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RESUMO

O cancer é uma das principais causas de morbidade e mortalidade em todo o mundo, com
grande impacto na saude publica e na qualidade de vida dos pacientes diagnosticados. A ana-
lise de sobrevivéncia € uma ferramenta importante para entender o tempo até a ocorréncia de
eventos, como falecimento ou progressao da doenga, sendo fundamental em estudos sobre can-
cer, especialmente quando envolvem dados censurados e fracao de cura. Para construir modelos
que representem esses dados, sdo comumente utilizados modelos probabilisticos, como as dis-
tribui¢des Weibull e log-normal. No entanto, modelos mais flexiveis, como os modelos aditivos
generalizados para locagdo, escala e forma (GAMLSS), sdo capazes de oferecer uma modela-
gem mais precisa, especialmente quando os dados apresentam caracteristicas complexas que
ndo podem ser totalmente capturadas pelos modelos tradicionais. Assim, esta dissertacdo pro-
poe a utilizagdo do modelo log-normal com fracdo de cura dentro da estrutura dos GAMLSS.
Sao apresentadas a formalizagdo matemdtica do modelo, sua implementacao no pacote gamlss
do software R e sua aplicacdo em dados sobre cancer de pancreas. Como resultado, a imple-
mentacao da distribuicdo log-normal com fragdo de cura no contexto dos GAMLSS, aplicada a
dados sobre cancer de pancreas mostrou-se adequada, demonstrando que a metodologia adotada
€ eficaz para captar as particularidades da sobrevivéncia nessa doenca. Além disso, o modelo
permitiu a inclusdo de covaridveis que explicam simultaneamente a mediana de sobrevivéncia, a
variabilidade dos tempos de vida e a chance de cura, evidenciando seu potencial para aprimorar

a andlise de sobrevida em contextos clinicos e epidemioldgicos.

Palavras-chave: GAMLSS:; andlise de sobrevivéncia; censura.



ABSTRACT

Cancer remains one of the leading causes of morbidity and mortality worldwide, exerting a subs-
tantial impact on public health and on the quality of life of affected patients. Survival analysis
constitutes a fundamental tool for investigating the time until the occurrence of specific events,
such as death or disease progression, and plays a pivotal role in cancer research, particularly
when dealing with censored data and the presence of a cure fraction. Traditionally, probabilis-
tic models such as the Weibull and log-normal distributions have been employed to represent
such data. Nevertheless, more flexible approaches, such as generalized additive models for
location, scale, and shape (GAMLSS), provide enhanced modeling capabilities, especially in
scenarios where data exhibit complex features that are not adequately captured by conventional
models. In this context, the present dissertation proposes the use of the log-normal cure model
within the GAMLSS framework. The mathematical formalization of the model, its implemen-
tation in the gamlss package of the R software, and its application to pancreatic cancer data
are presented. The results indicate that the implementation of the log-normal distribution with
a cure fraction in the GAMLSS context is well-suited to the data, demonstrating the effective-
ness of the proposed methodology in capturing the specific survival dynamics of this disease.
Moreover, the model enables the incorporation of covariates that simultaneously explain me-
dian survival, variability in survival times, and the probability of cure, thereby underscoring its

potential to advance survival analysis in both clinical and epidemiological research settings.

Keywords: GAMLSS; survival analysis; censoring.



INDICADORES DE IMPACTO

Esta dissertacdo apresenta um modelo estatistico flexivel para a andlise de sobrevivéncia em
pacientes com cancer de pancreas, uma das principais causas de morbidade e mortalidade no
mundo. O estudo contribui para a saude ptblica ao possibilitar estimativas mais precisas do
tempo de sobrevivéncia, apoiar decisdes clinicas, identificar fatores progndsticos relevantes e
favorecer a melhoria da qualidade de vida dos pacientes. Do ponto de vista tecnoldgico, a
implementagdo do modelo log-normal com fracdo de cura na estrutura dos GAMLSS amplia
as ferramentas disponiveis no software R, beneficiando pesquisadores e profissionais de saide
que lidam com dados complexos. A metodologia € replicavel em diferentes contextos, ofere-
cendo instrumentos uteis para instituicdes de saude, centros de pesquisa e gestores publicos
no planejamento de politicas de prevencdo, tratamento e acompanhamento de doencgas croni-
cas. O trabalho impacta diretamente a comunidade cientifica e o setor de satide, com potencial
de beneficiar pacientes, familiares e profissionais envolvidos no cuidado, e estd alinhado aos
Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel da ONU como, Saide e Bem-Estar (ODS 3), Edu-
cacdo de Qualidade (ODS 4) e Trabalho Decente e Crescimento Economico (ODS 8). Assim,
os impactos identificados sdo tanto concretos, pela aplicacao pratica em dados reais, quanto po-
tenciais, pela possibilidade de extrapolagdo para diferentes cendrios clinicos e epidemioldgicos,

fortalecendo avancos metodoldgicos e estratégicos na area da sadde.



IMPACT INDICATORS

This dissertation presents a flexible statistical model for survival analysis in patients with pan-
creatic cancer, one of the leading causes of morbidity and mortality worldwide. The study
contributes to public health by enabling more accurate survival estimates, supporting clinical
decision-making, identifying relevant prognostic factors, and promoting the improvement of pa-
tients’ quality of life. From a technological perspective, the implementation of the log-normal
model with a cure fraction within the GAMLSS framework expands the tools available in the R
software, benefiting researchers and healthcare professionals who work with complex data. The
methodology is replicable in different contexts, providing valuable instruments for healthcare
institutions, research centers, and public managers in planning policies for the prevention, treat-
ment, and monitoring of chronic diseases. The work directly impacts the scientific community
and the healthcare sector, with the potential to benefit patients, their families, and professionals
involved in care, and is aligned with the United Nations Sustainable Development Goals, inclu-
ding Good Health and Well-Being (SDG 3), Quality Education (SDG 4), and Decent Work and
Economic Growth (SDG 8). Thus, the identified impacts are both concrete, through practical
application to real patient data, and potential, due to the possibility of extrapolation to different
clinical and epidemiological scenarios, strengthening methodological and strategic advances in

the healthcare field.
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1 INTRODUCAO

O cancer € uma doenca que afeta mundialmente milhares de pessoas, representando uma
das principais causas de morbidade e mortalidade, e impactando tanto a saude publica quanto a
qualidade de vida das pessoas diagnosticadas. Sendo um importante problema de satude publica
em paises desenvolvidos e em desenvolvimento, o cancer corresponde a primeira ou a segunda
causa de morte prematura, antes dos 70 anos (INCA, 2023).

Essa doenca pode ser caracterizada pela rdpida criacao de células, as quais crescem além
de seus limites habituais e podem invadir partes adjacentes do corpo e se espalhar para outros
orgaos (Saude, 2024). Além disso, existem mais de 100 tipos de cancer, e cada um deles pode
se manifestar de maneira distinta, com caracteristicas proprias de crescimento, disseminacao e
resposta ao tratamento.

Os sintomas do cancer sdo frequentemente inespecificos e, na maioria das vezes, a do-
enca sO € detectada quando ja estd em uma fase avancada, o que compromete as opcoes de
tratamento e reduz as chances de cura, como € o caso do cancer de pancreas. Apesar da diversi-
dade de suas causas, o desenvolvimento da doenca pode ser influenciado por fatores como estilo
de vida, envelhecimento da populacdo, obesidade, infec¢des e, frequentemente, predisposicao
hereditaria (INCA, 2023).

