
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como Andersen et al. (1993), Ripatti & Palmgren (2000), Jensen et al. (2004) e
Stefanescu & Turnbull (2006).

Hougaard (1986a) propds uma classe de distribui¢des continuas para o
tempo de vida multivariado e estudou a dependéncia entre os individuos de um
mesmo grupo. O autor afirmou que essa dependéncia pode ser interpretada como
uma covariavel ndo observada, comum aos individuos em estudo.

McGilchrist & Aisbett (1991) ajustaram um modelo de fragilidade para
medidas repetidas e, para isso, utilizaram um conjunto de dados de pacientes de
dialise. Nesse caso, foi estudado o tempo de reincidéncia de infec¢do apds a
inser¢do do cateter em pacientes que utilizam equipamento portatil de dialise.
McGilchrist (1993) utilizou o0 mesmo conjunto de dados e propds uma extensdo
do método utilizado por McGilchrist & Aisbett (1991), utilizando uma
aproximagao do melhor preditor linear ndo viesado como um passo inicial na
computacdo da estimativa de maxima verossimilhanca e da estimativa de
maxima verossimilhanga residual.

Kooperberg (1998) estudou uma coorte retrospectiva de gémeos
australianos para analisar a correlacdo entre gémeos monozig6ticos € gémeos
dizigoticos para varias doengas. Segundo o autor, o estudo se justifica pelo fato
de gémeos monozigodticos compartilharem ambiente na mesma placenta quando
no utero da mae, enquanto gémeos dizigoticos sdo gerados em placentas
separadas.

Parner (2001) propds, como uma alternativa aos modelos aditivo e
multiplicativo de fragilidade para dados multivariados de sobrevivéncia, uma
inferéncia baseada numa funcdo de verossimilhanga composta, que requer
somente os modelos das distribuigdes marginais dos pares de tempos de falhas.
O autor fez um estudo envolvendo filhos e pais adotivos. O estudo foi
constituido de 965 familias. A ideia basica neste estudo de adocdo foi que a

semelhanga, com respeito ao tempo de sobrevivéncia, entre as criancas adotivas
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e pais biologicos, deve-se a fatores genéticos e a semelhanca entre criancas
adotivas e pais adotivos deve-se a fatores ambientais.

Jones & Rocke (2002) propuseram uma analise de sobrevivéncia
multivariada envolvendo dados que apresentavam censura dupla. Os autores
utilizaram o modelo marginal ¢ o modelo de fragilidade para avaliar o
tratamento contra cancer para fibroplasia 6ssea, uma doenga muito rara, e ambos
os modelos sugeriram que o tratamento foi efetivo. Kim (2006) investigou as
diferentes situagdes em que a independéncia na ocorréncia de eventos pode nao
ser verdadeira, focando a analise com censura dupla num estudo que envolvia
hemofilicos contaminados pelo virus da AIDS. Nesse trabalho, foi aplicado o
modelo de fragilidade para descrever o efeito das covariaveis e o algoritmo EM
foi desenvolvido para a estimagao dos pardmetros em um estudo de simulagao.

Clayton (1991) foi o primeiro a introduzir uma abordagem bayesiana
nos modelos de fragilidade. Na abordagem bayesiana, a distribuicdo de
fragilidade mais utilizada ¢ a Gama, devido a sua flexibilidade e conveniéncia
algébrica. Entretanto, outras distribuicdes de fragilidade tém sido pesquisadas,
como, por exemplo, a familia de distribuigdes estaveis positivas (Qiou et al.,
1999).

Sinha (1993) apresenta uma analise bayesiana para dados de tempos de
eventos multiplos, baseada no modelo de intensidade proporcional. Sinha & Dey
(1997) apresentam uma revisdo completa dos modelos multiplicativos sob o
enfoque bayesiano. Silva (2001) apresentou uma analise bayesiana para modelos
de sobrevivéncia com fragilidade, sobretudo modelos de sobrevivéncia com
estrutura aditiva para a fungdo risco. Num estudo de cancer de pulmao, Dunson
& Chen (2004) propuseram prioris, algoritmos computacionais e procedimentos
para inferéncia bayesiana nos modelos de fragilidade compartilhada.

Os modelos de fragilidade podem ser utilizados tanto em estudos de

sobrevida univariados, quanto multivariados.

31



Num contexto univariado, cada individuo tem sua propria fragilidade e,
nesse caso, pode-se pensar nesse individuo como sendo o representante de um
grupo de tamanho 1. No entanto, se os individuos ndo apresentam tempos de
sobrevivéncia multivariados, € razoavel supor que ndo haja necessidade de
considerar um componente de fragilidade para cada individuo. Para justificar a
presenca da fragilidade nesse caso, Colossimo & Giolo (2006) argumentam que,
em estudos médicos, ndo importa quantas covariaveis sejam medidas, dois
individuos com exatamente os mesmos valores das covaridveis ndo sao
esperados experimentar qualquer resposta médica exatamente no mesmo tempo.
Esse comportamento pode ser explicado por diferencas genéticas, bioldgicas ou
psicoldgicas que nao podem ser mensuradas.

Diferentes abordagens t€m sido propostas na literatura para analise de
dados de sobrevivéncia multivariados, dentre os quais se destacam a abordagem
condicional e a marginal. Os modelos de fragilidade, segundo Carvalho et al.
(2005), classificam-se na abordagem condicional, uma vez que assumem que 0s
tempos que apresentam uma possivel associacdo s3o independentes
condicionalmente as variaveis de fragilidade.

Para considerar a heterogeneidade dos individuos, que afeta de maneira
significativa os tempos de sobrevivéncia observados, um efeito aleatorio
(fragilidade) ¢ introduzido no modelo de Cox (2.21). Esse efeito aleatorio,
considerado em geral, ndo-negativo, € incorporado na fung¢do de risco como um
fator multiplicativo. Segundo Giolo (2003), o fato de esse efeito atuar de forma
multiplicativa na fungdo de risco €, em principio, arbitrario, mas tem sido
utilizado na maioria dos trabalhos que envolvem dados de sobrevivéncia.

A interpretagdo do efeito aleatorio ¢ simples, no sentido de que quanto
maior for seu valor, maior o risco de ocorrer uma falha, ou seja, mais frageis os

individuos de um grupo estardo para falhar.
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Suponha que # individuos sejam observados, com j= 12,..,m;
tempos de falha correlacionados para o i-ésimo individuo i =1, 2,---, n).
Sejam T;; e C;; os tempos de falha e de censura correspondente a j-ésima falha
no i-ésimo individuo. Sendo assim, os dados observados consistem de

{(W;¥;X;):i=12-nej=12-,mg, em que W; =min(T;,C;;)

BT
L

I,

" rH:

sdo tempos de falha observados, ¥;; =1 LT =C :-J.-J, istoe, ¥;;=1seT; i €
0, caso contrario e, ainda, X;; denotam os valores das covariaveis para a j-ésima
observagdo para o i-ésimo individuo. Para garantir a identificabilidade, ¢
vetor de tempos de censura ; = I:C:-i,---,C:-:_,,!J' condicional ao vetor de
covariaveis X.

O modelo de fragilidade estudado por Clayton & Cuzick (1985) formula
a funcéo risco da j-ésima falha no i-ésimo individuo como segue:

25 (812X ;) = Z:25(8) exep(X;' B) (2.25)
em que Ay(t) é uma fungdo risco de base, f é o vetor de coeficientes de
regressdo desconhecidos de dimensao p = 1, e Z; sdo variaveis aleatorias
positivas, independentes e identicamente distribuidas, com distribuicao
conhecida g{z, 1), as quais sdo denominadas fragilidade.

Considerando as varidveis de fragilidade Z; a funcdo de

verossimilhanga completa para o modelo (2.25) é dada por:

L= 1_[5{:3, n) n{zf}‘ﬂ'(Ti;'J EXP(X;'J.-";S’J}E; y
i=1

7=1
x exp{—2 (T ) exp(Xy'B) 2.} (2

em que /Ag(-) é a fungdo risco de base acumulada (Su & Fan, 2004).
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Além da forma multiplicativa, as fragilidades podem ser introduzidas

também de forma aditiva na fung@o risco, como pode ser visto em Petersen
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(1998), podendo, dessa maneira, responder a diferentes formas de avaliar a
influéncia da heterogeneidade entre as unidades na func¢do de risco ou da
intensidade dos processos de contagem. Nesses modelos, os componentes de
fragilidade sdo combinados aditivamente na fung¢do risco e, entdo, atuam
multiplicativamente nas taxas de risco dos individuos.

Petersen (1998) sugeriu que uma abordagem geral para os tempos de
falha multivariados deve levar em consideracdo variagdes devido a
caracteristicas ndo observadas compartilhadas e ndo compartilhadas. Sendo
assim, o autor considerou modelos em que a associacdo entre os respectivos
tempos de falha dos individuos de cada familia deve-se, em parte, a relacdes
familiares (fatores genéticos compartilhados) e, em parte, ao ambiente que esses
individuos compartilham (fatores ambientais).

Tomazella (2003) realizou um estudo dos modelos de fragilidade, tanto
multiplicativos quanto aditivos, em modelos de regressdo para processos de
Poisson, enquanto em Silva (2001), pode-se encontrar uma abordagem

bayesiana pra esses modelos.

2.6.1 Distribuicoes para a variavel de fragilidade

Varias distribuigdes de probabilidade para a varidvel de fragilidade tém
sido propostas na literatura, dentre elas a distribuicdo Gama, a Log-normal, a
Gaussiana inversa e a Weibull.

Clayton (1978) e Oakes (1982) consideram o primeiro modelo de
fragilidade para dados de sobrevivéncia multivariados, utilizando a distribui¢ao
Gama para a fragilidade. Whittmore & Lee (1991) estudaram o modelo com
fragilidade Gama inversa.

Em trabalhos aplicados, a distribuicdo paramétrica mais assumida para
fragilidades ¢ a distribuicdo Gama (Vaupel et al., 1979; Clayton & Cuzick,
1985; Klein,1992; Andersen et al., 1993). Isso se deve, principalmente, ao fato
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de tal distribuicdo ser ndo negativa, extremamente flexivel e algebricamente
conveniente. No entanto, outras distribui¢cdes também tém sido utilizadas.

Hougaard (1984) sugeriu a distribui¢do Gaussiana inversa como
alternativa a distribuicdo Gama para a variavel de fragilidade, ja que essa
distribui¢do torna a populagdo mais homogénea com o passar do tempo, o que ¢
compativel com a ideia de que o evento de interesse ocorre primeiramente nas
unidades mais frageis. Hougaard (1986b) utilizou a distribui¢ao estavel positiva
para a fragilidade. A partir das distribuigdes estaveis positivas, o autor derivou
uma familia de distribui¢des triparamétrica para a distribuicao de fragilidade.

Segundo Silva (2001), na abordagem bayesiana dos modelos
multiplicativos com fragilidade, a distribui¢ao mais utilizada para a fragilidade
também ¢ a distribuicdo gama. Entretanto, outras distribuicdes de fragilidade
tém sido investigadas em modelos multiplicativos bayesianos.

Considerando problemas de identificabilidade nos modelos de
fragilidade multiplicativos, Manton et al. (1986) restringiram a fung@o risco de
base a uma constante ou a func¢do risco Weibull. Os autores compararam
modelos de mortalidade com fragilidade, utilizando fungdes de risco de base
Weibull ¢ Gompertz, juntamente com distribuicdes da fragilidade Gama e
Gausiana inversa ¢ concluiram que o melhor ajuste foi obtido com o modelo de
fragilidade Gama com fung&o risco de base Weibull.

Elbers & Ridder (1982) apresentam condigdes para as quais as
distribuicdes de fragilidade podem ser identificadas nos modelos de riscos
proporcionais. Por exemplo, quando existe o valor médio da fragilidade, E{Z), ¢
pelo menos uma covariavel continua, Elbers & Ridder (1982) apresentaram a
seguinte suposicao de identificabilidade: a fragilidade Z é uma variavel aleatoria

ndo negativa com fung¢do de distribui¢do PZ) e E{Z) = 1.
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2.6.2 Métodos de estimacao

Métodos de estimagdo para o modelo de fragilidade Gama sdo mais
complexos que para os modelos de riscos proporcionais porque, além de f§, o
parametro 7; da distribuicdo de fragilidade deve ser estimado.

Segundo Klein, (1992) como o modelo ¢ formado por uma parte
observada e outra ndo, o algoritmo EM, inicialmente proposto por Dempster et
al. (1977), tem sido muito utilizado para estimar os parametros do modelo de
fragilidade. Este algoritmo ¢é caracterizado por um processo computacional
iterativo para a obtenc¢do de estimativas de maxima verossimilhanga, entretanto,
a convergéncia do algoritmo EM pode ser lenta.

Uma forma alternativa de estimagdo, sugerida por Therneau &
Grambsch (2000), considera uma verossimilhanga parcial penalizada, assim
denominada porque uma funcdo de penalidade, relacionada com a densidade da
fragilidade, ¢ incluida na log-verossimilhangca parcial. Uma vantagem da
maximizagdo por verossimilhanga parcial penalizada ¢ que ela tende a reduzir o
numero de iteragdes quando comparada com o algoritmo EM.

Segundo Colossimo & Giolo (2006), procedimentos bayesianos que
fazem uso de métodos computacionais intensivos, como o Monte Carlo Markov
chain (MCMC), tém sido também sugeridos para estimagdo dos pardmetros dos
modelos de fragilidade gama.

No modelo de fragilidade compartilhada, A, (t) pode ndo ser
especificado (modelo semiparamétrico), como também pode ser assumida uma
forma paramétrica especifica para o risco basal (modelo paramétrico), sendo o
processo de estimag@o para o modelo semiparamétrico, proposto por Ye et al.

(2007) bem mais elaborado, quando comparado com o modelo paramétrico,

segundo 0s proprios autores.
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2.7 Classe geral de modelos com fragilidade multiplicativa

Existem, atualmente, varios modelos e métodos de analise de eventos
recorrentes (por exemplo, Hougaard, 2000; Therneau &Grambsch, 2000). No
entanto, Pefia & Hollander (2004) sugerem que ainda ha a necessidade de uma
classe de modelos mais geral e flexivel que incorpore simultancamente os
efeitos de covaridveis ou varidveis concomitantes, o impacto da acumulagao de
tempos de ocorréncias de eventos sobre a unidade ou individuo, o efeito de
variaveis latentes ou ndo observadas que, para cada unidade, denota a correlagdo
entre os tempos intereventos, bem como o efeito das intervengdes realizadas
apos cada ocorréncia de evento.

A maior parte das extensdes do modelo de Cox (1972) lida com a
maioria desses efeitos, mas ndo simultaneamente. Entdo, é necessaria a
utilizacdo de um modelo mais geral que permita incorporar diferentes efeitos
que afetam as ocorréncias de eventos. Pefia & Hollander (2004) propuseram uma
nova classe de modelos com maior generalizagdo do que a maioria dos atuais
modelos de confiabilidade e também baseados no modelo de Cox (1972). Essa
classe leva em conta, simultaneamente, efeitos de intervencdo, efeitos do
acumulo de eventos recorrentes e efeitos de variaveis concomitantes e efeito das
variaveis latentes.

Segundo Wilson et al. (2005), estudos de confiabilidade geralmente
tratam modelos que lidam com sistemas reparaveis. Esses modelos incorporam a
ideia de idade efetiva, também chamada idade virtual, a qual descreve o efeito
da reparagdo ou intervengdo. Talvez esses modelos sejam mais facilmente
introduzidos em confiabilidade do que em problemas biomédicos, devido a
capacidade de controlar a idade efetiva. A principal razdo é que, ao fracasso,
pode-se decidir se o sistema sera substituido por um novo idéntico (reparagdo
perfeita) ou se sera restaurado ao seu estado pouco antes da falha (reparagdo

minima).
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No entanto, quando a pesquisa trata de pacientes, ndo se pode decidir o
seu grau de “reparagdo”. O objetivo, nesses casos, seria 0o de sempre, ou s¢ja,
eliminar todas as manifestagdes da doenga (reparacdo perfeita). Por outro lado,
nem sempre ¢ obtida a mesma resposta, podendo-se observar uma remissao
completa da doenga, remissdes parciais ou nenhuma resposta. Embora pareca
natural que se considere o efeito das intervengdes realizadas, nenhum dos
principais modelos utilizados em estudos biomédicos incorpora esse efeito
(Gonzales, 2006).