No Brasil, o cincer de pancreas, embora ndo esteja entre os tipos mais frequentes, apre-
senta uma incidéncia crescente nos ultimos anos e € responsavel por cerca de 5% das mortes por
cancer (INCA, 2023). Essa neoplasia esta entre as mais desafiadoras, caracterizada por prog-
nosticos geralmente desfavordveis devido a deteccdo tardia e a rdpida progressdo da doenca.
Sua ocorréncia estd associada a fatores como estilo de vida, envelhecimento da populagdo, obe-
sidade, consumo de tabaco e, frequentemente, predisposi¢ao hereditaria (INCA, 2023). Apesar
do carater altamente letal, avancos nos cuidados paliativos tém proporcionado a alguns paci-
entes aumento significativo na sobrevida, além de melhorias na qualidade de vida, mesmo em
estagios avancados da doenca.

Em estatistica, vdrias dreas sdo aplicadas ao estudo do cancer, especialmente no contexto
de dados que envolvem censura e fracdo de cura. Uma das mais relevantes € a analise de sobre-
vivéncia, que apesar de possuir aplicacdes em diversos campos, como economia, engenharia,

sociologia e demografia, foi nas ciéncias biomédicas que seu desenvolvimento encontrou maior
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relevancia, oferecendo métodos especificos para estudar o tempo até a ocorréncia de um evento
de interesse, como o 6bito ou a progressao da doenca (Rocha; Papoila, 2009).

A anélise de sobrevivéncia envolve um conjunto de técnicas que lidam com dados em
que o evento de interesse pode nio ocorrer durante o periodo de observacdo para todos os
individuos, gerando dados censurados (Rocha; Papoila, 2009). O principal interesse € analisar o
tempo do inicio do experimento até a ocorréncia de um evento, assim, o objeto de sobrevivéncia
€ composto pelo tempo e por uma varidvel indicadora de censura. A censura ocorre quando,
para alguns individuos no estudo, nio é possivel observar o acontecimento de interesse, como
o falecimento ou a recaida da doenca, dentro do tempo de acompanhamento.

Além disso, em algumas situacdes, € possivel que uma fragdo dos individuos no estudo
nunca experimente o evento de interesse, independentemente do tempo de seguimento (Colo-
simo; Giolo, 2024). Esse fendmeno ¢ modelado através de modelos de fracdo de cura, que
permitem estimar a propor¢ao de individuos que, possuem uma cura ou um risco de evento nulo
ao longo do tempo.

Sendo assim, uma das principais vantagens da andlise de sobrevivéncia € que ela permite
a inclus@o de dados com essas caracteristicas, permitindo uma andlise estatistica mais precisa.
Para construir modelos que representem esses dados sdo, usualmente, utilizadas distribuicdes
especificas, como a exponencial, Weibull, log-normal e log-logistica, denominadas modelos
probabilisticos ou paramétricos, que sdo capazes de descrever de maneira adequada diversas
variaveis (Colosimo; Giolo, 2024).

Além das distribui¢des cldssicas utilizadas na andlise de sobrevivéncia, existem exten-
soes desses modelos que permitem uma modelagem ainda mais precisa e adaptada as carac-
teristicas especificas dos dados (Colosimo; Giolo, 2024). Essas extensdes sdo fundamentais
quando os dados apresentam complexidades que ndo podem ser totalmente capturadas pelas
distribui¢cdes tradicionais.

Uma dessas extensdes € a utilizacdo dos modelos aditivos generalizados para locacao,
escala e forma - GAMLSS (Rigby; Stasinopoulos, 2005), atualmente também denominados
como modelos de regressdo distribucional (Heller; Robledo; Marschner, 2022). Os GAMLSS
sdo modelos flexiveis que generalizam os modelos estatisticos usualmente empregados na li-
teratura, como os modelos lineares generalizados (GLM), propostos por Nelder & Wedder-
burn (1972) e os modelos aditivos generalizados (GAM), apresentados por Hastie & Tibshirani

(1990). Neles, a distribuicao da varidvel dependente ndo se limita a familia exponencial e to-
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dos os parametros (ndo apenas a média) sao modelados em termos de efeitos fixos e aleatdrios
(Stasinopoulos; Rigby, 2007). A utilizacdo dos GAMLSS em anélise de sobrevivéncia tem sido
destacada em trabalhos como o de Castro, Cancho & Rodrigues (2010), Cordeiro, Ortega &
Ramires (2015), Ramires et al. (2018), Ramires ef al. (2019) e Nakamura ef al. (2022a).
Diante do contexto apresentado, entender como o cancer se desenvolve, especialmente o
cancer de pancreas, exige o uso de métodos estatisticos capazes de lidar com dados incompletos,
quando o desfecho ainda ndo ocorreu para todos os pacientes, e com a possibilidade de que
alguns deles estejam efetivamente curados. A andlise de sobrevivéncia, aliada aos GAMLSS,
representa uma abordagem interessante para investigar de forma mais detalhada a evolucao da
doenca e os fatores que influenciam o tempo de vida dos pacientes. Esses métodos ajudam
a melhorar os estudos na drea da satide e podem apoiar acdes mais eficazes no cuidado dos

pacientes.
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2 OBJETIVOS

Neste capitulo sdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos que orienta-

ram o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Objetivo geral

Esta dissertagc@o tem como objetivo geral a proposicao do modelo log-normal com fracao

de cura no contexto dos GAMLSS.

2.2 Objetivos especificos

a) formalizar matematicamente o modelo log-normal na estrutura dos GAMLSS;

b) implementar computacionalmente o modelo no pacote gamlss disponivel no software R;
¢) disponibilizar os c6digos necessdrios para sua aplicagdo;

d) demonstrar a relevancia do modelo por meio de sua aplicacdo em dados sobre cancer de

pancreas.
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3 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo s@o discutidos os fundamentos da andlise de sobrevivéncia, incluindo
métodos classicos e modelos com fragao de cura, e a estrutura dos GAMLSS, com énfase em

sua formulagdo, estimacao e aplicacdo em dados de sobrevivéncia.

3.1 Analise de sobrevivéncia

A andlise de sobrevivéncia ¢ uma drea da estatistica dedicada ao estudo do tempo até
a ocorréncia de um evento especifico, frequentemente chamado de tempo de falha (Colosimo;
Giolo, 2024). Essa metodologia € utilizada em estudos que envolvem o tempo até um des-
fecho particular, como a longevidade de pacientes ou a durabilidade de produtos, permitindo
compreender e prever esses padrdes temporais.

A caracterizagdo de dados de sobrevivéncia requer o entendimento de conceitos impor-
tantes, como os tempos de sobrevida, os diferentes tipos de censura e fracdo de cura (Colosimo;

Giolo, 2024). Esses conceitos, serdo explorados a seguir.

3.1.1 Conceitos iniciais

Os dados utilizados na andlise de sobrevivéncia apresentam como caracteristica o fato
de serem longitudinais, ou seja, sdo informagdes coletadas ao longo do tempo, acompanhando
individuos ou unidades e registrando o periodo até a ocorréncia de um evento especifico (Colo-
simo; Giolo, 2024).

A censura ocorre quando, por algum motivo, o evento de interesse ndo € registrado
dentro do periodo estabelecido no estudo. Essa situacdo pode surgir, por exemplo, quando o
acompanhamento € encerrado antes que todos os eventos tenham sido observados ou quando
um individuo deixa o estudo sem que o evento tenha ocorrido. Apesar de incompletas, as
observacdes censuradas fornecem informagdes importantes sobre o tempo de sobrevida dos
pacientes, tornando importante sua inclusdo na modelagem estatistica (Colosimo; Giolo, 2024).

Os dados de sobrevivéncia podem apresentar diferentes tipos de censura. A censura a
direita € a mais frequente e ocorre quando o paciente entra no estudo e € acompanhado por um

periodo, mas o evento ainda nao aconteceu até o final do acompanhamento ou até sua saida do
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estudo. Na censura a esquerda, o paciente ji apresenta o evento de interesse antes do inicio do
acompanhamento, e sabe-se apenas que ele ocorreu em algum momento anterior ao tempo de
entrada no estudo. J4 na censura intervalar, o tempo exato do evento é desconhecido, mas esta

delimitado dentro de um intervalo de tempo (Moore, 2016). A Figura 3.1 apresenta os tipos de

censura
Figura 3.1 — Tipos de censura: a direita, a esquerda e intervalar.
5 ——o i
‘ 5 . e
3 3 ' ; Evento
=] ! |
O - ' © Censura
= : |
E : : e Falha
5 S Oennn 5
1 ' . |
Inicio dcs Estudo Término csio Estudo
0 15 30 45 60 75 90 105 120

Tempo

Fonte: Do autor

Sendo assim, a censura € um elemento central na andlise de sobrevivéncia. A censura
a direita pode ser classificada em trés tipos: censura do tipo I, que ocorre quando o estudo
serd terminado apds um periodo pré-determinado; censura do tipo II, ocorre quando o estudo
¢ encerrado assim que o evento de interesse acontece em um nimero previamente definido de
individuos; e censura aleatdria, na qual os tempos de censura variam de forma imprevisivel

entre as observagoes (Moore, 2016). A Figura 3.2, mostra os tipos de censura a direita.
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Figura 3.2 — Exemplificacdo de mecanismos de censura a direita, em que e falha e o censura.
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Fonte: Colosimo & Giolo (2024)

De acordo com Colosimo & Giolo (2024), podemos representar o mecanismo da censura

aleatdria da seguinte maneira

1, seT <C,
t=min(T,C)e § =

0, seT>C,

em que, ¢ € o valor observado; T é uma variavel aleatoria que representa o tempo de falha; C
¢ uma varidvel aleatdria independente de 7' que representa o tempo de censura associado ao
individuo de estudo.

A funcdo de sobrevivéncia € utilizada para modelar o tempo de falha, tempo de sobre-
vivéncia ou tempo de evento (Harrell, 2015). Denota-se a varidvel resposta como 7', represen-
tando o tempo até o evento. Em vez de definir o modelo estatistico com base no tempo esperado
de falha, ¢ mais vantajoso fazé-lo em termos da funcdo de sobrevivéncia, S(¢). Esta fungdo é

definida como a probabilidade de uma observagao nao falhar até o tempo ¢, ou seja, a probabi-
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lidade de uma observagdo sobreviver até o tempo t. Em termos probabilisticos, isso € expresso

como

S(t)=P(T >t), t>0. 3.1)

Consequentemente, a fungdo de distribui¢do acumulada, representada por F(r) = 1 —
S(t), é definida como a probabilidade de uma observag@o falhar até o tempo ¢, ou seja, a proba-
bilidade de que o evento de interesse ocorra antes ou exatamente no tempo ¢.

De acordo com Colosimo & Giolo (2024), a funcdo taxa de falha € bastante util para
descrever a distribui¢do do tempo de sobrevida de pacientes, ja que ela descreve a forma em
que a taxa instantanea de falha se altera com o tempo, e pode ser definida por

Pt <T<t+At|T >1)

h(t) = 1i .
(1) = Jim A

Outra fungdo importante € a taxa de falha acumulada, que ndo tem uma interpretacao
direta, mas pode ser util na avaliagdo da fung¢@o de maior interesse que € a de taxa de falha, h(z),

(Colosimo; Giolo, 2024). Ela pode ser definida como

Com isso, surge a necessidade de estimar a funcio de sobrevivéncia, e o estimador de

Kaplan-Meier € um dos mais utilizados para essa finalidade.

3.1.2 Kaplan-Meier

O estimador ndo-paramétrico de Kaplan-Meier, proposto por Kaplan & Meier (1958),
permite calcular a func¢do de sobrevivéncia de maneira ndo paramétrica, ajustando-se adequa-
damente aos dados censurados e proporcionando uma estimativa precisa do tempo de sobrevi-
véncia dos individuos.

Ele é definido como o produto, ao longo dos tempos de falha, das probabilidades con-
dicionais de sobrevivéncia até o préximo tempo de falha (Moore, 2016). Conhecido como
estimador de produto-limite, ele representa o caso limite das estimativas de sobrevivéncia atu-
ariais, 2 medida que os intervalos de tempo se tornam menores, permitindo a inclusdo de cada

tempo de falha individualmente (Harrell, 2015). Formalmente, é definido como
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S(z)zn(l_d—“>,

in<t Na
emquet; <t <...<t,osbtempos de falhas distintos e ordenados de falha, d;, o total de falhas
em (f,_1,1,4] € ng o total de individuos sob riscoem#, 1, a=1,...,b.

Esse estimador possui a caracteristica de ser ndo viciado para amostras grandes, ser
fracamente consistente, convergir assintoticamente para um processo gaussiano e além disso,
ser o estimador de médxima verossimilhanga de S(¢) (Colosimo; Giolo, 2024). Assim, com o
estimador de Kaplan-Meier fornecendo uma estimativa da func@o de sobrevivéncia, € possivel

comparar as curvas de sobrevivéncia entre diferentes grupos.
3.1.3 Teste Log-Rank

O teste Log-Rank € utilizado para comparar duas fun¢des de sobrevivéncia Sy (¢) e S»(¢)
ao longo do tempo, avaliando se hd diferencas significativas entre elas. Para isso, consideram-se
os tempos de falha distintos #; <t < --- < tp, obtidos pela combinagdo das duas amostras. Em
cada tempo 7,, os dados podem ser organizados em uma tabela de contingéncia 2 x 2, conforme

apresentado na Quadro 3.1 (Colosimo; Giolo, 2024) .

Quadro 3.1 — Tabela de contigéncia gerada no tempo 7,

Grupos

1 2 Totais
Falha dig dy dy

Nao Falha ny,—di, nyy—das ng—d,

Totais Na N2g Ng

Fonte: Colosimo & Giolo (2024)

Suponha que no tempo #,, ocorrem d, falhas e n, individuos estdo sob risco no instante
imediatamente anterior a #, na amostra combinada. Para cada grupoo =1,2ea=1,2,...,b,
temos d;, falhas e n;; — d;, sobreviventes. A tabela € estruturada de forma que as marginais
representam as somas por linhas e colunas, como descrito por Moore (2016). Por exemplo,
o total de falhas em #, € dado por d, = di, + d24, € 0 nimero total de individuos em risco é

Ng = Nyg +Ng.
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Sob a hipdtese nula de igualdade das funcdes de sobrevivéncia, d;, segue uma distri-
buicdo hipergeométrica, como destacado por Colosimo & Giolo (2024) e Moore (2016), com

func¢do de probabilidade dada por

Nia n2a

dla d2a

P(d1a|nla>n2aada) -
Ng
dy

Esse modelo reflete a alocagdo das falhas d,, entre os grupos proporcionalmente ao nu-
mero de individuos sob risco em cada grupo, na auséncia de diferencas entre as populagdes.