Exemplificando o efeito das intervencdes, considere pessoas com
doenga cardiaca coronariana, as quais se recomendam alterar seu estilo de vida,
reduzindo o nivel de estresse, acabando com o habito de fumar ou fazendo
atividade fisica regularmente. Esses conselhos tentam modificar a probabilidade
de se apresentar um novo ataque cardiaco. Considerando estudos de cancer, em
alguns tumores, os médicos podem desempenhar algumas intervengdes
profilaticas ou curativas, como quimioterapia, radioterapia ou transplante de
medula 6ssea do paciente para melhorar o status da doenga.

Outra justificativa para se utilizar modelos baseados em idade efetiva ¢é
que a maioria dos modelos de sobrevivéncia para eventos recorrentes estudados
na area de medicina e saide publica baseia-se em extensdes do modelo de Cox
(1972). Assume-se, entdo, que o efeito depois de cada intervengdo é sempre o
mesmo. Por exemplo, modelos que empregam a formulagdo tempo total
assumem que todas as intervengdes produzem uma minima melhora no paciente,
ou seja, a doenga continua de uma forma estavel. Modelos baseados na
formulagdo gap time assumem que todas as intervengdes conduzem a uma
perfeita recuperacdo do paciente, ou seja, a doenga desaparece ou uma remissao
completa ¢ alcangada.

Muitas vezes, nao € verdade que o efeito da intervencdo no tratamento

sera sempre o mesmo. Por exemplo, pacientes com recorréncia de tumores,
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geralmente, s8o tratados depois de cada recidiva e obt€ém uma resposta diferente
apos cada tratamento. Alguns pacientes alcangam uma remissdo completa,
outros, uma remissao minima e outros entre nenhuma e remissao completa (Pefia
et al., 2003).

Gonzalez (2006) afirma que, em virtude do modo tempo sequencial
como os eventos recorrentes ocorrem, existe um aspecto adicional para esses
estudos, que ainda ndo haviam sido considerados nos modelos existentes. Esse
aspecto ¢ a capacidade de realizar intervengdes sobre o individuo apos a
ocorréncia de cada evento. Por exemplo, quando um individuo abusa do alcool,
intervengdes na forma de métodos psicologicos e fisiologicos (hospitalizagao,
terapia, elevacdo do nivel de agticar no sangue, hemoterapia, etc.) sdo realizadas.
Similarmente, a um paciente que teve ataque cardiaco, seria recomendado que
ele mudasse seu estilo de vida, isto ¢, mudanga de habitos alimentares, redugao
no nivel de estresse, etc.

O objetivo primario de tais intervengdes € prolongar, se nao eliminar, a
recorréncia do evento. Sendo assim, tais intervengdes podem ser vistas como a
melhora do individuo ou unidade. A melhora seria possivel porque, geralmente,
as informagdes obtidas em cada ocorréncia do evento podem ser utilizadas, bem
como o conhecimento que ¢ adquirido entre as ocorréncias dos eventos, 0 que
pode ajudar na formulacdo de novas estratégias de intervengao.

Deve-se levar em conta, porém, especialmente em estudos relacionados
a medicina e a satde publica, que normalmente lidam com seres humanos, que,
apesar de a intervencao poder trazer melhorias, outros fatores, como o efeito de
enfraquecimento sobre o acumulo de ocorréncias de eventos no individuo e os
efeitos adversos do envelhecimento ¢ de outras covariaveis tempo-dependentes,
podem superar o efeito da intervengdo. Assim, quando todos estes efeitos sdo
considerados, segundo Pefia & Hollander (2004), o tempo para a proxima

ocorréncia de evento pode ser ainda menor, em um sentido estocastico, em
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relagdo ao tempo anterior a interocorréncia. E, portanto, de grande importancia
que qualquer tentativa de modelagem leve em consideracdo os efeitos das
intervengdes simultaneamente com os efeitos de acumulagdo de eventos
recorrentes e varidveis concomitantes relevantes.

Gonzéalez et al. (2005) utilizaram o modelo geral para eventos
recorrentes proposto por Pefia & Hollander (2004), no qual o efeito das
intervencdes ¢ representado pela idade efetiva do processo sobre a fungdo risco
de base para tratar repetidas recidivas de cancer. Para acomodar a situagdo de
recorréncia do cancer, os autores propuseram uma fun¢ao de idade efetiva que
codifica trés possiveis respostas terapéuticas: remissao completa, remissdo
parcial, e resposta nula. O modelo proposto também incorpora o efeito de
covariaveis, o impacto das recidivas anteriores e a heterogeneidade entre os
individuos. Nesse trabalho foram analisados os tempos de recidiva de 63
pacientes com um determinado subtipo de linfoma e os resultados foram
comparados com aqueles obtidos utilizando outros métodos existentes na
literatura.

Pefia (2006) apresentou uma revisdo na qual, € possivel ter uma visdo
geral dos trabalhos recentes que envolvem a modelagem e a analise de eventos
recorrentes, tanto na area de engenharia quanto de satide publica ¢ biomedicina,
entre outras. O autor enfatiza a importancia de incorporar o impacto do acimulo
de ocorréncias de evento no modelo a ser utilizado, bem como os efeitos das
intervengdes realizadas apds cada ocorréncia de evento, simultancamente com 0s
efeitos das covaridaveis ¢ uma potencial associa¢do entre os tempos interevento
dentro de uma unidade. O autor apresenta métodos de inferéncia estatistica para
esta classe de modelos, ilustrados por meio de um conjunto de dados reais.

Gonzalez (2006) fornece os procedimentos para estimar os pardmetros
da classe geral de modelos para eventos recorrentes (Pefia & Hollander, 2004).

Uma aproximacdo baseada em inferéncia semiparamétrica foi desenvolvida.
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Quando o modelo sem fragilidade foi estimado, uma generalizagdo da
verossimilhanga parcial para o modelo de Cox foi obtida. Por outro lado, quando
as fragilidades foram incluidas no modelo, o algoritmo do EM foi desenvolvido.
O autor apresenta, ainda, outra metodologia, baseada em uma aproximagdo da
verossimilhanga penalizada e comprovou a validade da metodologia aplicada
por meio de um estudo de simulagao.

Pefia et al. (2007) descrevem procedimentos para estimar os parametros
da classe geral de modelos semiparamétricos para eventos recorrentes. Os
procedimentos de estimagao sao semiparamétricos, ja que a fungao risco de base
¢ especificada ndo parametricamente. A estimagdo dos pardmetros ¢ descrita
para os dois casos, com e sem o termo de fragilidade. As propriedades da
distribuicao amostral dos estimadores sdo examinadas por meio de um estudo de
simulacdo e as consequéncias de erros de especificagdo do modelo sdo
analisadas. Os autores aplicaram tais procedimentos a um conjunto de dados
relativos ao tempo até a reincidéncia de cancer da bexiga e os resultados da
analise foram comparados com aqueles obtidos quando sdo utilizados outros trés
modelos para analise de dados de eventos recorrentes: o modelo proposto por
Andersen & Gill (1982), o proposto por Wei et al. (1989) e o proposto por
Prentice et al. (1981), que sdo extensdes do modelo de Cox (1972).

Stocker & Pefia (2007) consideraram a classe geral de modelos para
eventos recorrentes sob uma especificacdo totalmente paramétrica da funcdo
risco de base, avaliando dois casos, aqueles em que o modelo incorpora ou nao
os termos de fragilidade. Os autores apresentaram estimadores para os
parametros do modelo e suas propriedades, finitas e assintdticas foram
verificadas. Para se ajustar a classe geral de modelos com uma fungdo risco de
base paramétrica, foi utilizada a distribui¢do Weibull e os procedimentos foram
aplicados a um conjunto de dados sobre maquinas de subsistemas hidraulicos de

mineragao.
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2.7.1 Formulacdo matematica

1 )
T k£ I =r r
Seja X ={X;, -, X, }

A

, em que t denota vetor/matriz transposta, um
vetor de covariaveis (idade, raga, sexo, por exemplo) para determinada unidade
em observac¢ao, podendo essas covariaveis ser ou nao tempo-dependentes. Sejam

54.5,, 0s sucessivos tempos de interocorréncia de um evento (gap times) e

vt

, T3, -+, 08 sucessivos tempos de calendario para ocorréncia desse evento.

Entao,

L=0T0=5T=5+5,T=5+5+53,

Seja b = {##.:f = U} uma colegdo crescente e continua a direita de o-
algebra para esta unidade, isto é, uma filtragem (Fleming & Harrington, 1991;
Andersen et al.,1993). Em particular, F. contém informagdes sobre o nimero de
tempos de ocorréncia de eventos no intervalo de tempo [0, £], informagdo sobre
covariaveis e informagdes sobre os tipos de intervengdes efetuadas sobre as
ocorréncias de evento.

Segundo Pefia & Hollander (2004), o modelo probabilistico para as
sucessivas ocorréncias de um evento recorrente ¢ uma especificagdo de uma
cole¢do de fungdes de distribui¢des conjuntas de {7y, T, Ts, -+~ ).

Por causa da natureza dindmica ou caracteristica tempo sequencial do
ajuste e como consequéncia das intervengdes que sdo realizadas, essas
especificagdes sdo facilitadas para reafirmar o modelo em termos de fungdes
risco ou intensidades de falhas.

Seja {N{t):t = 0} o processo que representa o niimero de ocorréncias
de um evento recorrente de interesse durante o periodo [0,%], e {V{t): £ =0} O
processo de risco sera Y ) = 1, se a unidade ainda estd sob observa¢do um
tempo t e ¥{t) = 0 se a unidade ndo estd sob observagdo no tempo t. Seja
{A(r):r = 0} um processo previsivel ndo decrescente, tal que o processo

ar”

{IM(t):t = 0},em que M{t) = N(t) —Al(#), = =0 ¢éum martingale local.



Assume-se, como em Andersen et al. (1993), que 4{%) = IE dAlw], em

et

:+ =0} é um processo previsivel ndo decrescente, satisfazendo

=
St

que {ALE

dA(w) = Y{w)A(w)de, em que Alw):w =0 é um processo previsivel ndo
negativo (veja Aalen, 1978).

Segundo Jacod (1975), ele tera uma interpretacdo intuitiva e pratica que,
para & = {, ¢ suficientemente pequeno; a quantidade ¥{z}Ai{z} representa a
probabilidade condicional aproximada, dado F,- dos eventos recorrentes
ocorridos no intervalo [f, + k). Como indicado pela sua mensurabilidade com
respeito a F,-, a intensidade do processo i{t) pode depender das covariaveis da
unidade e do niimero de ocorréncias de eventos durante o periodo [0, ].

Assuma, agora, a existéncia de um espaco de probabilidade completo
{n, F,I") associado com a filtragem:

F={F.te[0, 1]}
em que 0 =3 ¢ == w é 0 limite superior do periodo de estudo.

Toda a realidade aleatoria ¢ definida em (0, F). Em particular, os
tempos de interocorréncia 55, 5,,-:-, 0s tempos de calendario T,,T,--, de
ocorréncias de eventos e o0s processos observaveis {N{t):f £[0,T]] e
{v(¢):t £ [0, ]} sdo definidos em (0, F). Essa proposta de nova classe de
modelos postula que a taxa de intensidade do processo {i(t|X):t & [C, T]}, para
um individuo ou unidade com vetor de covariaveis X = I:Xi, ---,.5(’,_,_);, as quais
podem ser tempo-dependentes, ¢ da forma:

Alt)X) = iglelt)]pN.-1 (gt X) (2.27)

em que 4,(-) € uma fungdo risco de base desconhecida; z{-) € uma fungio ndo
decrescente ou ndo crescente de N ={1,2,--> em H. =[0,=], que pode
depender de pardmetros desconhecidos com a condicdo gy =1; 3:{-) é uma

fungdo ndo negativa de ® — (—w, =) em Ho que tem forma conhecida

(usualmente uma fun¢do exponencial); f = I:J{.’h Ly JGQ:IL ¢ um vetor de
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coeficientes de regressdo desconhecidos e {&it):t [0, T]} ¢ um processo
previsivel observavel satisfazendo as condigdes:

. 2™ r ~ .
(1) £if) = &, quase certamente, em que &; ¢ um numero real ndo negativo;

i

(i) £(t) = C quase certamente;
(iti)Para t £ [T._4,T;), (£) é quase certamente mondtona e diferencidvel
com derivada positiva £'(t) € {0,1].

Essa proposta modela a intervencdo, tal como uma mudanca na idade
efetiva da unidade, diferente dos outros modelos encontrados na literatura, pois a
maioria desses modelos incorpora tais efeitos no componente de regressdo.
Nesse caso, segundo Stocker & Pefia (2007), se &, (#) = t, a reparagdo causada
pela intervengdo ¢ medida pela idade efetiva do processo ¢ dita minima e se , a
reparagao ¢ dita perfeita.

No modelo (2.27), a fungdo p(-) representa o efeito de acumulagio de
ocorréncia de eventos. Segundo Gonzalez (2006), em muitas situagdes
biomédicas, ela serd assumida como uma fun¢do ndo decrescente de V.-, uma
vez que € natural assumir que as ocorréncias de evento tenham o efeito de
enfraquecer a unidade ou individuo.

Esta caracteristica nao crescente, segundo Wilson et al. (2005), também
¢ prevalente em modelos de confiabilidade em que em cada ocorréncia de
evento, falhas ou defeitos no sistema ou componente sdo eliminados, o que leva
a melhorias. Assim, geralmente, exige-se que essa func¢do seja monodtona, quer
ndo-decrescente ou ndo-crescente, dependendo do contexto ou situagao.

A fungdo 1(-) nesse modelo claramente serve ao objetivo de conter os
efeitos das variaveis concomitantes. No modelo (2.27), os efeitos das
intervengoes, os efeitos da acumulagdo de ocorréncia de eventos e os efeitos das
covariaveis sdo, entdo, levados em conta simultaneamente. Além disso, segundo

Gonzalez (2006), existe uma interacdo entre esses efeitos, no sentido de que,
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imediatamente apos a intervengdo, em um sentido total, a unidade ndo precisa
sempre estar melhor, se comparada ao seu estado imediatamente antes da
ocorréncia do evento porque efeitos de melhoria podem ser compensados pelos
outros dois efeitos.

Suponha Z = (Z,, Z.,-+, Z,, ), um vetor de variaveis aleatorias positivas
independentes e identicamente distribuidas de uma distribuicdo paramétrica
conhecida e que essas variaveis aleatorias sdo ndo observaveis e afetam a
ocorréncia de evento nos individuos. Além disso, seja F={F.: 0=t =t*]a
filtragem ou a historia em algum espago de probabilidade (0, F,F)}, tal que X, e
sdo preditiveis e tal que sdo processos de contagem com relagdo a F.
Finalmente, seja, (£.(t):0=t=1t"), i=12,..,n, a idade efetiva do
processo.

A classe geral de modelos proposta por Pefia & Hollander (2004) ¢
obtida como segue.

Condicionalmente ~em Z, o compensador de N, ¢

Aj:::t|ZJXi-:l :0 =t =1t"com

A‘:nz,x‘i:'f v1 () (vZ,. X, dv (2.28)
|:.
em que

2:(H12,X:) = Z:25 (80 [N] (¢ =) oJw (B X)) (2.29)

A equagdo (2.29) ¢ a fun¢do intensidade relacionada a classe geral de
modelos para eventos recorrentes com fragilidade multiplicativa. Nela, 4, ¢ a
func¢do risco de base desconhecida. Os efeitos de acumulacao de ocorréncias de
evento sdo codificados em pl-a): Z.={0,12,..} = R. que tem forma
conhecida 2(0; ) = ., uma vez que plk; o) =a* e com ¢ € A H*. Se

o = 1, ha uma indicagdo de que cada ocorréncia de evento aumenta o risco de
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eventos futuros. Caso contrario, se & < 1, cada ocorréncia de evento diminui o
risco de eventos futuros e se & = 1 ndo existe nenhum efeito relacionado ao
impacto da acumula¢do de tempos de ocorréncias de eventos sobre os
individuos.