A média esperada de d,, (ou E(dy,)) é dada por

W2 = ; (3.2)

e sua variancia por

Nog(ng —nog)di(ng —d,
i - e

As expressoes 3.2 e 3.3, respectivamente, quantificam a expectativa e a variabilidade do

(3.3)

n

numero de falhas no grupo 2, considerando a estrutura condicional dos dados. A estatistica de
teste log-rank, que sintetiza a discrepancia entre as falhas observadas e esperadas ao longo de b

tempos de falha, é definida como

_ [Zgzl(dZa—Wza)]z 2
B L)

Sob a hipdtese nula de igualdade entre as fungdes de sobrevivéncia, T segue uma dis-
tribui¢do qui-quadrado com 1 grau de liberdade para amostras grandes. Assim, o teste avalia
se as diferencas observadas sdo compativeis com a variabilidade esperada pela distribui¢do hi-
pergeométrica, fornecendo uma base robusta para inferéncias sobre a igualdade das funcdes de

sobrevivéncia entre dois grupos.
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3.1.4 Modelos paramétricos classicos

Conforme Colosimo & Giolo (2024), diversos modelos probabilisticos ou paramétricos
foram propostos na literatura para descrever o tempo até a falha. Dentre eles, os modelos Expo-
nencial, Weibull e log-normal se destacam por sua aplicabilidade e adequacdo a uma variedade
de problemas préticos.

O modelo exponencial é um dos modelos paramétricos mais simples empregados para
descrever o tempo até a ocorréncia de um evento. De acordo com Colosimo & Giolo (2024),
esse modelo apresenta apenas um pardmetro e assume que a taxa de risco € constante ao longo
do tempo, o que significa que a probabilidade de ocorréncia do evento de interesse nao varia com
o tempo. Se o tempo de falha, representado pela varidvel aleatéria T, segue uma distribuicao

exponencial, entdo a funcdo densidade de probabilidade € dada pela seguinte expressao

ft)= lexp [— (L)] , >0,

o

em que o parametro o > 0 representa o tempo médio de vida. As func¢des de sobrevivéncia e

de taxa de falha sdo dadas, respectivamente, por

Sit) = [— (é)} , parat >0, (3.4)
1

h(t) = —, t>0.
(z) g Parar=

A distribui¢ao de Weibull (Weibull, 1939), € uma das distribui¢des mais utilizadas. Se-
gundo Colosimo & Giolo (2024), sua popularidade se explica pela capacidade de apresentar
uma ampla variedade de formas e pela propriedade de sua fun¢do de taxa de falha ser mond-
tona, podendo ser crescente, decrescente ou constante. Nesse contexto, a fung¢ao densidade de

probabilidade € descrita como

, parat >0,
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com os parametros de escala (@ > 0) e forma (Y > 0). As func¢des de sobrevivéncia e de taxa de

falha sdo dadas, respectivamente, por

t\Y
S(t) = exp {— <E” ) (3.5)
Y v
h(t) = oc_Yﬂ , t>0.

Em termos matematicos, no modelo log-normal, se o logaritmo do tempo de sobrevi-
véncia segue uma distribui¢cdo normal com média it € R e desvio-padrdo o > 0, entdo o tempo
de sobrevivéncia 7' segue uma distribuicao log-normal (Colosimo; Giolo, 2024).

Assim, para uma variavel aleatéria T que segue uma distribui¢do log-normal, a funcao

densidade de probabilidade é dada por

1 1 log(t)—u>2
1) = ——exp|—=| ——— , arat > 0.
R e .

As funcdes de sobrevivéncia e taxa de falha ndao apresentam uma forma analitica fechada

(Colosimo; Giolo, 2024) e podem ser determinadas, respectivamente, como

—log(?) +u> 3.6)

o

h(t) = S©)

(1)’

em que d(+) é a funcdo de distribui¢do acumulada da normal padrao.
3.1.5 Modelos com fracao de cura

Na andlise de sobrevivéncia, usualmente, assume-se que todos os individuos sob estudo
estdo sujeitos a ocorréncia do evento de interesse e que, se acompanhados por tempo suficiente,
o evento serd observado. No entanto, esse pressuposto pode ndo ser razodvel em determinadas
situacdes, pois uma fracdo da populacdo pode ndo estar suscetivel a experimentar o evento,
mesmo em periodos de acompanhamento muito longos (Colosimo; Giolo, 2024).

Para lidar com esse tipo de cendrio, onde uma parte dos individuos ndo experimentam o

evento, surge o modelo de fracdo de cura. Esse modelo considera os individuos que, devido a
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alteracdes em certos fatores ou a inexisténcia de fatores de risco, ndo experimentario o evento de
interesse ao longo do periodo de acompanhamento. Assim, o modelo de fragdo de cura, busca
estimar a fracdo de individuos curados, oferecendo uma abordagem mais precisa em estudos
onde a ocorréncia do evento € rara ou de baixa probabilidade (Pal et al., 2023).

Quando ha individuos imunes ou curados, a fung¢do de sobrevivéncia S(¢) caracteriza-
se por uma diminui¢do ao longo do tempo, sem atingir o valor zero, mesmo que o tempo de
seguimento 7 tenda ao infinito, ou, equivalentemente, a funcdo de distribuicao F(¢) = 1 —S(z)
cresce, mas ndo atinge o valor 1, quando ¢ tende ao infinito (Colosimo; Giolo, 2024), ou seja

limSt)=(1—n)>0 ou limF(t)=n<I,

t—o0 t—oo

em que (1 — ) é a probabilidade de ser suscetivel ao evento,  a probabilidade de ndo ser
suscetivel ao evento. Como S(¢) ndo atinge o valor zero e F(¢) ndo chega a 1, a fungdo S(r)
é chamada de funcéo de sobrevivéncia imprdpria, enquanto F(¢) é considerada uma fungéo de
distribui¢do impropria (Colosimo; Giolo, 2024).

Uma forma de verificar a presenga de individuos curados na populacdo foi proposta por
Maller & Zhou (1996), que sugere estimar a fungdo S(¢) utilizando o estimador ndo paramétrico
de Kaplan-Meier e, com base na curva estimada S (1), avalia-se se ela é imprdpria, ou seja, se
limt_mS'(t) > (0, também avalia-se se o periodo de tempo € razodvel. A Figura 3.3 ilustra o

comportamento da func¢@o de sobrevivéncia S(z) estimada.

Figura 3.3 — Exemplos da fungdo S(¢) pelo método Kaplan-Meier.

(a) auséncia de curados (b) evidéncia de curados
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Fonte: Do autor

Nesse contexto, os modelos de mistura padrao sdo modelos com fracdo de cura muito
populares para realizar uma andlise do tempo de sobrevida. Esse modelo foi inicialmente pro-

posto por (Boag, 1949), e, posteriormente, retomado por (Berkson; Gage, 1952). Ele assume a
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existéncia de uma fragdo (1 — x) de individuos ndo curados e, uma propor¢do 7 de individuos
curados. Assim, considerando U uma varidvel aleatéria Bernoulli, em que U = 1 o individuo é
suscetivel ao evento, e U = 0, caso contrario, a funcao de sobrevivéncia imprépria associada a

populacdo de interesse, com ¢ > 0 € dada por

Spop(t) = T+ (1 —m)Sy (1) 3.7)

em que (1 — ) é a probabilidade de ser suscetivel ao evento, 7 a probabilidade de ndo ser
suscetivel ao evento e Sy (¢) é a funcdo de sobrevivéncia prépria associada aos individuos nao
imunes. Quando nao houver curados (£ = 1), o modelo de mistura se reduz ao modelo de
sobrevivéncia padrio, apresentado na equagao 3.1.

Na presenca de covaridveis, o modelo 3.7 fica descrito como
Spop(t]x,2) = [1 = 7(2)] + 7(2)Su (1]x), =0,

em que z é o vetor de covaridveis de dimensdo ¢ que exerce efeito sobre 7(z) = P(U = 1|2)
e x é o vetor de covaridveis de dimensdo p que exerce efeito sobre Sy (f|x) que é a fungdo de
sobrevivéncia propria associada aos individuos ndo imunes (Colosimo; Giolo, 2024). Com isso,

a funcao densidade imprépria é dada por

fpop(t ‘ X,Z) = ﬂ(z)fU(t ’ X>7

em que fy (t|x) corresponde a fungéo densidade prépria associada ao grupo dos individuos que
estdo sob risco. E a fung¢do taxa de falha populacional pode ser expressa por
hPOP(t | X’ Z) = fpop(t | X’ Z) °
SPOP(t | X7Z)

Para diferentes distribui¢des paramétricas, a combina¢do da fun¢do de sobrevivéncia da
populacao com fracdo de cura (Equacgao 3.7) e a fungdo de sobrevivéncia especifica da distribu-
icdo em questdo resulta em modelos de sobrevivéncia que incorporam a presenga de individuos
ndo suscetiveis ao evento.

No caso do modelo exponencial, ao combinar as funcdes de sobrevivéncia 3.4 e 3.7,

obtém-se o modelo de sobrevivéncia exponencial com fra¢io de cura

Spoplt) =+ (1) [~ (é)} . (3.8)
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A funcdo densidade de probabilidade associada a 3.8 é dada por
1 t
foont) = (1=m)Zexp [~ ()|

Para o modelo Weibull, a combinagao das Equagdes 3.5 e 3.7 conduz ao modelo de

sobrevivéncia Weibull com fracdo de cura

Spop(t) = T+ (1 7)exp {— (é)y] . (3.9)

Do mesmo modo, a fun¢do densidade de probabilidade associada a 3.9 € definida como
_ t\Y
Jpop(t) = (1 _”)a_yyﬂ "exp [_ (a) ] .

Por fim, para o modelo log-normal, combinando as fun¢des de sobreviéncia 3.6 ¢ 3.7, o

modelo de sobrevivéncia log-normal com fracao de cura € dado por

p (3.10)

Spop(t) = T+ (1 — 1) D (M) |

E a funcdo densidade de probabilidade associada a 3.10 € expressa por

N2
fpop(t):(l—n')\/zic_taexp [_% (W) ]

3.2 GAMLSS

Nesta se¢do, serd abordada a trajetéria da modelagem estatistica, partindo dos modelos
lineares (LM), passando pelos modelos lineares generalizados (GLM) e aditivos generalizados
(GAM), até chegar ao modelo aditivo generalizado para locacdo, escala e forma (GAMLSS).
Serdo exploradas as distribui¢des disponiveis no GAMLSS, os métodos para estimar seus para-

metros, as estratégias de diagndstico do modelo e suas aplicagdes em andlise de sobrevivéncia.

3.2.1 Generalizaciao dos modelos LM, GLM e GAM

A regressdo linear € uma técnica utilizada para estimar o valor de uma varidvel de in-

teresse (varidvel resposta) com base em uma ou mais varidveis explicativas. Nesse modelo,
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assume-se que a varidvel resposta segue uma distribuicdo normal e que sua média esta direta-
mente relacionada a uma combinagdo linear dos preditores, utilizando uma fungao identidade
para estabelecer essa conexdo. De acordo com Stasinopoulos et al. (2017), considerando T a
variavel resposta, com r covaridveis xp, . .., X, € tamanho amostral n, o modelo pode ser expresso

como

Ti = Bo+ Bixi + - -+ Brxir + &,

ind . ~ ~
sendo & '~ N (0,62) para i = 1,2,...,n. Este modelo pressupde que os termos de erro & sio
independentes e seguem uma distribui¢io normal com média zero e varidncia constante ¢2.
Pode-se dizer entdo que
ind
I; ~ N(.ul'a 02)
w; = Po+ Brxit + -+ Brxiy parai=1,2,...,n.
Além disso, o modelo também pode ser reescrito na forma matricial
ind
T % N(p,o?)
n = XB,
em que o vetor de respostas é representado por T = (Ty,...,T,) ", enquanto X denota a matriz

de delineamento de dimensdo n X p, contendo r colunas correspondentes as covaridveis e uma
coluna adicional composta exclusivamente por uns, totalizando (p = r+1). O vetor de coefi-
cientes é dado por B = (By,...,B,) ", o vetor de médias é expresso como { = (Uy,..., )",
e as variancias, assumidas constantes, sdo descritas por 2 = (62, e, 0'2). A estimativa de
B pode ser obtida aplicando-se 0 método dos minimos quadrados, que minimiza a soma dos
quadrados das diferencas entre as observacdes 7T; e as respectivas médias, calculadas como
w; = Bo + Bixi1 + - - - + Byxir (Stasinopoulos et al., 2017).

A regressdo linear assume que os residuos seguem uma distribuicdo normal, caso essa
suposi¢ao ndo seja atendida, os testes de hipoteses e os intervalos de confianga podem se tornar
imprecisos, o que pode comprometer a validade dos resultados e exigir o uso de outros modelos.

Nesse sentido, os Modelos Lineares Generalizados (GLM), introduzidos por Nelder &

Wedderburn (1972), foram desenvolvidos para ampliar a aplicacao dos modelos lineares cldssi-

cos ao lidar com varidveis dependentes que ndo seguem a distribuicao normal. Esses modelos
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permitem que a varidvel resposta siga uma distribuicao pertencente a familia exponencial, defi-

nida como
1o 9) =enp (=)

em que E(T) =u =d'(0) e Var(Y) = ¢V (1), com V(u) = d”"(6(u)) chamada de fungdo

+c(t,¢)) , (3.11)

de variancia. A estrutura da equacdo 3.11 engloba diversas distribui¢des relevantes, como a
binomial, Poisson ou gama, tornando-os adequados para uma ampla variedade de situagdes.

De acordo com Casella & Berger (2001), um GLM é composto por trés elementos prin-
cipais: o componente aleatorio, o componente sistematico e a fun¢do de ligagdo. O componente
aleatdrio descreve a distribuicdo da varidvel resposta 7;, assumindo que ela pertence a familia
exponencial de distribui¢cdes, com observagdes independentes entre si. J4 o componente siste-
matico € uma combinagdo linear dos preditores x;;, expressa como 1); = Bo+ Bixii +---+ [)’px,-p,
e reflete a relagd@o entre as varidveis preditoras e a média da varidvel resposta. Por fim, a fun¢édo
de ligacdo estabelece a conexdo entre a média da varidvel resposta, u; = E[T;], e o preditor li-
near 17);, sendo geralmente representada por g(1;) = 1;. A inversa da funcdo de ligacdo, g~ ! (n;),
permite retornar a escala original da média.