Os efeitos das covaridveis sdo considerados em 1{+), que ¢ uma fungdo
ndo negativa com forma conhecida e # £ 5 = R7. A dependéncia entre os
tempos de ocorréncia de eventos ¢ modelada por £Z; fragilidades ndo observadas.
O modelo também incorpora o efeito das intervengdes realizadas, £;{t), por
meio da fungio risco de base.

A identificabilidade estatistica dessa classe de modelos sem fragilidades

foi estabelecida no teorema 1 de Pefia ¢ Hollander (2004).

2.8 Inferéncia bayesiana

Segundo Paulino et al. (2003), a analise bayesiana de dados ¢ uma
alternativa importante em relagdo aos procedimentos classicos de estimagdo e
testes de hipdteses que vém recebendo espago crescente em aplicagdes nas mais

diversas areas.

o~

A informac¢do que se tem sobre uma quantidade de interesse 0

O~

fundamental na Estatistica. O verdadeiro valor de & ¢ desconhecido e a ideia
tentar reduzir esse desconhecimento. Além disso, a intensidade da incerteza a
respeito de & pode assumir diferentes graus. Do ponto de vista bayesiano, esses
diferentes graus de incerteza sdo representados por meio de modelos
probabilisticos para &. Nesse contexto, segundo Ehlers (2007), ¢ natural que
diferentes pesquisadores possam ter diferentes graus de incerteza sobre 6
(especificando modelos distintos). Sendo assim, ndo existe nenhuma distingao
entre quantidades observaveis e os parametros de um modelo estatistico; todos

sao considerados quantidades aleatodrias.
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Broemeling (1989) e Gelman et al. (2000) relatam que a caracteristica
essencial da inferéncia bayesiana esta na utilizagdo explicita de probabilidades
para quantificar as incertezas que se tém sobre o parametro de interesse.
Portanto, a inferéncia bayesiana é baseada no conceito de probabilidade
subjetiva, que mede o grau de confianca que alguém deposita no acontecimento
de um determinado evento do espago amostral.

A inferéncia bayesiana ¢ o processo de encontrar um modelo de
probabilidade para um conjunto de dados e resumir o resultado por uma
distribuicdo de probabilidade sobre os parametros do modelo e sobre
quantidades nao observadas, tais como predigdo para novas observagdes
(Gelman et al., 2000).

De acordo com Paulino et al. (2003), a distribui¢ao a priori ¢ o {nico
fator que diferencia a estatistica classica da bayesiana. Portanto, ¢ alvo de critica
para muitos dos estatisticos classicos, que alegam que a situacdo a priori ¢ um
processo subjetivo, ja que dois pesquisadores podem ter diferentes graus de
incertezas sobre uma quantidade desconhecida.

Em linhas gerais, segundo Savian (2009), a metodologia bayesiana
consiste de informag¢des referentes aos dados amostrais (fungdo de
verossimilhanga), do conhecimento prévio a respeito dos pardmetros
(distribui¢do a priori) e da obtengdo da densidade a posteriori dos parametros
por meio do teorema de Bayes. A utilizagdo de informagdo a priori requer a
especificagdo de uma distribuicdo para o parametro, devendo esta representar
probabilisticamente o conhecimento que se tem sobre ele, antes da realiza¢ao do

experimento.

2.8.1 Distribuigoes a priori
Na inferéncia bayesiana, a incerteza sobre os pardmetros desconhecidos

associa-se uma distribuicao de probabilidade.
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A distribuicdo a priori tem importante papel na analise bayesiana, sendo
utilizada para descrever uma informagdo sobre os pardmetros desconhecidos,
antes que se possam avaliar os dados em questdo (Box & Tiao, 1992).

Segundo Pascoa (2006), a distribui¢do a priori ¢ uma crenga subjetiva e
expressa o conhecimento que o pesquisador tem a respeito do problema, sendo,
muitas vezes, baseada simplesmente na expectativa subjetiva do investigador,
causando, assim, uma controvérsia pertinente de pesquisador para pesquisador.

O conhecimento prévio que o pesquisador tem sobre o pardmetro £ ¢
incorporado a analise por meio da densidade a priori {8}, a qual deve
representar a distribui¢do de probabilidade desse pardmetro antes da observacao
dos dados (Box & Tiao, 1992). O parametro pode ser um escalar ou um vetor de
pardmetros B = I:EH_, 8, ---ﬂp].

Os parametros indexadores das distribuigdes a priori sdo chamados de
hiperpardmetros, distinguindo-os, assim, dos pardmetros de interesse.
Inicialmente, os hiperparametros sdo considerados conhecidos e traduzem a
informacao que se tem sobre o pardmetro, antes da realizagdo da amostra (Silva,
2008).

Uma classe importante de densidades a priori é a das chamadas prioris
conjugadas. A ideia, segundo Ehlers (2007), ¢ que as distribuigdes a priori e a
posteriori pertengcam a mesma classe de distribui¢des e, assim, a atualizagdo do
conhecimento que se tem de 60 envolve apenas uma mudanca nos
hiperparametros. Neste caso, o aspecto sequencial do método bayesiano pode ser
explorado definindo-se apenas a regra de atualizacdo dos hiperparametros, ja
que as distribuigdes permanecem as mesmas.

No entanto, conforme salientam Gelman et al. (2000), ¢ essencial ter em
mente que a distribui¢do deve adequadamente representar a incerteza a priori

sobre os pardmetros, o que nem sempre ocorre com o uso de prioris conjugadas.
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As distribui¢des a priori podem ser informativas ou ndo informativas. A
partir do conhecimento prévio sobre o parametro &, pode-se descrever,
aproximadamente, a distribui¢@o de probabilidade que melhor o representa. Uma
forma de expressar esse conhecimento, segundo Reis (2009), ¢ utilizando
informagdes fornecidas por pesquisas realizadas sobre um determinado assunto.
Nesse caso, sera utilizada uma priori informativa, descrevendo uma densidade
(8 que represente esse conhecimento.

Quando se tem pouca ou nenhuma informacgao sobre o pardmetro, pode-
se usar uma priori ndo informativa. A utilizagdo de uma distribui¢do a priori nao
informativa implica que a informagao contida nos dados é dominante, no sentido
de que o conhecimento a priori seja vago (Gelman et al., 2000). A ideia é pensar
em todos os valores como igualmente provaveis, ou seja, com uma distribuicdo a
priori uniforme {z{#) o k) em que & ¢ limitado em um intervalo real.

Segundo Box & Tiao (1992), a priori ndo-informativa nao representa,
necessariamente, o desconhecimento do pesquisador sobre o experimento, sendo
utilizada também de forma a viabilizar a inferéncia a posteriori.

O argumento primeiramente invocado para gerar distribuicdes nao
informativas foi o principio da razao insuficiente de Bayes-Laplace (Paulino et
al., 2003). De acordo com este principio, na auséncia de razao suficiente para
privilegiar uma possibilidade em detrimento de outras, decorrente da escassez de
informagdo a priori, deve-se adotar a equiprobabilidade.

Quando o valor de um parametro ¢ desconhecido, Jeffreys (1961)
propde uma regra para a escolha da distribuicdo a priori, a qual, segundo ele,
atinge os casos mais comuns.

Seja uma observagdo X com fungdo densidade de probabilidade {8 |X).
A priori ndo informativa de Jeffreys tem fungfo de densidade dada por

@) o [I {:E}]i-’i, em que 1{8) é a matriz de informagdo de Fisher. Se & for um

. a1y
vetor, entdo, (&) o [det 1{8)] 2.
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Algumas das maneiras de caracterizar a informacdo a priori sdo
detalhadas por Berger (1985), Box & Tiao (1992) e Bernardo & Smith (1994).

A distribui¢do a priori do pardmetro &, que depende dos
hiperpardmetros ¢, também pode ser especificada em estagios, sendo
denominada, nesses casos, de priori hierarquica, denotada por 7{&|g) em vez
de 7{&). Neste caso, os hiperparimetros nio sio considerados valores fixos,
atribuindo-se também a eles uma distribui¢do a priori mi{ @), especificando-se,
assim, o segundo estagio na hierarquia.

Dessa forma, segundo Bernardo & Smith (1994), a distribuicao a priori
conjunta ¢ simplesmente 7{&, ) = 7{#|@)nl@) e a distribuigdo marginal a

priori de & pode, entdo, ser obtida por integracao:
7@ = | x(6,9)ap = | 78|)n(e)as

Segundo Ehlers (2007), teoricamente, ndo ha limitagdo quanto ao
numero de estagios, mas, devido as complexidades resultantes, as prioris
hierarquicas sdo especificadas, em geral, em dois ou trés estagios. Além disso,
devido a dificuldade de interpretacdo dos hiperpardmetros em estagios mais

altos, € pratica comum especificar prioris ndo informativas para esses niveis.

2.8.2 Distribuic¢ao a posteriori

A andlise bayesiana ¢ conduzida combinando-se uma informagao a
priori w(@) com uma informa¢do amostral m(x|8). Segundo Paulino et al.
(2003), a distribuigdo resultante dessa combinagdo m(E|x) é denominada
distribuigdo a posteriori de 8 dado = e é dada por:
m(8|x) o w(8)m(x|8) (2.30)

Segundo Box & Tiao (1992), a distribuigdo a posteriori pode ser vista
como uma regra de atualizagdo de m{Q|x) pelo fato de que a distribuigio a priori

i8] contém pouca informagdo sobre o pardmetro de interesse. Paulino et al.
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(2003) salientam que, nesta regra de atualizagdo, esta implicito o principio da
verossimilhanga, pois toda informagdo sobre o pardmetro estd contida na
distribuigdo amostral {x|@).

Uma vez que a distribuicdo a posteriori para os pardmetros esta
disponivel, pode-se pensar em inferéncia. Em principio, esta distribui¢cdo é a
descrigdo mais completa possivel de toda a informagao de que se dispde. Porém,
para comparar ¢ discutir resultados, bem como para resumir conclusdes, ¢ mais
pratico apresentar algumas quantidades que sintetizam esta distribui¢ao (Gelman
et al., 2000).

Segundo Savian (2009), um caso simples € a estimac¢ao pontual de 8, em
que se resume a distribuicdo marginal a posteriori por meio de um unico valor,
8. E importante também associar alguma informagio sobre o qudo precisa é a
especificagdo deste valor. As medidas de incerteza mais usuais, segundo Ehlers
(2007), sdo: a variancia e o coeficiente de variagdo para a média a posteriori, a
medida de informagédo observada de Fisher para a moda a posteriori ¢ a distancia

entre quartis para a mediana a posteriori.

2.8.3 Intervalo de credibilidade
Um resumo da distribuigdo a posteriori mais informativo do que
qualquer estimativa pontual ¢ obtido de uma regido do espaco paramétrico @,
que contenha uma parte substancial dessa distribui¢do (Paulino et al., 2003).
Assim, um intervalo (g, h)é chamado de intervalo de credibilidade
100(1 — )% para 8, se
~b
J n(8x)de = 1 —a
a
com(=n=1
Dada a infinidade de intervalos com o mesmo nivel de credibilidade

Nor . . .
100(1 — @ }%, interessa selecionar aquele com o menor comprimento possivel
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(Bolfarine & Sandoval, 2001). Os intervalos de comprimento minimo s&o
obtidos tomando-se os valores de  com maior densidade a posteriori. Essa
regido ¢ denominada de HPD ou intervalo de maxima densidade a posteriori.
Assim, quanto menor for o tamanho do intervalo, mais concentrada é a
distribuicdo do parametro e a amplitude do intervalo informa sobre a dispersao
de & (Reis, 2009).

Segundo Andrade (2008), para distribui¢des unimodais e simétricas, o
intervalo de credibilidade e o HPD sdo idénticos. Havendo assimetria, os dois
critérios produzem intervalos diferentes, sendo essa diferenga dependente do
grau de assimetria.

Os intervalos de credibilidade sdo uteis na andlise de um teste de
hipotese bayesiano. Suponha que o interesse seja testar Hy:- 8 = 8 versus
H,:8 = 8;. Para isso, primeiramente, constroi-se o intervalo de credibilidade
para @ e, se 05 estd contido no intervalo, II; ndo ¢ rejeitada. Caso contrario,

rejeita-se Hy (Bolfarine & Sandoval, 2001).

2.8.4 Métodos computacionais

Segundo Paulino et al. (2003), para se inferir em relacdo a qualquer
elemento de 8, a distribuicdo conjunta a posteriori dos parametros deve ser
integrada em relacdo a todos os outros pardmetros que a constituem, ou seja,
procura-se obter a distribuicdo marginal de cada um dos parametros. A
integragdo dessa distribuigdo, geralmente, ndo ¢ analitica, sendo necessarios
algoritmos iterativos especializados, dentre os quais, os mais utilizados sdo os
métodos Markov Chain Monte Carlo, ou MCMC.

Segundo Savian (2009), os métodos aproximados, baseados em
simulacdo estocdastica, consistem no tratamento de problemas reais a partir de
reprodugdes em ambientes controlados pelo pesquisador. Alguns problemas

apresentam componentes aleatorios, os quais nao podem ser descritos de forma
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exata e, sim, baseados em informacdes probabilisticas. Para esses problemas, o
processo de simulacdo ¢é estocastico, ou seja, baseado em distribuigdes de
probabilidades.

Segundo Ehlers (2007), existem métodos de simulagdo ndo iterativos em
que as amostras sdo obtidas da distribui¢do a posteriori em um tinico passo. Sdo
eles os métodos de Monte Carlo (ordindrio ¢ via fungdo de importdncia) ¢ os
métodos de reamostragem (método da rejeicdo e método da reamostragem
ponderada). Os métodos que fazem uso de técnicas de simulagdo iterativa sdo os
métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (amostrador de Gibbs e o
algoritmo de Metropolis-Hastings, por exemplo).

Em alguns casos, a expressao da condicional completa tem a forma
de uma densidade conhecida e facil de ser amostrada diretamente. Um método
de simulagdo indicado nesses casos ¢ o amostrador de Gibbs, um processo
iterativo que gera valores que convergem para a densidade marginal, sem que se
conhega a sua expressao (Gelfand, 2000).

Embora a distribui¢do condicional completa a posteriori possa ser obtida
analiticamente, em determinadas situacdes, sua expressdo ndo tem a forma de
uma densidade conhecida ou facil de ser amostrada. Em tais situag¢des, outros
métodos de simulagdo sdo indicados; entre eles, o algoritmo de Metropolis-

Hastings (Metropolis et al., 1953; Hastings, 1970; Chib & Greenberg, 1995).

2.8.5 Métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov

Uma cadeia de Markov ¢ um processo estocastico no qual o préximo
estado da cadeia, @..4, depende somente do estado atual, ¢. e dos dados, nao
da histdria passada da cadeia (Gamerman, 1997). Segundo este mesmo autor, as
primeiras iteragdes sdo influenciadas pelo estado inicial, ¢, e sdo descartadas.
Este periodo é conhecido como aquecimento da cadeia ou burn-in. Também se

considera uma dependéncia entre as observacdes subsequentes da cadeia e, para
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se obter uma amostra independente, as observagdes finais devem ser obtidas a
cada k iteragdes, sendo este valor conhecido como salto, thin ou intervalo de
amostragem.

A ideia basica desses métodos ¢ a de transformar o problema estatico em
consideragdo, num problema de natureza dindmica, construindo, para tal efeito,
um processo estocastico temporal, artificial, que seja facil de simular e que
convirja para a distribuicdo marginal (Paulino et al., 2003).