Formalmente, um GLM pode ser descrito como

T;’ ~ 8(“i7¢>
g(u) =n = pi=g '(m),

emque 7;, i =1,...,n, é a varidvel resposta que segue uma distribuicao da familia exponencial
com média y; e parametro de dispersao ¢.

Os GLM ampliam a flexibilidade dos modelos de regressao linear (LM) ao dispensarem
o pressuposto de normalidade, mas ainda enfrentam a limita¢do de assumir uma relagdo linear
entre a média da varidvel resposta e as varidveis explicativas. Para superar essa restricao, Hastie
& Tibshirani (1990) introduziram as func¢des de suavizacao nos GLMs, dando origem a uma
nova classe de modelos conhecidos como Modelos Aditivos Generalizados (GAM). Matemati-

camente, um GAM € expresso por

T ™ ¢e(p,9)

N =g()=XP+s1(x1)+-+s5(x5),

em que s;, j =1,...,J € uma fun¢do de suavizag¢do ndo paramétrica aplicada a covaridvel x;

(Stasinopoulos et al., 2017). Esse modelo permite que a relagdo entre o preditor 1 = g(u) e
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as varidveis explicativas seja determinada pelos préprios dados, sem a necessidade de impor
uma forma especifica, como linear ou polinomial. Ao utilizar essa abordagem as funcdes sua-
vizadoras capturam os padroes de modo a se ajustar as caracteristicas naturais do conjunto de
dados.

Os GAM possuem algumas limitacdes importantes, como modelar apenas o parametro
da média em funcdo das covaridveis, deixando variacdes em outros parametros, como disper-
sdo ou assimetria, sem modelagem explicita, além de que a distribuicdo da varidvel resposta
pertenca a familia exponencial, o que reduz sua aplicabilidade em contextos mais complexos.

Diante disso, em determinados cendrios, pode ser necessario adotar abordagens ainda
mais adaptaveis, capazes de modelar de forma mais precisa as caracteristicas especificas da

distribui¢do da varidvel resposta.

3.2.2 Definicao matematica

Diante do exposto, Rigby & Stasinopoulos (2005) introduziram os modelos aditivos
generalizados para locacgao, escala e forma (GAMLSS), que se destacam por sua natureza semi-
paramétrica e maior flexibilidade, representando uma generalizacdo dos modelos apresentados
anteriormente. Os GAMLSS possibilitam a modelagem ndo apenas da média da distribuigdo,
mas também dos pardmetros de locacdo, escala e forma da varidvel resposta.

Nesse modelo, qualquer distribuicdo para a varidvel resposta pode ser utilizada, com
todos os parametros da distribuicdo podendo ser modelados como fungdes das varidveis ex-
plicativas, por meio de funcdes lineares e/ou de suavizagdo ndo-paramétricas (Stasinopoulos;
Rigby; Bastiani, 2018). Assim, cada parametro tem sua estrutura de regressao, adaptando-se as
propriedades da distribuicdo selecionada e as caracteristicas dos dados analisados.

Um GAMLSS ¢ definido por Rigby & Stasinopoulos (2005) como

Ti ~ 7(6)

Jk
8c(0%) = XiBy + Y sji(xn), (3.12)

j=1
em que 71, 73,...,T, ¢ uma amostra aleatériacom i = 1,...,n, e Z denota qualquer distribuicdo
com vetor de pardmetros 0, sendo 0, = (6,6,..., OP)T. Para k = 1,2,..., p, considera-se

gx(+) uma fung¢do de ligacdo conhecida e monétona que relaciona o pardmetro 6y as varidveis
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explicativas e efeitos aleatdrios através de um modelo aditivo, a matriz X representa a matriz de
delineamento que inclui os termos lineares aditivos do modelo, enquanto o vetor,, refere-se ao
vetor dos parametros dos coeficientes lineares € s j; sdo fungdes de suavizagdo ndo-paramétricas
para varidveis explicativas X ji.

No GAMLSS, as varidveis explicativas quantitativas, podem ser as mesmas ou diferentes
das varidveis xy; utilizadas nos suavizadores (Stasinopoulos ef al., 2017). Grande parte das
funcdes suaves empregadas no modelo podem ser expressas na forma s(x) = Zy, em que Z é
a matriz base que depende da varidvel explicativa x. Aqui, ¥ € um vetor de parametros que
precisa ser estimado, e sua estimativa é sujeita a uma penalidade quadratica da forma Ay' G,
em que G = D' D é uma matriz conhecida, A é o hiperpardmetro que controla a quantidade de
suavizagdo aplicada no ajuste e D ¢ uma matriz de diferencas. Essas fungdes sdo chamadas de

fungdes suaves penalizadas ou suavizadores penalizados.

3.2.3 Distribuicoes

No GAMLSS, é possivel utilizar uma variedade de distribui¢cdes paramétricas para mo-
delar a varidvel resposta, sem restricdes quanto a sua natureza. Essas distribui¢cdes sao classi-
ficadas em trés grandes grupos: discretas, continuas e mistas. Cada grupo inclui distribui¢des
com caracteristicas especificas, que permitem lidar com diferentes tipos de dados, como aqueles
com assimetria acentuada e diferentes graus de curtose. Além disso, elas sdo adequadas para
situacdes de heterogeneidade, em que a escala ou a forma da distribui¢do da varidvel resposta
varia conforme as varidveis explicativas (Stasinopoulos; Rigby, 2007).

Nesse contexto, o pacote gamlss (Stasinopoulos; Rigby, 2007), disponibilizado no
software R Core Team (2024), conta com mais de 100 distribui¢des implementadas. Além
das opg¢des ja disponiveis, existe a possibilidade de criacdo de novas distribuicdes e a gera-
cdo de outras por meio de transformacgdes das existentes, oferecendo maior flexibilidade para a
modelagem dos dados.

Uma revisdo abrangente de todas as distribuicdes disponiveis nesse pacote pode ser
encontrada no livro Distributions for Modelling Location, Scale, and Shape: Using GAMLSS
in R (Rigby et al., 2019). Os Quadros 3.2, 3.3 e 3.4 mostram, respectivamente, exemplos de

distribui¢Oes continuas, discretas e mistas disponiveis no pacote gamlss.dist.