Sendo assim, o objetivo, nesses casos, ¢ obter uma amostra das
distribui¢des marginais a posteriori dos parametros de interesse, por meio de um
processo iterativo, utilizando as distribuigdes condicionais completas de cada
parametro.

Por sua vez, esses valores gerados, segundo Reis (2009), sdo
considerados amostras aleatorias de uma determinada distribui¢do de
probabilidade, caracterizando, assim, o método de simulagdo Monte Carlo.
Dessa forma, tem-se uma acdo conjunta dos métodos, que resulta no processo
MCMC, cujos principais algoritmos sdo o Metropolis- Hastings ¢ o amostrador

de Gibbs.

2.8.5.1 Metropolis-Hastings

O algoritmo de Metropolis-Hastings ¢ um método de Monte Carlo via
cadeias de Markov (MCMC), definido a partir dos trabalhos de Metropolis et al.
(1953) e Hastings (1970).

Quando as distribui¢des condicionais a posteriori ndo sdo facilmente
identificadas como possuidoras de uma forma conhecida, ndo sendo possivel
gerar valores diretamente dessas distribui¢des, utiliza-se o algoritmo Metropolis-

Hastings, o qual ¢ estruturado a seguir:
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Passo I — Inicializar o contador de iteracdes + = () e especificar os valores

e all) _ [ g0 (N
iniciais 6'%' = (Eri ey B J'I
Passo IT — Gerar um novo valor ¢ da distribui¢do proposta g{- | & ).

Passo III — Calcular a probabilidade de aceitagdo w{5;,57).

alf,,8°) =min| 1,

T(6°|6a,+, 62)q(6y If:'f':))
(6|6, -, 6:)q(6°|6,)

Passo IV — Gerar uu~1{0,1].

~ . (e+1) L.
Se u = @, entdo, aceitar o novo valor e fazer & = ¢, Caso contrario,

. . (et1) o+
rejeitar o novo valor e fazer & © = #*.
Passo V — incrementar o contador de f para £ + 1 e voltar ao passo 1l, até atingir

a convergéncia.

O algoritmo de Metropolis-Hastings permite gerar uma amostra da
distribui¢do conjunta a posteriori w(#,, &, -, 8;|x), sendo d pardmetros, a
partir das distribuigdes condicionais completas com formas desconhecidas. Tal
algoritmo usa a ideia de que um valor ¢ gerado de uma distribuicdo auxiliar ou
candidata e este ¢ aceito com uma dada probabilidade (Metropolis et al., 1953;
Hastings, 1970).

Se essas distribuigdes possuem formas conhecidas, utiliza-se um caso

especial do Metropolis-Hastings, o amostrador de Gibbs.

2.8.5.2 Amostrador de gibbs (Gibbs Sampling)
O amostrador de Gibbs ¢ um método MCMC, utilizado para gerar
variaveis aleatdérias de uma distribui¢ao sem utilizar diretamente sua densidade

de probabilidade (Tomazella, 2003).
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Esse método é um esquema iterativo de amostragem de uma cadeia de
Markov, cujo ntcleo de transi¢do é formado pelas distribuicdes condicionais
completas.

O amostrador de Gibbs foi inicialmente utilizado por Geman & Geman
(1984) no contexto de restauragdo de imagens e, desde entdo, tem sido muito
discutido e utilizado em diversas areas de pesquisa (Gelfand & Smith, 1990;
Gelfand, 2000).

Para descrever tal algoritmo de forma geral, considere o vetor aleatorio

= {(fy, 6y, 6:) com distribui¢des condicionais completas para que os d
parametros estejam disponiveis. Essas distribui¢des sdo denominadas por
(6 |6, Bg, -+, 64), T(6, |6y, B3, -, 6),+, (63| 6y, Ga, Fg, -+, 65 —1).

O algoritmo segue os seguintes passos:

Passo 0 — Especificar os valores iniciais 6% = (61"':"', . Efé':"'jl e inicializar o
contador de iteracdo { = 1.
Passo I — Obter um novo valor ' = (51_":", <, 8" | a partir de 6"~ *, por meio

de sucessivas geracdes de valores:

(i (i-1) ,li-1) (i—1
Gerar 6, ~( 16, 6, 6,7
(i (o aliml) glim1)  oli-1)
Gerar &, \e.-LI\Efgll:f1 Sy ey J
(i (i) Hi) 5l (Y
Gerar 6" ~m( 6,18, 6,”,6,", -, 8,", |

Passo II — Incrementar i e voltar ao passo I, até atingir a convergéncia.

O mumero de iteragdes deve ser suficientemente grande para que a
sequéncia de valores gerados se aproxime da distribuicdo de equilibrio, ou seja,
da densidade marginal desejada para cada parametro, quando se assume que a

convergéncia foi atingida de acordo com Gelfand (2000).
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2.8.6 Testes para avaliacao de convergéncia

As técnicas MCMC constituem uma 6tima ferramenta para a resolugio
de muitos problemas praticos na analise bayesiana, porém, apresentam algumas
limitagdes. Entre elas, segundo Reis (2009), incluem-se as influéncias dos
valores iniciais da cadeia, a correlacdo entre os dados gerados e a falta de
convergéncia da cadeia.

Para a avaliacdo da convergéncia da cadeia de Markov para o estado de
equilibrio, vérios testes foram propostos, dentre eles, os mais relevantes sdo as
de Geweke (1992), Gelman & Rubin (1992), Heidelberg & Welch (1993) e
Raftery-Lewis (1992). Esses testes estdo implementados no pacote BOA
(Bayesian Output Analysis) do software livre R (R Development Core Team,
2009).

O método de Geweke (1992) propde o diagnostico de convergéncia para
cadeias de Markov, baseado no teste de igualdade de médias da primeira ¢ da
ultima parte da cadeia de Markov, geralmente dos primeiros 10% e dos ultimos
50%. Ele se baseia em técnicas de analise espectral. Segundo Geweke (1992), a
cadeia converge quando a maioria dos dados esta entre os limites de uma
distribuicao normal padronizada.

O critério de Gelman & Rubin (1992) é um teste baseado na comparagio
entre duas ou mais cadeias paralelas. Ele analisa as variancias dentro e entre as
cadeias e utiliza essa informag@o para estimar o fator pelo qual o parametro
escalar da distribuigdo marginal a posteriori deveria ser reduzido se a cadeia
fosse repetida infinitas vezes. Este fator ¢ expresso pelo valor 7 (fator de
reducdo de escala potencial ou fator de diagnostico da convergéncia) e sugere
que valores de B proximos a 1 indicam que a convergéncia foi atingida para
1 iteragoes (Reis, 2009).

O método de Raftery & Lewis (1992) é baseado na acuracia de

estimagdo do quantil. O método fornece as estimativas do burn-in (nimero de
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iteragdes que devem ser descartadas), o nimero de iteragdes que devem ser

oy

computadas e a distdncia minima (i) de uma iteragdo a outra, thin, para se obter
a subamostra aproximadamente independente. Outra saida importante, segundo
Nogueira et al. (2004), ¢ o fator de dependéncia, o qual é responsavel pelo
acréscimo multiplicativo ao nimero de iteragdes necessarias para se alcangar a
convergéncia, sendo esta atingida quando esse valor ¢ menor que 5.

O critério de Heidelberger & Welch (1993) utiliza testes estatisticos para
avaliar a hipdtese nula de estacionariedade da amostra gerada. Se a hipdtese nula
¢ rejeitada para um dado valor, o teste ¢ repetido depois de descartadas os
primeiros 10% das iteracdes. Se a hipotese é novamente rejeitada, outros 10%
sdo0 descartados apds o descarte dos 10% primeiros. Este processo € repetido até
se ter uma proporg¢do de 50% dos valores iniciais descartados. Se a hipdtese for
novamente rejeitada, ou o teste ndo conseguir ser realizado, isso indica falha da
estacionariedade, implicando que € necessario um numero maior de iteragdes. Se
o teste for satisfatorio, o nimero inicial de iteracdes descartadas ¢ indicado
como o tamanho do burn-in (Nogueira, 2004).

Segundo Reis (2009), outro critério utilizado para a verificagdo da
convergéncia ¢ a autocorrelagdo. De acordo com o autor, esse teste calcula a
funcdo de autocorrelagdo da cadeia com determinados valores de defasagens ou
lags. Se a cadeia apresenta alta correlagdo, isto é um forte indicativo de falta da
convergéncia.

A verificagdo informal da convergéncia utilizando técnicas graficas ¢é
também um procedimento bastante util. Segundo Gelman et al. (2000), os
graficos mais frequentes nesta analise sdo o de & ao longo das iteragdes e um
grafico da estimativa da distribuigdo a posteriori de &, por exemplo, um
histograma. Problemas podem ser verificados com essas técnicas, pois a
utilizacdo de graficos como Unica ferramenta pode ndo ser adequada. A escala

dos graficos pode fornecer uma falsa impressao de igualdade.
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Nogueira et al. (2004), apds realizarem intenso estudo de avaliacdo dos
critérios de convergéncia, concluiram que, para uma avaliacdo precisa da
convergéncia, deve-se seguir o seguinte procedimento:

1. aplicar Raftery & Lewis em uma amostra piloto e determinar o
tamanho ideal da sequéncia;

2. determinar o tamanho do burn-in pelo critério de Heidelberger &
Welch;

3. monitorar a convergéncia das sequéncias nas proximidades do
tamanho ideal, indicado pelo critério de Raftery & Lewis, por meio dos critérios

de Gelman & Rubin e Geweke.

2.8.7 Critérios para selecio de modelos

Em aplicagbes praticas, em geral, existem incertezas com relacdo ao
modelo que melhor se ajusta ao conjunto de dados, sendo necessario algum
método que auxilie a tomada de decisdo em favor do modelo mais plausivel. Em
inferéncia bayesiana, um dos critérios usados para esse fim é o Fator de Bayes
(Jeffreys, 1961; Kass & Raftery, 1995).

Segundo Paulino et al. (2003), existem alguns critérios baseados em
aproximagdes ao fator de Bayes entre dois modelos Mye M-, dentre os quais
podem-se citar o critério de informacdo de Akaike (AIC) e o critério de
informacdo bayesiano (BIC). Esses critérios levam em consideracdo a
complexidade do modelo no critério de selegdo. Sao critérios que,
essencialmente, penalizam a verossimilhanga, utilizando o numero de variaveis
do modelo e, eventualmente, o tamanho da amostra. Esta penalizagdo ¢ feita
subtraindo-se do valor da verossimilhangca uma determinada quantidade, que
depende do quao complexo ¢ o modelo (quanto mais parametros, mais

complexo).
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O critério de informagdo de Akaike (AIC), desenvolvido por Hirotugu
Akaike sob o nome de “um critério de informagdo”, em 1971 e proposto em
Akaike (1974), ¢ uma medida relativa da qualidade de ajuste de um modelo
estatistico estimado. Fundamenta-se no conceito de entropia, oferecendo uma
medida relativa das informagdes perdidas, quando um determinado modelo ¢
usado para descrever a realidade e € dado por:

AIC=-21cgL(6) + 2(p) (232)
em que p ¢ o numero de parametros.

Tendo-se um conjunto de dados e varios modelos concorrentes, pode-se
classifica-los de acordo com o seu AIC, com aqueles com os menores valores de
AIC sendo os melhores (Burnham & Anderson, 2004).

O critério de informagdo bayesiano, também chamado de critério de
Schwarz, foi proposto por Schwarz (1978) e ¢ um critério de avaliacdo de
modelos definido em termos da probabilidade a posteriori, sendo assim

chamado porque Schwarz o provou por meio de um argumento bayesiano.

O critério BIC ¢ dado por:
supyg, 7wl |6y, My) ) . )
BIC=-2lo —— — 2ip, — logn (2.33)
8 LUIJ}:: (x|8;, M) Pz —P1/708 - !

A regra de decisdo baseada no BIC consiste na escolha do modelo que

apresentar menor valor de BIC.

60



3 MATERIAL E METODOS

Suponha que n individuos tenham seus tempos de ocorréncia de eventos
observados por um periodo de tempo [0, T:]. O tempo “zero” representa a
entrada do individuo no estudo. O tempo T, representa o tempo final de
observacdo do i-ié¢simo individuo, sendo T, pré-fixado pelo pesquisador.

Para cada individuo, sdo registradas j = 1,2, ...,#1; observacdes, de
modo que a ultima observagdo podera ser censurada, caso ndo haja ocorréncia de
evento no exato tempo T:.. A ocorréncia ou ndo de evento nos respectivos tempos
de observagdes € dada por y;;, de acordo com a TABELA 1. Caso haja a
ocorréncia de evento, entio, v:; = 1. Caso ndo haja ocorréncia de evento, entdo,

v:- = () e, nesse caso, a observagao ¢ dita censurada.

Neste trabalho, consideram-se trés modelos para analise dos dados: a
classe geral de modelos de fragilidade propostos por Pefia & Hollander (2004), o
modelo de fragilidade multiplicativo usual (Clayton, 1978), o qual é um caso
particular da classe geral de modelos e o modelo de regressao de Cox (1972), o
qual assume que os eventos ocorrem de modo independente, ou seja, que o
tempo e a ocorréncia de eventos nao estdo relacionados com a formacao inicial e
subsequentes ocorréncias. As técnicas bayesianas serdo utilizadas para comparar
tais modelos. Para esta analise serdo considerados os métodos de selegdo de
modelos critério de informacdo de Akaike (AIC) e critério de informacgao
bayesiano (BIC).

Por simplicidade sdo apresentados primeiramente todos o0s
procedimentos relacionados ao modelo de fragilidade multiplicativo e, em
seguida, para o modelo geral para eventos recorrentes.

Para 0 modelo de Cox, considerado mais simples que os demais, pois

ndo inclui a variavel de fragilidade e assume que os acontecimentos ocorrem de
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modo independente, a fung¢do de verossimilhanga pode ser obtida substituindo-se

a equagdo (2.21) em (2.6).

3.1 Modelo de fragilidade multiplicativo

Caso particular do modelo (2.29), considerando p[;'-.-'__.; ( —}:.::r] =1le
P(B'X;) = exp(B'X;):
(812X = Z a8t ) [exp(B7X) . (3.1

Para individuos {=1,2,..,n,com vetor de covariaveis X; e com

Aglt) = Ay(t; 8), funcdo de verossimilhanga para 3, # ¢ dada por:

n

L(B, 6) = n Hz‘l:[t;.-,ﬁ)ﬂ" exp{—A.(T., 8)) (3.2)

=1 | =1
em que Vv;; = 1, em caso de falha e y;; = U, em caso de censura. 4;{1;, &) é a
fun¢do risco acumulada.
Sendo assim, para o individuo com fragilidade Z., tem-se que a funcdo

de verossimilhanga condicional é como segue:

L::ﬁ.' Elzi:’ =
= ]_[ex‘;r}-:—.fg;"a,;. [5.(T.),8] explB'X.)) ]_[[z:-,:..;. [&:(t;). 8] explp' X))
i=1 =1

mn
1y

- l exp{—Z ;Ao [€:(T;),8] exp(f' X, )}(Z ;exp(B' X;)) Li=a¥ x
i=1

mi

X l l[ic-[ff:-l:z':_Jl_)Jﬁ]]-'-a_:

4
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1|77 Goleen). o)) | e
l_[ 1_[ M [E:(T.), 8] gem{—zfﬁu [£,(T.), 8lexp(B'X; )}

1] j=1

[\T:;I.- H: EEPL’L{X:JJ J=14L

L
o~

ZA,

I

Fazendo ¥ ,¥i; = Dy, (D; conta o numero de falhas do individuo 1),

pode-se reescrever L{f, 8|Z,) como segue:

L ﬁ,ﬂ|z}
Agle( ¢ R . _. \
l_[ HL ‘LD;L T,l, l:l[Er}t}{_z;':"ic-[g;-{_ﬂlﬂ]exp:,ﬁ"x:.)}x
X (ZA[£.(T). 8] exp(R'X )) 7 (33)

Assumindo Z;~Gama (1 11], em que Var(Z,)=n e E(Z,)=1, a

I

fung@o de verossimilhanga cornpleta ¢ dada por:

L(B,6,Z;) = LB, 6|Z) ]_[faz:-, 6)
i=1

Lig, 8,Z, )=
- 2ole(2:).6] VY | 1 | |
:l_[ HL [ L J 1_[EKP{—E:*"‘EE-[S:[.T;':',ﬂ]expiﬁ"x:-}]
) MlE; T)J ] L
K[E’ﬁ [E ET:I @ exp(B'X.)I%
m ].“.l.',1
(E__-' l l_-l §
xl_[ﬁ 1 EX??{—Z:-—}Z:--‘-‘ - (3.4)
=1 |T (31 m
L9

Segundo Giolo (2003) e Matuda (2005), a estimagdo dos parametros do
modelo de fragilidade, na versao paramétrica, ¢ baseada na fungdo de

verossimilhanga observada (ou marginal), isto é, na fun¢do de verossimilhanca

63



ndo-condicionada, que se obtém ao integrar a fungdo de verossimilhanga

completa, em relagdo a Z.

Lp,6)= | Lp6,2)az = L0120 | rzdaz,
¢ e i=1
r:‘:( i I:)Lc.[E:I:iT:-'J;H]JH':. & - P
= = * —Z .0 S-:'T- _.6 =pi X
JE_ 11_[ n AJIE(T).6] Hexp{ i\ [€;(T;),6] exp(B'X, )}
=1 | j=1 i=1
1
n (L
. . . 1) P
% (Z.N[E.(T.), 8] exp[ﬁ"X:-})Dixl_[ Jl euzp[—z }E’ dZ..
i=1 nl
Para o 1-ésimo individuo, tem-se que:
. 1
= M . ¥ij
&) o[l ) 0]
Lig,8) =—S- (N [E,(T),60] ex X;) 5‘1_[ o—
6.6)= r(h ol€:(T2), 6 exp(f ,__1[ Aol€.(T,),6]
"'I‘jl.l 4=
< | (exp(=2.0[6.(7.), 0] exe(8 X)) (2.1
|:.

¥ exp {—Z TJ __1]::1’.3

>

1 mi oL . Wi
G)" [Lﬂu[-ﬁstglﬁ]J'

- (AN [E.(T), 8] exp( -'X_.“Eﬁl_[ SR
51 ol&:(1.), 6] exp(F'X.)) _1 MplE:(T:), 0]

.

X VI;: [E}{p {—E: [l? + Mg [5,(T.), 8] exp(B'X, }] }Ei;-_ﬂ"_iJ dZ..
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Pode-se observar que esta integral em relacdo a Z; se refere a
uma distribuigdo Gama [l +D;; %-I— A [E(T), Bl explB'X,) ).

n
o

Entdo, a verossimilhanga marginal para o i-ésimo individuo ¢ dada por:

1

()T (R0 (ele (1), 0] explp X))
L::ﬁjﬂ:lz e iy J . . %

r Gk:l [é + Ag[£:(T;), 8] exp(f'X; :.] n

':. A o [E: |:: £ :-I_ ::I B8 ] ::I _1-:}. :|

Mg [E;(T).6]

xn}’fl[

Logo, para 7 individuos,

1
L(B 6) = n [ }‘ r G + E:ﬂ‘ (Ao [E:(T:), €] exp(B'X,)1™
S
(2al:(e,). 810"
% H[ fa.:_[s;-::r;- ), 6] j

e ]
1—5'

9
o

2=
S

+ A [€,(T,), 0] explp' X, ;.]

[

™mi

{3.5)

3.2 Classe geral de modelos para eventos recorrentes com fragilidade

multiplicativa

Considere-se 0 modelo (2.29), e o efeito da acumulagdo de eventos ¢é

dado por, em que conta o numero de falhas do individuo i.

A funcéo de intensidade para o i-ésimo individuo é:
A (t1Z,X;) = Z.2|&:(t), 0™ exp(B'X.) . (3.6)

Nesse caso, analogamente ao caso particular descrito na sec¢do 3.1, a

funcdo de verossimilhanga para ff, & ¢ como em (3.2). Sendo assim, para o
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individuo com fragilidade Z; tem-se que a funcdo de verossimilhanca

condicional é como segue:

L::ﬁ.' Elzi:’ =

—T

expl —Z A [& (T @la® exp( X0} {

I
[y —

R
n mi

[T

n

1_[ expi—Z A\ [0 T), Bla™ exp (B X )} %
i=1

X (Z0g[E,(T,),8]a" exp(B'X,))™.

N .. . 1y,
A funcdo de verossimilhanca completa, assumindo Z;~Gama (—, —J'I, ¢

dada por:

n

L@ 62)=1862.% | [

i=1
L@ 0zZ;)—
[l

/ _:'.__1"
=1 | j=1 Bole (1), 6] ] i=

expl—Z: 0 [E:(T:), Ola” exp(f'X;: )]

X [Z:.!:.E_[E:. (Ts:': E]“Di e:-:p[ﬁ"X:- :':'Di
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m [(l“ll‘.‘ )

L l _— ,
xﬂ I Hp{—f ]z Yy (3.7)

o, r(11

+ "'I‘jl.l
A fungdo de verossimilhan¢a marginal ¢ dada por:
L:j'ﬁ,ﬁ}:J L(B, E,Z:-}de:J L:;};,ﬁ|zf}1_[f:jjzf}dzf

o o .
i=1

LB 8) =

J 11_[ I‘A ’a::ELET) % ’ ﬁex}r}{_zif\ic-[g:::T;-:',E]Q'Diexp{ﬁ"xij}
' i=1

() )

x (Z.0q[E:(T; },ﬂ]af”ierp:ﬁﬁ"X:-}]Diﬂ;_I——ex"p 12 112 j dZ..

Para o i-ésimo individuo, tem-se que:

1
147
_'|' i
- - [.':”‘I %y L%E[E I\E :l-'ﬂ]j
X — ey ¥ | |
LB, 8) f(i'| Ng[E:(T ) 0la™ exp(B'X,) ] [ No[Z. (1), 6] »

- I, 1y i
: ,I {lexp{—Z A [€,(T:), 0la ™ exp(B'X,)}(Z; )% exp {—25:}25"" 1}.&;2:

|:.

) 1

=\ miore ‘. ¥ij
(‘H.l . P X LAE[EILEI ']-’6]]

=—1— (A [6.(T), 8l exp( -x.-}}ﬂaﬂ el
1'(%} ¢ piF X 1o N [E:(T.), 6]
e

J expi—2Z, +1.:[E (T.), 8]zl exp(B'X,) | 2. j-aE:-.
0
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Pode-se observar que esta integral em relacdo a Z; se refere a uma
distribuicio Gama (l +D;; 1 + 7 [E(T), 8la” exp(B' X))

Entdo, a verossimilhanga marginal para o individuo i ¢ dada por:

L

Lyx
||I
. (*1.1 L?E[E I\E Iﬁ]
LB, 6) = — 3 (N [E,(T;), Bla™ exp (B’ X)) H
(2 =L oledT)0]
I"IEI+D:~]
X - T

=tD
%I-I-‘:hL':' :E: I:T: :-I-E]I:D: 2xp |:ﬁ-"_3i.r: .-Ilﬁ

Logo, para » individuos,

1
[ 5)" (20[e.(z,). 6]

L(g.8) = (A [€:(T.), BlaDt ex X“E‘n
B8.8) | IT(H o[&:(T), 8] p(B'X;)) [ A ”E]
l_1 J'I-‘;I.l
I'[W—{+D;-:1
= — - 1__9 . (3.a8)

[é"' Mg &, (T, 8] e™ exp(p'X,) |
il

Considerando que a fungdo risco de base tem uma distribuicdo Weibull
dada por:

Aole(t)] = 8(e(t))% 1, (3.9)
tem-se uma abordagem totalmente paramétrica para o modelo Pena & Hollander
(2004).

Levando em conta que a idade efetiva do processo utilizada é £(t) = ¢,

isto €, reparacdo minima para a variavel que mede o efeito das intervengdes
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sobre as ocorréncias de evento, a fungdo de verossimilhanca para o modelo de

Pena & Hollander (2004) é dada por:

-]
_—
3
=3
—_—
0y
P
"—.
po—
—,
|
-
[
=l =
ey

) _ . (3.10)
l - . "y -'__D-
|5+ T2 exp(B'X,)]

]
I

3.3 Analise bayesiana para o modelo de fragilidade multiplicativo

Nesta se¢do ¢ considerado o modelo de fragilidade multiplicativo, caso
particular do modelo proposto por Pefia & Hollander (2004), como descrito na
secdo 3.1. A andlise bayesiana para o modelo de Cox, por simplicidade, nao ¢
descrita, sendo analoga a do modelo agora apresentado.

Sob a hipotese de independéncia, a densidade a priori conjunta para g, &

e 17 ¢ dada por:

(g & n)=nlBin{éda(n). (3.11)

Combinando a fun¢do de verossimilhanga (3.5) com a distribuigdo a
priori (3.11), especificando a fungfo risco de base como em (3.19) e a idade

efetiva do processo como £(t) = t a distribuigdo a posteriori conjunta para f, &

e 17 ¢ dada por:
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) (3.12)
[i"" ﬂéexp;:ﬁ-x:_j]:; ¢

As densidades a posteriori marginais dos pardmetros em (3.12) ndo sdo
facilmente obtidas, pois a integragdo da densidade a posteriori conjunta ndo ¢é
trivial. Uma alternativa para a estimag@o dos parametros em situagdes como esta

¢ a utilizacdo dos métodos MCMC, descritos na se¢do 2.8.5.

A distribuicdo a posteriori condicional para £, dado & e #, é dada por:

R [ (exp(B'X, )2 R .
a( B|&,n) x ]_[ T [ T B ). (3.13)

i=1 |1 g PR,
[ﬁ+T: expi 8'X; )

A distribuicao a posteriori condicional para &, dado §§ e 1, ¢ dada por:

a8 |f.n) «ald)x

I .,_“\.::—1:.-;_;. .
xﬂ{ﬂ O(E:L?ﬁj | () — [ (314)

S+

[;11 +T° E}ipI:ﬁ"X:-:l]r"

A distribuicao a posteriori condicional para 7, dados § e &, ¢ dada por:
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/ - (). (3.15)
l__[ ) l_-'-n'i .l X J
i=1 1-(

Como as distribui¢des a posteriori condicionais ndo tém forma
conhecida, sera utilizado o algoritmo Metropolis-Hastings, descrito na se¢do
2.8.5.1, para estimacdo dos pardmetros de interesse. Tal algoritmo permite
simular observacdes de distribuicdes conjuntas a partir das densidades

condicionais.

3.4 Analise bayesiana para a classe geral de modelos

Nesta se¢@o sera considerado o modelo proposto por Pefia & Hollander
(2004), como descrito na segéo 3.2.

Sob a hipotese de independéncia, a densidade a priori conjunta para g,

B, & e 7 é dada por:
mle,Bé,n)=ala)a(Bin{d)n(n). (3.18)

Combinando a fun¢do de verossimilhanga (3.10) com a distribuicao a

priori (3.16), a distribui¢@o a posteriori conjunta para f§, & e 17 ¢ dada por:
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- Y- E R LR I
=8 E:(t:5)] =] .
) 1_[ {1_[ & ( i\E;; )_,J (?}, [T.Egni e fﬁ"X-}]& y
1 ,I.I,_:,;. 1_ (ixll H Eyal H
i=1 | j=1 E n
r&+ﬂﬁ
® — 1 (3.17)

]
i

[:11+ T.5 o Exp:jﬁ"x;-}]
1

As densidades a posteriori marginais dos pardmetros em (3.17) também
ndo sdo facilmente obtidas. Sendo assim, para a estimagdo dos parametros foi
utilizado o método MCMC. Para a utilizagdo do mesmo, como visto na segdo
anterior, consideram-se as distribui¢des a posteriori condicionais completas para
os parametros de interesse.

A distribuigdo a posteriori condicional para , dado £, Ge 5, é dada

por:
wlee | 8,8, )
- { (%) |
s 1_[ - T Tl ). (3.18)
= 1[1+ T alexp(BX)|”
i
A distribuicdo a posteriori condicional para 8, dados w«, &e n, é dada
por:
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T

o — (exp(B' X)) P R
ﬁ-.ﬁlazoﬁuffn 1_[ T— (X mg)  (3.19)
i= y= 1 5 . ot “ F_ :
=1 1[;4— T.°a®exp(f'X;)
ol

A distribuicdo a posteriori condicional para &, dados , fe n, é dada

por:
T(&|@, B, ) w ) X

LA—1 ].'-'i_:'

xn{n 5(5;-(?2} (r.5)> . (3.20)
; =1 : L

1
+ T, exp::ﬁ"X:-}]"

.
7

A distribuic@o a posteriori condicional para 1, dado @, ffe & ¢ dada por:

1
n [ l‘-l? 1 .-\I|

wpore] [l T,
=r [1\1 [1+ T8 b expiﬁ"l’:}]” .-

n/ Ly
Analogamente a se¢do 3.4.1, as distribui¢des a posteriori condicionais
ndo tém forma conhecida. Assim, é utilizado o algoritmo Metropolis-Hastings,

para a estimagdo dos pardmetros de interesse.

3.5 Inferéncia a posteriori para as fragilidades

Em estudos para analisar tempos de eventos recorrentes, ¢ natural o
interesse em se estimar as fragilidades de cada individuo.

Considerando que existem dificuldades para estimar as fragilidades

individuais para os modelos de fragilidade multiplicativos e aditivos sob o ponto
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de vista frequentista, contornam-se essas dificuldades utilizando-se as técnicas
bayesianas para a analise dos parametros do modelo (Tomazella, 2003).

Assim, a distribuicdo a posteriori condicional para cada Z; dados
(8,8 ), pode ser obtida considerando a fung¢do de verossimilhanga (3.4), que
corresponde ao caso particular do modelo Pefia & Hollander (modelo de

fragilidade multiplicativo), em que a distribui¢do a priori para as variaveis de
fragilidade Z{s é uma distribuigdo Gama (=, ~).

Logo,
1

. . : 1 - . P
mZ | B8 juw a exp[—E:- [;+;“a,;.[£:-:,_?'ﬂﬂ;] exp:ﬁ'Xf,JH
entao,
B . : 1 ) - o1 _ _
2| B.6 )u{Faﬂm[D: +—,;“a.;.[£::__T;,ﬂ)_exp:_ﬁ'fi;-,l+—) i=1,2,..1n.

Neste caso, Z; pode ser estimado via média a posteriori da distribui¢ao
de Z,, dados (§,8 ).
Logo,
_ D.+471
AT+ *"\ic-[g:' LT:é j] EKP': ﬁX]

(3.22)

em que as estimativas 1, 8, ﬁ sdo obtidas por meio de amostras geradas via
MCMC, como descrito na se¢do 2.8.5.
Considerando a fungdo risco de base de uma distribuigdo Weibull, como
em (3.9), as estimativas dos Z.s sdo dadas por
Z,=— Dfé_v_ 1._%_. . (3.23)
771 +T,° exp(B X:‘}

Para o caso geral do modelo Pefia & Hollander (2004), a distribuicao a

posteriori condicional para cada Z,, dados (8,8 ), pode ser obtida considerando
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a fungdo de verossimilhanga (3.7) em que a distribuigdo a priori para as
. . P o 1 1
variaveis de fragilidade Z;5 ¢ uma distribui¢do Gama (T, ._J'

Assim, analogamente ao que foi feito para o caso particular do modelo

descrito anteriormente, tem-se que:

(]
. . f 1 . . ) o1
(Z:| 8,8 )~Gama|D, +:,;“L,3_[E:-:__ﬂ,ﬂ,l]ar":’=- exp:ﬁ'X:-J-l-:)

i=12, .1
Entdo, Z; pode ser estimado via média a posteriori da distribui¢do de Z;
dados (8,8 ). Considerando a fungao risco de base de uma distribuigdo Weibull,
como em (3.9), as estimativas dos Z; 5 sdo dadas por
; D+t

Z: = iy Pt} :I3I24.:I
A1+ T,° @% exp (' X,)

e as estimativas 1, 8, Rﬁ sdo obtidas por meio de amostras geradas via
MCMC.
3.6 Aplicacao

Os dados em analise foram coletados exclusivamente para a aplicagdo
neste trabalho e referem-se a 149 pacientes com insuficiéncia renal cronica
(IRC), tratados no Centro de Terapia Renal Substitutiva da Santa Casa de
Misericordia de Lavras, Minas Gerais, no periodo de janeiro de 1994 a junho de
2008.