32

Quadro 3.2 — Distribuicdes continuas implementadas no pacote gamlss.dist, com fungdes de
ligacdo padrdo. (Rt = dominio de T)

Distribuicao Nome no gamlss | Funcao de ligacao dos parametros
u o % T
Ry = (—o0,0)
exponencial Gaussiana exGAUS ident log log -
exponencial beta generalizada tipo 2 EGB2 ident log log log
t generalizado GT ident log log -
Gumbel GU ident log - -
SU original de Johnson JSUo ident log ident log
SU reparado de Johnson JSU ident log ident log
logistica LO ident log - -
normal NO ident log - -
exponencial poténcia 2 PE2 ident log - -
Gumbel reverso RG ident log - -
sinh-arcsinh SHASH ident log log log
normal assimétrico tipo 1 SN1 ident log - -
exponencial poténcia assimétrica tipo 1 SEPI ident log log log
t assimétrico tipo 1 ST1 ident log log -
familia ¢ TF ident log - -
Ry = (0,0)
Box-Cox Cole Green BCCG ident log ident -
exponencial poténcia Box-Cox BCPE ident log ident log
Box-Cox ¢ BCT ident log ident log
exponencial EXP log - - -
gamma GA log log - -
beta generalizada tipo 2 GB2 log log log log
gamma generalizada GG log log ident -
inversa generalizada Gaussiana GIG log log ident -
Ry =(0,1)
beta BE logit - - -
beta generalizada tipo 1 GB1 logit logit log log

Fonte: Stasinopoulos et al. (2017)
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Quadro 3.3 — Distribuicdes discretas implementadas no gamlss.dist, com funcdes de ligacao
padrdo. (R = dominio de T, inf = inflado, adj = ajustado, inv = inverso)

Distribuicao Nome no gamlss | Funcao de ligacao dos parametros

U o v T

Rr=1{0,1,2,...}

beta negativa binomial BNB log log log -
Delaporte DEL log log logit -
Poisson generalizada GPO log - - -
geometrica GEOM log - - -
binomial negativa tipo 1 NBI log log - -
Poisson PO log - - -
Poisson-inversa Gaussiana PIG log - - -
beta negativa binomial com ajuste de zero ZABNB logit log logit -
logaritmica com ajuste de zero ZALG logit logit - -
binomial negativa com ajuste de zero ZANBI log log log -
Poisson com ajuste de zero ZAP logit - - -
binomial negativa com inflagdo de zero ZINB log log logit -
Poisson com inflacdo de zero ZIP logit - - -

Ry ={0,1,...,n}

binomial BI logit - - -
beta binomial BB logit log - -
binomial dupla DBI log log - -
beta binomial com ajuste de zero ZABB logit logit - -
binomial com ajuste de zero ZABI logit logit - -
beta binomial com inflagdo de zero ZI1BB logit log - -
binomial com inflacdo de zero ZIBI logit - - -
Ry ={1,2,...}

logaritmica LG logit - - -

Fonte: Stasinopoulos et al. (2017)
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Quadro 3.4 — Distribuicdes mistas implementadas no pacote gamlss.dist, com funcdes de li-
gacdo padrdo (Rr = dominio de 7).

Distribuicao Nome no gamlss | Ry | Funcio de ligaciao dos parametros
u c vV T

beta com inflagdo de zero BEINFO [0,1] logit logit log -

beta com inflagdo de um BEINF1 (0,1] logit logit log -

beta com inflagdo de zero e um BEINF [0,1] logit logit log log

gamma com ajuste de zero ZAGA [0,0) log log log -

Gaussiana inversa com ajuste de zero ZAIG [0,0) log log log -

Fonte: Stasinopoulos et al. (2017)

3.2.4 Estimacao

A estimagdo dos parametros no GAMLSS ¢€ realizada por meio da maximizacdo da fun-
cdo de verossimilhanca ou da verossimilhanca penalizada, dependendo da presenca de funcdes
de suavizagdo ou efeitos aleatérios no modelo. No caso de modelos puramente paramétricos,
sem suavizagdo ou efeitos aleatérios, apenas os parAmetros de regressdo B, associados as vari-
aveis explicativas, precisam ser estimados. Desse modo, conforme discutido por Stasinopoulos

et al. (2017), tem-se

l= Zlogf(ti ’ ,LL,',CY,',V,',T,‘). (313)
i=1

Por outro lado, o modelo mais abrangente, que inclui efeitos aleatorios, € ajustado uti-
lizando a estimativa de maxima verossimilhanga penalizada, exigindo também a estimacgao dos
parAmetros Y, que representam os coeficientes das fung¢des de suavizagdo, e A, o hiperpari-
metro que controla o nivel de suavizagdo. Assim, o logaritmo da funcdo de verossimilhanca

penalizada é dada por
4

1
5p=£—§ Y Y 76 () v, (3.14)
=1 j=1

emque /=Y"  log { 1(5]6° )} é a funcdo de verossimilhanca logaritmica, para 6’ comi= 1,

2, ..., 0.
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Rigby & Stasinopoulos (2005) propdem os algoritmos CG e RS para ajustar um GAMLSS
com hiperparametros fixos, com o objetivo de maximizar a funcdo de verossimilhanca penali-
zada. O algoritmo RS é uma generalizacio do método utilizado por Rigby & Stasinopoulos
(1996) para ajustar modelos aditivos de média e dispersdao (MADAM). Ele nao faz uso das deri-
vadas cruzadas da log-verossimilhanga. Ja o algoritmo CG, que é uma generalizacao do método
de Cole & Green (1992), exige informacgdes sobre as primeiras e segundas derivadas cruzadas

da log-verossimilhanca em relagdo aos parimetros de distribui¢do 8 = (u,0,Vv, 7).
3.2.5 GAMLSS em analise de sobrevivéncia

Considere T ~ 2(t;0;), em que & representa a distribuicdo de T, 0, denota o vetor
de parametros e uma amostra de n observagdes independentes #1,...,t,. Seja ¢; o tempo de
censura, y; = min(f;,¢;) e At; = I(t; < ¢;), onde At; = 1 se t; é um tempo de falha, e Az; =0 se
for censurado a direita.

De acordo com Cordeiro, Ortega & Ramires (2015), a partir de n observagdes, vari-
dveis explicativas e indicadores de censura (f1,At],xx1),. .., (tn,Aly,X,), O logaritmo da fun-
cdo de verossimilhanga total sob censura ndo informativa para o vetor de parimetros 8 =

(61,6,...,0,)" é dada por

0(0) =Y log f(1;6;)+ Y logS(1;:6), (3.15)

= €%
em que S(#;;6;) é a fungdo de sobrevivéncia relativa a distribuicdo 2, .% e € denotam, res-
pectivamente, os conjuntos de individuos cujos tempos #; correspondem a um tempo de vida
observado ou censurado e o vetor de parametros sdo definidos em 3.12 ao especificar fungdes
de ligacdo apropriadas. Segundo Ramires et al. (2018) a maximizacdo numérica de 3.15 pode
ser realizada utilizando o pacote gamlss no software R.

A presenca de fracdo de cura em dados de sobrevivéncia demanda modelos capazes de
capturar, simultaneamente, os efeitos das covaridveis sob a tendéncia central (como a média ou
mediana do tempo até o evento), a variabilidade e a probabilidade de cura. Nesse contexto, os
GAMLSS (Rigby; Stasinopoulos, 2005) oferecem uma estrutura flexivel, ao permitir que cada
parametro da distribuic@o seja modelado por uma fun¢do de regressao distinta. As distribuicdes

exponencial, Weibull e log-normal podem ser facilmente incorporadas, nesse contexto, ampli-
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ando o poder explicativo e a capacidade de ajuste do modelo. Do ponto de vista matemético, os

GAMLSS com fragdo de cura, baseados nessas trés distribuicdes, sao definidos como

Ji
g(u) = X1ﬁ1+Z}S1j(x1j)
=

S
log(0) = Xofa+ ) 525 (x25) (3.16)
j=1
% J3
1Og<1_v> = Xafs+ ) 535 (x35)
j=1

em que g(+) indica a fungdo logaritmica para o modelo com base na distribui¢do exponencial e
Weibull, e identidade no caso da distribui¢ao log-normal, X, k = 1,2, 3, € uma matriz de deli-
neamento, fB; é um vetor de pardmetros, s; (-) € uma fungdo de suavizagio — por exemplo um
P-spline (Eilers; Marx, 1996) — utilizada para explicar um relacionamento nao-liner da covari-
avel x;; com uma das estruturas de regressdo. As fungdes de suavizagdo utilizadas no modelo,
usualmente, ndo sdo testadas, mas sim avaliadas graficamente (Nakamura et al., 2022b). Pelo
fato de a distribuicao exponencial s ter um pardmetro, a estrutura 3.16 ird possuir apenas os

parametros U e o parametro de fracdo de cura.