Neste estudo foi estipulado um tempo final de observa¢ao de 60 meses
para cada individuo, desde o inicio do seu tratamento. O tratamento

hemodialitico, segundo Gouvéa et al. (2009), ¢é realizado, geralmente, trés vezes

75



por semana, em sessoes com duragdo média de trés a quatro horas, com o auxilio
de uma maquina, dentro de clinicas especializadas no tratamento de hemodialise.

No periodo pré-estipulado, foram observadas as recorréncias de eventos;
apos os 60 meses de acompanhamento dos pacientes, as observagdes passam a
ser consideradas como censuradas.

Os eventos recorrentes de interesse neste estudo sdo as hospitalizagdes a
que cada um desses pacientes foi submetido ao longo do periodo de observagao.
Durante esse periodo, sdo registrados os tempos em que ocorreram tais
hospitalizagdes, em meses. Por exemplo, para o individuo 1, que pode sofrer até
m, hospitalizagdes, sdo registrados os tempos, em meses, da seguinte maneira:
Ty = Dz =0z =0 = b

De cada paciente foram obtidas as seguintes informagdes (TABELA 8,

no Anexo E) que constituem as covariaveis em estudo:

1. sexo: masculino ou feminino;
estado civil: casado, solteiro, vitivo, separado;
raga: dividida em dois grupos, branca ou parda e negra;

idade no inicio do tratamento (em anos);

ok »e

procedéncia: dividida em dois grupos, microrregido de Lavras e outras

regides;

6. nefrite: (doenca também chamada glomerulonefrite, ¢ um termo
utilizado para descrever enfermidades renais, nas quais a parte filtrante
do rim, glomérulo, estd inflamada) dividida em dois grupos: os que
possuem e os que ndo possuem a doenca;

7. diabetes mellitus: (moléstia caracterizada por distirbios no metabolismo

de acucares, gorduras e proteinas que levam a falta de secrecdo da

insulina, a0 aumento da glicose no sangue ¢ ao comprometimento de
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varios oOrgdos, destacando-se os rins) dividida em dois grupos, os que
possuem e os que ndo possuem a doenga;

8. hipertensdo: (mais popularmente conhecida como "pressdo alta", esta
relacionada com a for¢a que o coragdo tem que fazer para impulsionar o
sangue para todo o corpo) dividida em dois grupos, os que possuem € 0s
que ndo possuem a doenga;

9. presenca de rim policistico: (disturbio hereditario no qual ocorre a
formacdo de muitos cistos em ambos os rins. Os rins aumentam de
volume, mas possuem menos tecido renal funcionante) dividida em dois
grupos, os que possuem ¢ 0s que ndo possuem a doenca;

10. outras doengas (outras etiologias identificadas no inicio do tratamento,
por meio de avaliagdo médica, considerada a doenga basica que levou o
paciente a um quadro de insuficiéncia renal) dividida em dois grupos, os

que possuem € 0s que ndo possuem a doenga.

Sendo assim, o vetor de covariaveis, seguindo numeragdo de 1 a 10 ¢
X' = (sexo,estado civil,raca, idade, ..., outras a'oe*nn:;as:

Em que existem 11 parametros de regressdo a serem estimados, associados as
covariaveis em estudo. O vetor de pardmetros ¢ B’ = (5, 51,52, fig)-

Considerando o modelo (2.29) e especificando a funcdo risco de base
como em (3.9), para o conjunto de dados apresentados, a funcdo de intensidade ¢
dada por:

2i;(t1Z,X) = Z,5t5 LoD exp(, + fysexo +

+f-estado civil + - + fjgoutras doencas )

As caracteristicas das distribui¢des a posteriori dos pardmetros dos
modelos (3.1) e (3.6) com distribuig@o de fragilidade gama foram estimadas de

amostras geradas pela técnica de Metropolis-Hastings, no software R (R

Development Core Team, 2009). Foram geradas duas cadeias de 30.000
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iteracdes para os parametros. As primeiras 5.000 iteragdes foram descartadas
(burn-in) e, para assegurar a independéncia da amostra, considerou-se um
espacamento entre os pontos amostrados, de tamanho 10 (thin). Sendo assim,
obteve-se uma amostra final de 2.500 observagdes para cada parametro em cada
amostra.

Para a utilizacdo do algoritmo Metropolis-Hastings, foram utilizadas,
para gerar valores candidatos, as proprias densidades a priori. Segundo
Tomazella (2003), esse procedimento ¢ artificial, mas pode ser aplicado
juntamente com o monitoramento da saida do algoritmo Metropolis-Hastings
por meio da taxa de aceitacdo. Foi aplicado também o critério de convergéncia
de Gelman e Rubin e o numero de iteragdes foi considerado suficiente para a
convergéncia (valores de R proximos a 1 indicam que a convergéncia foi
atingida para n iteracdes).

Existem muitas possibilidades para a escolha das distribuigdes a priori.
Neste trabalho, a escolha da distribuigdo foi feita de acordo com o dominio no
espago paramétrico. Para o parAmetro g, foi assumida a priori
o~ Gama(10;0,1). Para o vetor de pardmetros @, foi assumida uma
distribui¢do Normal multivariada com média 0 e variancia 10, ={§) = N{u,E),
sendo p um vetor de médias de dimensdo 1x11 e ), uma matriz diagonal de
dimensédo 11x11. Para o pardmetro 3, foi assumida & ~ Gamai(10;0,1) e para n,
uma distribuigdo gama, n ~ gama(1; 1).

Foi realizado um estudo de sensibilidade considerando outros valores
para os hiperparametros das distribui¢des a priori, em que as diferentes escolhas
levaram aos mesmos resultados.

Os programas desenvolvidos na implementagdo computacional dos
exemplos de aplicagdo para os modelos propostos foram realizados por meio do
software livre R (R Development Core Team, 2009) e podem ser obtidas

diretamente com a autora desta tese.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢do sdo apresentados e discutidos os resultados relativos ao modelo
geral (Pefia & Hollander, 2004), ao modelo de fragilidade multiplicativo
(Clayton, 1978) e ao modelo de regressao de Cox (Cox, 1972).

A suposicdo de riscos proporcionais para a utilizagdo do modelo de
regressdo de Cox foi verificada por meio dos graficos do logaritmo da fungdo
risco acumulado versus o tempo para todas as covariaveis. Os graficos para

algumas dessas covariaveis sao apresentados no Anexo D.

4.1 Classe geral de modelos para eventos recorrentes com fragilidade
multiplicativa

Na TABELA 2 sdo apresentadas as estimativas da média, desvio padrao,
intervalo de credibilidade 95%, valores de R para a verificacdo da convergéncia
da cadeia por meio do critério de Gelman e Rubin e taxa de aceitagdo para os
parametros do modelo.

Os graficos do traco da cadeia e da densidade para os parametros
5, referente a covaridvel sexo e [5;, referente a covariavel estado civil, sdo
apresentados nas FIGURAS de 3 ¢ 4. Os graficos relacionados aos demais

parametros do vetor f§ sdo apresentados no Anexo A.

TABELA 2 Resumo da distribuigdo posteriori do modelo geral para eventos
recorrentes. Média, desvio padrdo (DP), intervalo de credibilidade
95% (IC), teste de diagndstico (R) e taxa de aceitagdo (TA) para os

pardmetros do modelo.

Parametros Média DP IC R TA
fa -2,76 0,22 [-3,08; -2,36] 1,01 73,98
5 -0,84 0,11 [-1,06; -0,68] 1,01 73,98
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fa 1,51 0,62 [0,71; 2,64] 1,01 73,98

Ba 0,63 0,23 [0,25; 1,00] 1,01 73,98
B 0,03 0,01 [0,02; 0,04] 1,01 73,98
fs 0,01 0,01 [-0,01;0,02] 1,01 73,98
e 0,16 0,13 [0,01; 0,41] 1,01 73,98
2 220 03 [-2,76;-1,80] 1,01 73,98
Ba 1,76 0,16 [-2,02;-1,36] 1,01 73,98
Ba 288 0,20 [-3,16;-2,44] 1,01 73,98
[ 1,90 035 [-2,66;-145] 1,01 73,98
& 0,37 0,02 [0,32; 0,40] 0,99 493
n 123 0,57 [0,50; 2,32] 1,01 76,44
@ 1,80 0,18 [1,49; 2,19] 0,99 54,26

Com base nos resultados observados na TABELA 2, pode-se concluir
que as covariaveis que estdo associadas com um elevado risco de re-internagao
sdo estado civil (5;), raga (5;), idade (5) e doenga nefrite (/55), pois apresentam
valores positivos para a média. O risco de reinternagdes de pacientes do sexo
masculino ¢ menor do que o risco de pacientes femininos. Pacientes
solteiros/vitivos/separados t€m 4,52 vezes mais risco de reinternagdes do que
pacientes casados. Pacientes negros tém risco de reinternagdo 1,89 vez maior
que brancos/pardos. Pacientes com nefrite tém risco de reinternagdo 1,17 vez
maior do que os pacientes que nao possuem tal doenca.

Como se pode observar, a Unica covariavel que ndo ¢é estatisticamente
significativa é a procedéncia. A significancia estatistica, neste caso, pode ser
verificada por meio dos intervalos de credibilidade para os coeficientes
estimados das covariaveis. Se o intervalo contiver o valor “zero”, a covariavel é

considerada ndo-significativa.
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O valor estimado para a variancia da distribui¢do de fragilidade dado por

1

.23 e o intervalo de credibilidade [0,50;2,32] indicam que existe uma

[

heterogeneidade nao observada significativa entre os individuos.

Considerando que & = 1,30 € significativo no modelo e maior que 1, ha
uma indicagdo de que cada internacdo aumenta o risco de hospitalizagdes
futuras.

A convergéncia das cadeias de todos os parametros do modelo foi
verificada por meio do critério de Gelman & Rubin, em que todos os casos
apresentaram valores de B proximos a 1 e também por meio da visualizagio
grafica do traco apresentado nas FIGURAS 3- 7.

Os valores das taxas de aceitacdo apresentaram resultados satisfatorios,

como se pode observar na TABELA 2.
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FIGURA 3 Trago da cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori

para o parametro [3;, referente a covaridvel sexo.
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FIGURA 4 Trago da cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori

para o parametro [5,, referente a covariavel estado civil.

Os graficos do traco da cadeia e da densidade para o parametro ¢ sdo

apresentados na FIGURA 5.
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FIGURA 5 Trago da cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori

para o parametro @, que mede o efeito da acumulagdo de eventos

ocorridos.
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Os gréaficos do traco da cadeia e da densidade para o pardmetro & sdo
apresentados na FIGURA 6. Os graficos do trago da cadeia e da densidade para

o0 parametro 7 sdo apresentados na FIGURA 7.
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FIGURA 6 Trago da cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori

para o parametro § da distribuigdo Weibull.
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FIGURA 7 Trago da cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori

para o parametro 1, proveniente da distribuicdo de fragilidade.
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Observa-se que as cadeias geradas para todos os parametros do modelo
geral para eventos recorrentes oscilaram em torno das médias estimadas, ndo
apresentando picos discrepantes ao longo das cadeias.

Na TABELA 3 apresentam-se os valores da media a posteriori e
intervalos de credibilidade a 95% para as fragilidades z, s referentes ao modelo

geral para eventos recorrentes.

TABELA 3 Média a posteriori e intervalos de credibilidade a 95%, para as

fragilidades z, 5.

Individuo | Média Intervalo de Individuo | Média Intervalo de

credibilidade credibilidade
1 0,4959 | [0,1374; 0,7698] 76 1,2694 | [0,3909; 2,0505]
2 0,8 [0,6008; 0,9339] 77 0,9551 | [0,0921; 1,8268]
3 0,724 | [0,562; 0,8615] 78 0,9551 | [0,0921; 1,8268]
4 0,5384 | [0,2182;0,7735] 79 1,4384 | [1,1118; 1,9835]
5 0,7807 | [0,5594;0,9219] 80 1,4384 | [1,1118; 1,9835]
6 0,1904 | [0,0063; 0,4488] 81 1,4384 | [1,1118; 1,9835]
7 0,7769 | [0,5931;0,914] 82 1,7241 | [1,2832;2,3557]
8 0,2534 | [0,0153; 0,5134] 83 1,6649 | [1,2645;2,168]
9 0,3396 | [0,0891; 0,5381] 84 1,6649 | [1,2645;2,168]
10 0,1687 | [0,0045; 0,3922] 85 0,9188 | [0,3301;1,279]
11 0,7766 | [0,6076; 0,9025] 86 0,246 | [0,0087; 0,543]
12 0,8744 | [0,794;0,9451] 87 0,2928 | [0,0175; 0,6451]
13 0,2619 | [0,0401; 0,4752] 88 0,3116 | [0,0178; 0,6651]
14 0,699 | [0,4302;0,8985] 89 0,3116 | [0,0178;0,6651]
15 0,8092 | [0,6166; 0,9356] 90 1,8961 | [1,4401;2,3971]
16 0,2805 | [0,0163; 0,5834] 91 1,5362 | [1,2122;1,9282]
17 0,8375 | [0,704;0,9364] 92 1,6549 | [1,0843;2,2919]
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Individuo | Média Intervalo de Individuo | Média Intervalo de
credibilidade credibilidade

18 0,3293 | [0,0269; 0,6092] 93 0,8103 | [0,6645; 0,9187]
19 0,9269 | [0,8413;0,9802] 94 1,8961 | [1,4401;2,3971]
20 0,4625 | [0,1811; 0,6609] 95 0,905 | [0,5041; 1,1407]
21 0,3994 | [0,1176; 0,6742] 96 0,7439 | [0,3698; 0,9346]
22 0,3822 | [0,0425; 0,6696] 97 0,1283 [0,0011; 0,36]

23 0,1493 | [0,0038; 0,3571] 98 1,5709 | [0,7093; 1,9863]
24 0,8825 | [0,5589; 1,0835] 99 1,6931 | [1,2417;2,3853]
25 0,5606 | [0,279;0,768] 100 2,2818 | [1,6345;3,219]
26 0,8615 | [0,6988; 0,9602] 101 1,6388 | [1,0481;2,2807]
27 0,252 | [0,0153;0,5572] 102 0,855 | [0,3128; 1,3475]
28 0,624 | [0,3647;0,833] 103 2,0439 | [1,4699; 2,8154]
29 0,624 | [0,3647; 0,833] 104 2,1889 | [1,5204; 3,2209]
30 0,8506 | [0,6904; 0,9486] 105 0,8531 | [0,7555; 0,9385]
31 0,6236 | [0,3264; 0,8721] 106 2,5795 | [1,8652; 3,4149]
32 0,1071 | [0,0054; 0,246] 107 0,8863 | [0,7929; 0,9496]
33 2,7791 | [1,8905; 3,9306] 108 1,7933 | [1,3289; 2,4022]
34 3,0086 | [1,9834;4,2292] 109 1,7933 | [1,3289; 2,4022]
35 0,6815 | [0,3229;0,8767] 110 0,8863 | [0,7929; 0,9496]
36 1,3157 | [0,6626; 1,6783] 111 0,1104 | [0,006; 0,2367]
37 0,8469 | [0,4498; 1,1529] 112 0,4363 | [0,183;0,6769]
38 0,7757 | [0,3506; 1,1615] 113 0,4971 | [0,1508; 0,8072]
39 0,4482 | [0,1186; 0,7697] 114 0,4876 | [0,0661; 0,9103]
40 0,1636 | [0,0055; 0,3692] 115 0,2556 | [0,0124; 0,5497]
41 0,2271 | [0,0106; 0,4775] 116 1,3554 | [0,5641;2,0412]
42 0,2916 | [0,0224; 0,5646] 117 1,7254 | [1,2912;2,2921]
43 0,3805 | [0,0457; 0,6962] 118 1,7254 | [1,2912;2,2921]
44 0,2916 | [0,0224; 0,5646] 119 2,6986 | [1,8351; 3,8652]
45 0,3805 | [0,0457; 0,6962] 120 0,358 | [0,0408; 0,7272]
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Individuo | Média Intervalo de Individuo | Média Intervalo de
credibilidade credibilidade

46 1,0839 | [0,5819; 1,5634] 121 1,8297 | [1,3032; 2,5647]
47 0,8282 | [0,6837;0,9291] 122 0,2495 | [0,0225; 0,5105]
48 2,0398 | [1,5035;2,5634] 123 0,3125 [0,02; 0,5955]

49 1,7983 | [1,3206; 2,3764] 124 0,1791 | [0,0123; 0,3843]
50 0,8266 | [0,6461;0,9402] 125 0,4149 | [0,0402; 0,7537]
51 1,9717 | [1,5667;2,372] 126 0,5812 | [0,0833;0,9232]
52 1,0464 | [0,4918; 1,6154] 127 0,5051 | [0,0363;0,9201]
53 1,8021 | [1,3256;2,4358] 128 0,3805 | [0,1082; 0,6314]
54 0,8301 | [0,7324;0,9162] 129 0,6823 | [0,3289; 0,9595]
55 0,8301 | [0,7324;0,9162] 130 0,2641 | [0,0502; 0,4721]
56 0,896 | [0,8307;0,9512] 131 0,7815 | [0,4749; 1,003]
57 1,846 | [1,3021;2,6659] 132 0,5125 | [0,2312; 0,7326]
58 2,5038 | [1,6067; 3,8862] 133 1,5974 | [1,1902; 2,1735]
59 2,5038 | [1,6067; 3,8862] 134 1,5974 | [1,1902; 2,1735]
60 2,7603 | [1,7529;4,3706] 135 1,2494 | [0,8996; 1,6572]
61 1,846 | [1,3021;2,6659] 136 1,6338 | [1,245;2,1269]
62 0,3346 | [0,0556; 0,5975] 137 0,0253 | [0,005; 0,0695]
63 0,5252 | [0,1661; 0,8109] 138 1,6987 | [1,2474;2,3002]
64 0,0763 | [0,0026; 0,1836] 139 0,2264 | [0,0339; 0,4428]
65 0,3346 | [0,0556; 0,5975] 140 1,3668 | [1,0014; 1,8113]
66 0,5375 | [0,1889; 0,7905] 141 0,7681 | [0,6268; 0,8885]
67 0,5375 | [0,1889; 0,7905] 142 1,6987 | [1,2474;2,3002]
68 0,5451 | [0,1619; 0,8695] 143 1,423 [1,0965; 1,959]
69 0,4443 | [0,1207; 0,6807] 144 1,423 [1,0965; 1,959]
70 0,6435 | [0,2695; 0,9168] 145 1,4267 | [0,9113;2,1487]
71 0,4199 | [0,1003; 0,7382] 146 1,4523 | [1,0526; 2,1662]
72 0,1444 | [0,0089;0,318] 147 0,773 | [0,6204; 0,9074]
73 1,413 | [0,7698; 1,8758] 148 1,084 | [0,6048; 1,6205]
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Individuo | Média Intervalo de Individuo | Média Intervalo de
credibilidade credibilidade
74 0,3104 | [0,1065; 0,4889] 149 0,773 | [0,6204; 0,9074]
75 0,3381 | [0,1283;0,5537]

Por meio dos intervalos de credibilidade apresentados na TABELA 3
pode-se observar que, para todos os individuos em tratamento, a variavel de
fragilidade foi estatisticamente significativa. O maior valor de fragilidade foi
observado para o individuo 34, sendo Z5. = 3,0086. O menor valor, por outro
lado, foi observado para o individuo 137, com Z,5- = 0,0253.

Dos 149 pacientes, 52 apresentaram valores da variavel de fragilidade
maiores que 1 e, portanto, tendem a experimentar eventos mais rapidamente.
Para os 97 pacientes que apresentaram valores de fragilidade menores do que 1,
o tempo até a ocorréncia dos eventos ¢ mais longo.

Os pacientes 42 e 44 apresentaram valores de fragilidades iguais
(Z4, = 2., = 0,2918), apesar de ndo compartilharem as mesmas covariaveis.
Por exemplo, o paciente 42 ¢ do sexo feminino, casado, branco, tem 60 anos,
reside na cidade de Lavras e ¢ hipertenso, enquanto o paciente 44 também ¢ do
sexo feminino e da raga branca, mas ¢ solteiro, tem apenas 20 anos ¢ foi levado

ao tratamento de hemodialise por outra doenga, diferente da hipertensao.

4.2 Modelo de fragilidade multiplicativo

Na TABELA 4 sdo apresentadas as estimativas da média, desvio padrao,
intervalo de credibilidade de 95% (HPD), valores de B para a verificagdo da
convergéncia da cadeia por meio do critério de Gelman e Rubin e taxa de
aceitagdo para os parametros do modelo.

Os graficos do traco da cadeia e da densidade para os pardmetros

[y referente a covariavel sexo e [, referente a covaridvel estado civil, sdo
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apresentados nas FIGURAS de 8 e¢ 9. Os graficos relacionados aos demais

parametros do vetor £ sdo apresentados no Anexo B.

TABELA 4 Estimativas da média, desvio padrdo (DP), intervalo de
credibilidade 95% (IC), teste de diagnostico (R) e taxa de

aceitagdo (TA), para os pardmetros do modelo.

Pardmetro M¢dia DP IC R TA
Ba -1,23 0,14 [-1,42; -0,88] 1,01 73,8
i -0,80 0,10 [-1,02; -0,62] 1,01 73,8
i 2,37 0,70 [1,53; 3,69] 1,01 73,8
A3 1,54 0,53 [0,74;2,21] 1,01 73,8
B4 0,03 0,01 [0,02; 0,05] 1,01 73,8
fis 0,01 0,01 [-0,01; 0,01] 1,01 73,8
B 0,21 0,17 [0,05; 0,62] 1,01 73,8
i -2,10 0,64 [-3,14; -1,19] 1,01 73,8
i -1,93 0,18 [-2,30; -1,65] 1,01 73,8
Bg -2,59 0,19 [-2,86; -2,21] 1,01 73,8
P -2,12 0,59 [-3,33; -1,40] 1,01 73,8

& 0,37 0,01 [0,33; 0,41] 0,99 47,82
1 3,27 0,99 [1,81;5,15] 1,01 73,38

Com base nos resultados observados na TABELA 4, pode-se concluir
que as covariaveis que estdo associadas com um elevado risco de reinternagao
sdo estado civil (55), raca (53), idade (52) e doenca nefrite (), pois os valores
para as respectivas médias sdo positivos. Como se pode observar, a unica
covariavel que nao ¢ estatisticamente significativa é a procedéncia.

O risco de reinternagdes de pacientes do sexo masculino ¢ menor do que

o risco de pacientes femininos. Pacientes solteiros/viivos/separados tém 10
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vezes mais risco de reinternagdes do que pacientes casados. Pacientes negros
tém risco de reinternagdo 4,66 vezes maior que brancos/pardos. Pacientes com
nefrite tém risco de reinternacdo 1,23 vez maior do que os pacientes que nio
possuem tal doenga.

O valor estimado para a variancia da distribui¢do de fragilidade, dado
por 7 = 3,27, e o intervalo de credibilidade [1,81;5,15] indicam que existe uma
heterogeneidade ndo observada significativa entre os individuos.

A convergéncia das cadeias de todos os parametros do modelo foi
verificada por meio do critério de Gelman & Rubin que, em todos os casos,
apresentou valores de & proximos a 1 e também por meio da visualizagio grafica
do trago apresentados a seguir.

Os valores das taxas de aceitagdo apresentaram resultados satisfatorios,

como se observa na TABELA 4.
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FIGURA 8 Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o

parametro [3;, referente a covaridvel sexo.
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FIGURA 9 Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o

parametro [3,, referente a covaridvel estado civil.

Os graficos do trago da cadeia e da densidade para o parAmetro & sdo

apresentados na FIGURA 10.

84 e

B i
3 [
= II

|
™~ II \
3 04 i
2 / \
= ] !
K f \
© 8 E 2 \
= 8 IJ'I |\
w / !
g / \
/ \

w !

§ f‘l Y
."r \\
~ '." b
s o L O
T T T T T T T T T
1] 500 1000 1500 2000 2500 0.30 0.35 0.40 0.45

Iteragdes &

FIGURA 10 Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o

pardmetro & da distribuigdo Weibull.
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Os graficos do traco da cadeia e da densidade para o parametro # sdo

apresentados na FIGURA 11.
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FIGURA 11 Trago da cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a
posteriori para o parametro 7j, proveniente da distribuicdo de

fragilidade.

Observa-se que as cadeias geradas para todos os parametros do modelo
de fragilidade multiplicativo oscilaram em torno das médias estimadas, nao
apresentando picos discrepantes ao longo das cadeias.

Na TABELA 5, apresentam-se os valores da media a posteriori e
intervalos de credibilidade, a 95%, para as fragilidades zs, referentes ao

modelo de fragilidade multiplicativo.

TABELA 5 Média a posteriori e intervalos de credibilidade, a 95%, para as

fragilidades z; s.

Individuo | Média Intervalo de Individuo | Média Intervalo de
credibilidade credibilidade

1 0,0224 | [0,0022; 0,0455] 76 0,6787 | [0,1622; 1,6682]

2 0,131 [0,0132; 0,29] 77 0,5544 | [0,0182;1,1029]
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Individuo | Média Intervalo de Individuo | Média Intervalo de
credibilidade credibilidade

3 0,1381 [0,07;0,2111] 78 0,5544 | [0,0182;1,1029]
4 0,0412 | [0,0053; 0,0849] 79 0,5432 | [0,3238;0,7792]
5 0,1175 | [0,0099; 0,2644] 80 0,5432 | [0,3238;0,7792]
6 0,0041 [0; 0,0136] 81 0,5432 | [0,3238;0,7792]
7 0,1737 | [0,029;0,3117] 82 0,9554 | [0,5561;1,4077]
8 0,0102 | [0,004; 0,0279] 83 1,3676 [0,826; 2,0773]
9 0,0295 | [0,0033; 0,0634] 84 1,3676 [0,826; 2,0773]
10 0,0039 [0; 0,0123] 85 0,1979 | [0,0074; 0,4047]
11 0,2034 | [0,0534; 0,3338] 86 0,0063 [0; 0,019]

12 0,2236 | [0,133;0,314] 87 0,0368 [0,003; 0,1038]
13 0,0118 | [0,005; 0,0328] 88 0,0215 [0,002; 0,0616]
14 0,077 | [0,0045; 0,1869] 89 0,0215 [0,002; 0,0616]
15 0,1382 | [0,0167;0,305] 90 2,3725 | [1,2479; 3,2966]
16 0,004 [0,001; 0,011] 91 0,9537 | [0,4656; 1,3261]
17 0,0975 | [0,0305; 0,1936] 92 3,0819 [1,646; 4,2922]
18 0,0089 | [0,003; 0,0201] 93 0,2443 | [0,0749; 0,3823]
19 0,3339 | [0,0921; 0,5334] 94 2,3725 | [1,2479; 3,2966]
20 0,0543 | [0,0095; 0,1078] 95 0,4439 [0,1271; 0,771]
21 0,0201 | [0,0015; 0,0451] 96 0,1282 | [0,0065;0,2656]
22 0,0226 | [0,001; 0,0588] 97 3,8717 [0,4776; 6,886]
23 0,0032 [0; 0,0102] 98 0,8088 | [0,0822;1,4461]
24 0,2645 | [0,0786; 0,4719] 99 0,7842 | [0,4522;1,1592]
25 0,0707 | [0,0122; 0,1464] 100 1,9766 | [1,1317;3,0416]
26 0,2129 | [0,0801; 0,3615] 101 3,169 [1,7842; 4,9236]
27 0,0157 | [0,001; 0,0497] 102 4,3613 | [2,4493;6,8155]
28 0,0335 | [0,006; 0,0718] 103 2,5728 | [1,4587;3,9841]
29 0,0335 | [0,006; 0,0718] 104 1,3804 | [0,8011;2,1059]
30 0,1792 | [0,0266; 0,3739] 105 0,1881 [0,106; 0,2727]
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Individuo | Média Intervalo de Individuo | Média Intervalo de
credibilidade credibilidade
31 0,1436 | [0,0244; 0,2815] 106 3,3598 [2,0223; 4,363]
32 0,0091 | [le-04;0,0237] 107 0,3406 | [0,1236;0,5108]
33 2,5466 | [1,3466; 3,3928] 108 1,347 [0,7769; 1,7693]
34 5,8094 | [3,1895; 7,7694] 109 1,347 [0,7769; 1,7693]
35 0,0597 | [0,0112; 0,1096] 110 0,3406 | [0,1236;0,5108]
36 0,3968 | [0,1398; 0,6008] 111 0,0371 [0,007; 0,0904]
37 0,156 | [0,0174; 0,3476] 112 0,3484 | [0,0993;0,6117]
38 0,3802 | [0,0472;0,8331] 113 1,1453 | [0,3787;1,9066]
39 0,6044 | [0,0753;1,318] 114 0,4096 [0,018; 0,8022]
40 0,1782 | [0,0063; 0,4235] 115 0,5964 | [0,0265; 1,1642]
41 0,1452 | [0,0051; 0,3459] 116 5,495 [3,0873; 7,5083]
42 0,0131 | [0,002;0,0353] 117 1,163 [0,5704; 1,5656]
43 0,0461 | [0,0014;0,113] 118 1,163 [0,5704; 1,5656]
44 0,0131 | [0,002;0,0353] 119 2,816 [1,6587; 4,5526]
45 0,0461 | [0,0014;0,113] 120 8,771 | [4,8913; 14,2883]
46 2,5531 | [0,8594; 3,9702] 121 1,1146 | [0,6833;1,7182]
47 0,2322 | [0,0528; 0,3866] 122 0,1724 | [0,0033;0,3731]
48 2,233 [0,949; 3,1985] 123 0,0154 [0,001; 0,0375]
49 2,8999 | [1,2535;4,1613] 124 0,2117 [0,0042; 0,457]
50 0,1536 | [0,0186; 0,3301] 125 0,0547 [0,009; 0,1206]
51 0,9682 | [0,2256; 1,8204] 126 0,0938 | [0,0052;0,2169]
52 3,8197 | [2,0909; 5,97] 127 0,2285 [0,014; 0,5168]
53 2,6095 | [1,4364;4,0505] 128 0,8305 | [0,2215;1,4712]
54 0,189 | [0,1189; 0,2578] 129 0,5211 | [0,1364;0,9304]
55 0,189 | [0,1189;0,2578] 130 0,9852 | [0,2634;1,7357]
56 0,3534 | [0,2428; 0,4609] 131 0,2116 [0,051; 0,3873]
57 1,4966 | [0,9418;2,3116] 132 0,0569 | [0,0069;0,1199]
58 2,6398 | [1,5533;4,1883] 133 0,81 [0,4471; 1,1581]
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Individuo | Média Intervalo de Individuo | Média Intervalo de
credibilidade credibilidade
59 2,6398 | [1,5533;4,1883] 134 0,81 [0,4471; 1,1581]
60 3,783 | [2,2483; 6,1445] 135 1,5082 | [0,8687;2,2376]
61 1,4966 | [0,9418;2,3116] 136 1,3234 | [0,7635;1,9696]
62 0,2649 | [0,0397;0,623] 137 5,7103 | [3,2145; 8,6666]
63 0,1444 | [0,021; 0,3442] 138 0,9246 | [0,5384;1,3571]
64 0,5059 | [0,0802; 1,1893] 139 3,7162 | [2,0995;5,6192]
65 0,2649 | [0,0397;0,623] 140 1,7222 | [1,0213;2,6114]
66 0,0841 | [0,0112;0,2029] 141 0,1269 | [0,0714;0,1888]
67 0,0841 | [0,0112;0,2029] 142 0,9246 | [0,5384;1,3571]
68 0,2319 | [0,0278; 0,5827] 143 0,5257 | [0,3143;0,7527]
69 0,0272 | [0,0015; 0,0754] 144 0,5257 | [0,3143;0,7527]
70 0,0954 | [0,0099; 0,2437] 145 2,0227 | [1,1756; 3,0655]
71 0,3001 | [0,0349; 0,7509] 146 0,6191 | [0,3634;0,9038]
72 0,5049 | [0,0599; 1,2565] 147 0,1513 | [0,0708;0,2457]
73 1,273 | [0,2312; 2,5704] 148 2,4905 | [1,4477;3,7914]
74 0,1185 | [0,0146; 0,2272] 149 0,1513 | [0,0708;0,2457]
75 0,0686 | [0,01;0,1368]

Por meio dos intervalos de credibilidade apresentados na TABELA 5
pode-se observar que, para todos os individuos em tratamento, a variavel de
fragilidade foi estatisticamente significativa. O maior valor de fragilidade foi
observado para o individuo 120, sendo de Zy,5 = 8,771. O menor valor, por
outro lado, foi observado para o individuo 23, com Z,; = 0,0032.

Dos 149 pacientes, 41 apresentaram valores da variavel de fragilidade
maiores que 1 e, portanto, tendem a experimentar eventos mais rapidamente.
Para os 108 pacientes que apresentaram valores de fragilidade menores do que 1,

o tempo até a ocorréncia dos eventos ¢ mais longo.
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Os pacientes 117 e 118 apresentaram valores de fragilidades iguais
(Z,4- = 2,4 = 1,183, apesar de ndo compartilharem as mesmas covariaveis.
Por exemplo, o paciente 117 ¢ do sexo masculino, casado, branco, tem 65 anos,
reside na microrregido de Lavras e foi levado ao tratamento de hemodialise por
causa da nefrite, enquanto o paciente 118 é do sexo feminino, tem raca branca,

reside na microrregido de Lavras, mas € viuvo, tem 79 anos e tem diabetes.

4.3 Modelo de Regressao de Cox

Na TABELA 6 sdo apresentadas as estimativas da média, desvio padrao,
intervalo de credibilidade, a 95% (HPD), valores de B para a verificagdo da
convergéncia da cadeia por meio do critério de Gelman e Rubin e taxa de
aceitagdo para os parametros do modelo.

Os graficos do trago da cadeia e da densidade para os parametros f5,
referente a covaridvel sexoe f5,, referente a covaridvel estado civil, sdo
apresentados nas FIGURAS 11 e 12. Os graficos relacionados aos demais
parametros do vetor ff, bem como os graficos para d, sdo apresentados no Anexo

C.

TABELA 6 Estimativas da média, desvio padrido (DP), intervalo de
credibilidade, a 95% (IC), teste de diagnostico (R) e taxa de

aceitacdo (TA) para os parametros do modelo.

Parametro M¢édia DP IC R TA
Sa -1,67 0,18 [-1,97; -1,38] 1,01 52,56
5y -1,05 0,11 [-1,31;-0,85] 1,01 52,56
[ 5,52 0,18 [5,16;5,81] 1,01 52,56
i 2,82 0,12 [2,58;3,04] 1,01 52,56
B 3,92 0,16 [3,01;4,56] 1,01 52,56
Gz 0,01 0,01 [-0,01; 0,03] 1,01 52,56
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Be 1,83
i -3,66
8, -3,10
fs -3,39
o -3,89

0,32

0,11
0,50
0,17
0,18
0,17
0,59

[1,60; 2,06]
[-4,52; -2,88]
[-3,53; -2,84]
[-3,67; -2,84]
[-4,23; -3,59]

[0,01; 1,91]

1,01
1,01
1,01
1,01
1,01
0,99

52,56
52,56
52,56
52,56
52,56
67,85

Com base nos resultados observados na TABELA 6, pode-se concluir
que as covariaveis que estdo associadas com um elevado risco de reinternagao
sao estado civil (5,), raga (f53), idade (f5;) e doenga nefrite (5;). A Unica

covariavel que ndo € estatisticamente significativa é a procedéncia (iz), com

intervalo de credibilidade [-0,01; 0,03].

Os valores das taxas de aceitacdo apresentaram resultados satisfatorios,
como pode ser visto na TABELA 6.

A convergéncia das cadeias de todos os pardmetros do modelo foi
verificada por meio do critério de Gelman & Rubin, em que em todos os casos

apresentaram valores de & proximos a 1 e também por meio da visualizacio

grafica do trago da cadeia apresentada a seguir.
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FIGURA 13 Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o

parametro (3., referente a covariavel estado civil.

Observa-se que as cadeias geradas para todos os parametros do modelo

de Cox oscilaram em torno das médias estimadas, ndo apresentando picos

discrepantes ao longo delas.
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4.4. Comparacao de modelos
A escolha do melhor modelo foi feita com base no AIC e no BIC, os
quais foram descritos na secdo 2.8.6. Os resultados podem ser vistos na

TABELA 7.

TABELA 7 Critério de informacao de Akaike (AIC) e critério de informacao
bayesiano (BIC) para comparacdo do modelo geral para eventos

recorrentes, o modelo de fragilidade mutiplicativo e o modelo de

Cox.
Critério Modelo geral Modelo de fragilidade = Modelo de Cox
AIC 4401,96 4522,50 4800,85
BIC 444401 4561,557 4996,65

Como foram verificados menores valores de BIC e AIC, o modelo que
melhor se adapta aos dados ¢ o modelo geral para eventos recorrentes, proposto
por Pefia & Hollander (2004), o qual incorpora o pardmetro que mede o efeito
do impacto da acumulagdo de tempos de ocorréncias de eventos sobre os
individuos.

Os maiores valores de BIC e AIC foram verificados para o modelo de
regressdo de Cox, o que pode ser explicado pelo fato de que esse modelo nao
considera que o tempo e a ocorréncia de eventos nio estdo relacionados com a

formagao inicial e subsequentes ocorréncias.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi estudada, sob uma abordagem bayesiana, a classe
geral de modelos para eventos recorrentes com fragilidade multiplicativa,
proposta por Pefia & Hollander (2004). Essa classe de modelos inclui, como
caso particular, o modelo de fragilidade multiplicativo, proposto por Clayton
(1978) e 0 modelo de regressao de Cox (1972), também estudados nesta tese.

Concluiu-se que a classe geral de modelos ¢ importante porque
considera, além dos efeitos das covariaveis, o efeito da intervengdo que ¢
realizada ap6s cada recorréncia do evento de interesse, por meio da nogdo de
idade efetiva ¢ considera também o efeito da acumula¢do da recorréncia dos
eventos sobre os individuos, além da fragilidade ndo observada, que pode
induzir correlagdes entre os tempos de eventos.

A aplicacdo ao conjunto de dados referente aos pacientes com
insuficiéncia renal cronica, tratados no Centro de Terapia Renal Substitutiva da
Santa Casa de Misericordia de Lavras, em Lavras, MG, demonstrou a
importancia dos termos de fragilidade e do pardmetro que mede efeito da
acumulagdo da recorréncia dos eventos sobre os individuos, dados,
respectivamente, por = 1,23, com IC [0,50; 2,32] e & = 1,80 com IC [1,49;
2,19] no modelo geral.

Para os trés modelos estudados verificou-se que as covariaveis que estao
associadas com um elevado risco de reinternacgdo sdo estado civil, raca, idade e
doenga nefrite. A unica covaridvel que ndo foi considerada estatisticamente
significativa foi procedéncia.

Foi mostrado também que pacientes podem apresentar valores de

fragilidades individuais iguais, mesmo ndo compartilhando as mesmas
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covariaveis. Esse resultado foi verificado tanto para a classe geral de modelos
quanto para o modelo de fragilidade multiplicativo.

Em particular, concluiu-se que o modelo proposto por Pefia & Hollander
(2004) pode ser util para analisar dados de tempos de recorréncia de
hospitalizagdes para pacientes em tratamento de hemodialise. Nesse caso, o
efeito do acumulo de recorréncias de evento ¢ um fator importante para predizer
uma nova internagao.

Foram utilizados os critérios AIC e BIC para comparagdo dos modelos,
ou seja, classe geral de modelos para eventos recorrentes, modelo de fragilidade
multiplicativo e modelo de regressdo de Cox. Ambos os critérios selecionaram,
para utilizagdo nos dados de insuficiéncia renal, o modelo geral para eventos
recorrentes proposto por Pefia & Hollander (2004), o qual incorpora o parametro
que mede o efeito do impacto da acumulacdo de tempos de ocorréncias de
eventos sobre os individuos.

Neste trabalho, foi utilizada a formulacdo da idade efetiva considerando
reparacao minima. Entretanto, para esse conjunto de dados, poderia ser estudada
a formulagdo da idade efetiva considerando reparagao perfeita. Nesse sentido, o
modelo torna-se mais complexo para a fungdo de idade efetiva, na qual a
resposta do tratamento ap6s cada recorréncia ¢ incluida no modelo, atuando na
fungdo risco de base.

Uma importante proposta para trabalho futuro ¢ considerar outra forma
para a fungdo risco de base e também para a variavel de fragilidade, além de
considerar outra abordagem para a construgdo de prioris, como, por exemplo, a
priori de referencia (Bernardo, 1979) ou a priori de Jeffreys (1961).

Para um estudo futuro, seria interessante também considerar o tempo
final de estudo como sendo aleatorio para cada individuo e nao fixo, para todos

os individuos, como foi considerado neste trabalho.
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ANEXO A

Os graficos do traco da cadeia e da densidade para vetor de parametros
B, para a classe geral de modelos para eventos recorrentes com fragilidade
multiplicativa proposta por Pefia e Hollander (2004), sdo apresentados nas

FIGURAS a seguir.
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FIGURA 9A Trago da cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a

posteriori para o parametro fi;;, referente a covariavel outras

doengas.

122



ANEXO B

Os graficos do traco da cadeia e da densidade para vetor de parametros
B, para o modelo de fragilidade multiplicativo proposto por Clayton (1978), sdo
apresentados nas FIGURAS a seguir.
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FIGURA 1B Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o

parametro fi;, o intercepto.
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FIGURA 2B Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o
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parametro /54, referente a covaridvel raga.
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FIGURA 3B Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o

parametro [, referente a covariavel idade.
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FIGURA 4B Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o

parametro fiz, referente a covaridvel procedéncia.
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FIGURA 5B Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o

parametro [, referente a covaridvel nefrite.
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FIGURA 6B Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o

parametro fi-, referente a covariavel diabetes.
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FIGURA 7B Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o

parametro fig, referente a covariavel hipertensao.
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FIGURA 8B Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o
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parametro [z, referente a covariavel rim policistico.
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FIGURA 9B Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o

parametro fi;, referente a covariavel outras doencas.
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ANEXO C

Os graficos do traco da cadeia e da densidade para vetor de parametros
B, para o modelo de Cox, proposto por Cox (1972) e e para o pardmetro & sdao

apresentados nas FIGURAS a seguir.
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FIGURA 1C Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o
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FIGURA 2C Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o

parametro fi;, referente a covariavel raca.
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FIGURA 4C Cadeia gerada pelo método MCMC e densidade a posteriori para o

parametro [, referente a covariavel procedéncia.
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parametro fi-, referente a covariavel diabetes.
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ANEXO D

Verificagdo da suposi¢do de riscos proporcionais para a utilizagdo do
modelo de regressdao de Cox para as covariaveis sexo, nefrite e hipertensdo, por
meio dos graficos do logaritmo da fun¢do risco acumulado versus o tempo
apresentados nas FIGURAS a seguir. Os graficos para as demais covariaveis

foram suprimidos.
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FIGURA 1D Grafico do logaritmo da fungdo risco acumulado versus o tempo

para a covariavel sexo.

133



nefrite

— nefr=0
- nefr=1

0.0

T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60

FIGURA 2D Grafico do logaritmo da fungdo risco acumulado versus o tempo
para a covariavel nefrite, em que ---- representa a curva para
aqueles que possuem a doenca e  representa a curva para

aqueles que ndo a possuem.
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FIGURA 3D Grafico do logaritmo da fungdo risco acumulado versus o tempo
para a covariavel hipertensdo, em que ---- representa a curva para
aqueles que possuem a doenca e  representa a curva para

aqueles que ndo a possuem.
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ANEXOE

Na TABELA 8 ¢é apresentada parte dos dados utilizados na aplicagdo
desta tese, referente aos pacientes com insuficiéncia renal cronica (IRC) tratados
no Centro de Terapia Renal Substitutiva da Santa Casa de Misericordia de

Lavras, em Lavras, MG.

TABELA 8 Dados de individuos (i) em tratamento de hemodialise, contendo o
numero de recorréncia de evento para cada individuo (L)), os

tempos de ocorréncia de eventos (tempos) ¢ as covariaveis em

estudo.

i I tempos Sex | Est | Rag¢ | = | Nef | Diab | Outras
1 0 | 60+ 0 1 0 0 1 0
2 | 0|60+ 1 0 1 0 0 0
32 [ 1 [58,60+ o | 1] o 0 1 0
33 | 3 |56,58,60+ 0 0 1 0 0 0
34 | 5 | 50,52, 54,55, 56,60+ 1 1 0 1 0 0
35 | 0 | 60+ 1 0 0 0 0 0
36 | 3 | 43,54,60+ 1 0 0 0 0 0
37 | 1 |39,60+ 1 0 1 0 0 0
38 | 3 | 30,36,40,60+ 0 0 0 0 1 0
39 | 5 | 43,46,47,53,58,60+ | 0 0 0 0 1
40 | 6 | 3,26,27,30,39,60+ 0 0 1 1 0 0
41 | 4 | 24,2526,40,60+ 1 0 1 1 0 0
42 |0 |60+ 110 1 0 0 0
43 | 1 | 36,60+ 0 0 0 | | 1 0 0
44 | 0 | 60+ 1 1 T 0 1
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113 | 5 | 3,5,22,23,30,60+ 0 0 1 1 0 0
114 | 5 | 9,17,18,23,60 1 0 0 1 0 0
115 | 6 |5,11,17,26,27,56,60+, 0 : 0 0 0 0
116 | 6 | 17,18,21,22,26,30,60+ 0 1 0 0 0 0
117 | 1 | 56,60+ 1 0 0 1 0 0
118 | 1 | 39,60+ 0 1 0 0 | 0
119 | 3 | 12,13,22,60+ | 0 1 0 | 0
120 | 11 | 3,6,11,12,13,14,15,16,18, | 1 1 0 1 0
30,60+
149 | 0 | 60+ 0 0 0 0 1 0

O simbolo “+” indica que, no tempo final de estudo, ou seja, na ultima

observagdo do paciente, ndo foi verificada nova ocorréncia de evento.

As covariaveis foram dicotomizadas da seguinte maneira:

1.

S S A A e

sexo: 0 se feminino ou 1, se masculino;

estado civil do paciente: 0 se casado ou 1, se solteiro/vitivo/separado;
raca: 0 se raga branca/parda ou 1, se raca negra;

idade no inicio do tratamento (em anos);

procedéncia: 0 se microrregido de Lavras ou 1, se outras regides;
nefrite: 0 se o paciente nao possui a doenga ou 1, se possui;

diabetes mellitus: 0 se o paciente ndo possui a doenga ou 1, se possui;
hipertensao: 0 se o paciente ndo possui a doenga ou 1, se possui;

presenca de rim policistico: 0 se o paciente ndo possui ou 1, se possui;

10. outras doengas: 0 se o paciente ndo possui a doenga ou 1, se possui.
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