3.2.6 Processo de selecao do modelo

A selecdo de modelos em regressdo concentra-se, principalmente, na identificacdo de
preditores relevantes a partir de um conjunto de varidveis potenciais. No caso especifico de

GAMLSS, o processo de selecdo inclui dois aspectos fundamentais (Stasinopoulos et al., 2017):

a) aescolha da distribui¢do mais adequada para a varidvel resposta;

b) a determinacdo dos preditores associados aos parametros da distribui¢io selecionada.

Seja .# um modelo estatistico com vetor de pardmetros 0, o ajuste desse modelo pode

ser avaliado por meio de sua deviancia global ajustada (GDEV ), definida como

GDEV = —2((8),

em que /(0) representa o logaritmo da fungdo de verossimilhanga ajustada, conforme descrito

nas Equagdes 3.13, 3.14 e 3.15. Para comparar os diferentes GAMLSS ajustados, em geral,
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utiliza-se o Critério de Informacdo Generalizado de Akaike (GAIC) (Voudouris et al., 2012),
que € calculado pela deviancia ajustada somada a uma constante K, proporcional aos d f graus

de liberdade do modelo, dado por

GAIC(k) = GDEV + (k x df).

Note que, para Kk = 2, o0 GAIC se reduz ao Critério de Informacdo de Akaike (AIC)
(Akaike, 1974), enquanto, para K = log(n), ele se reduz ao Critério de Informagédo Bayesiano
(BIC) (Schwarz, 1978).

De acordo com Stasinopoulos et al. (2017), a escolha da distribuicdo adequada pode
ser realizada em duas etapas: ajuste e diagnostico. Na etapa de ajuste, os modelos ajustados
com diferentes distribui¢des sdo comparados utilizando o critério GAIC(x), conforme descrito
anteriormente. Ja a etapa de diagnéstico utiliza o worm plot (Buuren; Fredriks, 2001), uma
ferramenta que auxilia na identificacdo de inadequagdes do modelo, seja de forma global ou em
intervalos especificos de uma ou duas varidveis explicativas.

A fungdo de ligacdo € escolhida, em geral, com base nos intervalos dos parimetros e
na interpretacio desejada (Bastiani et al., 2018). Usualmente, uma fungao de ligacdo como a
identidade € utilizada quando a distribui¢ido da resposta possui um parametro com valores na
reta real, assim como a fungio logaritmica ou logito sao utilizadas nos casos em que os valores
dos parametros sao positivos ou dentro do intervalo unitdrio, respectivamente.

Para uma distribuicdo especifica, a sele¢do de termos deve ser realizada para todos os
parametros da distribui¢do, ndo se restringindo apenas ao parametro de locacdo u (Stasino-
poulos et al., 2017). Procedimentos como forward, backward e stepwise podem ser aplicados
individualmente a cada parametro da distribuicdo. Para mais detalhes sobre esses algoritmos,
recomenda-se consultar James et al. (2013).

De acordo com Ramires ef al. (2021), nos GAMLSS, o processo de selecdo das covari-
aveis para compor cada uma das estruturas de regressdo do modelo mais utilizado na literatura
€ a denominada Estratégia A, implementada na fun¢do stepGAICALL.A () do pacote gamlss.
Entretanto, conforme explicitado por Rigby & Stasinopoulos (2005), outros tipos de procedi-
mentos podem ser adotadas, desde que bem fundamentados. Em geral, € razodavel considerar
que a estrutura relacionada ao parametro de locagdo seja a primeira a ser ajustada, dada sua

importancia para o modelo e para as interpretacoes. Além disso, nesta dissertacdo, uma vez que
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serdo utilizados modelos que consideram uma fracdo de cura — caracteristica de suma impor-
tancia para dados com esta particularidade — essa estrutura serd ajustada na segunda etapa. Por
fim, nos casos das distribuicdes Weibull e log-normal, o parametro relacionado a dispersdo sera
modelado em uma em uma ultima etapa. Os passos utilizados sdo os seguintes:
a) considerando como constantes os parametros relacionados a fracdo de cura (v) e a dis-
persdo (0), realiza-se um procedimento forward para ajustar o parametro de locacao U;
b) considerando o modelo ajustado para i no Passo 1, e 0 como uma constante, realiza-se
um procedimento forward para ajustar o parametro de locagdo v;
¢) considerando ambos os modelos ajustados nos Passos 1 e 2, ajusta-se um modelo para o

utilizando um ultimo procedimento forward.
3.2.7 Diagnéstico do modelo

Depois que um GAMLSS € ajustado, é importante avaliar sua adequagdo examinando os
residuos. O uso adequado de diagndsticos € importante porque revela os pontos fortes e fracos
de um modelo.

De acordo com Dunn & Smyth (1996), dado que a distribui¢do f(¢/@) é ajustada as
observacgdes t; parai = 1,...,n, os residuos quantilicos normalizados (randomizados) sdo dados

por

em que ®~!(-) é a fungio inversa da funcio de distribui¢io acumulada da distribui¢io normal
padrdao. Os #@’s sdo residuos quantilicos, definidos de forma diferente para varidveis resposta
continuas e discretas.

Se ¢ for uma observacdo de uma varidvel resposta continua, u = F(t | @) e i = F(t | 0)
representam, respectivamente, as fungdes de distribuicdo acumulada do modelo e da versao
ajustada. Quando o modelo é corretamente especificado, u segue uma distribuicao uniforme
no intervalo [0, 1], fendmeno conhecido como probability integral transform. Esse processo é

ilustrado na Figura 3.4.
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Figura 3.4 — Representacdo de como um residuo quantil normalizado r é obtido para uma dis-
tribuicao continua.
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Fonte: Stasinopoulos et al. (2017)

No painel superior, observa-se a funcao densidade de probabilidade (PDF) correspon-

dente a uma observagdo especifica . O painel intermedidrio demonstra o mapeamento de ¢

em u utilizando a fun¢do de distribuicdo acumulada (CDF). Por fim, no painel inferior, u é

transformado em um residuo verdadeiro r, também denominado z-score, conforme descrito em

(Stasinopoulos et al., 2017). Analogamente, i € transformado no residuo ajustado 7 por meio

de

em que 7 também segue, aproximadamente, uma distribui¢cdo normal padrao.

F=ol(a) = 0! [F(t \ é)] )

Se ¢ é uma observacdo de uma varidvel resposta discreta do tipo inteiro, F(t | 6) é

uma func@o degrau com saltos nos valores inteiros r € Ry. A distribuicdo de u = F(t | 6)

varia de zero a um, mas é discreta, com probabilidade positiva nos pontos F (¢ | 0). Para lidar
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com essa caracteristica, # € definido como um valor aleatério de uma distribui¢do uniforme
no intervalo [uj,up] = [F(t—1|0),F(¢ | 8)]. Da mesma forma, 7 é definido no intervalo
[d1,02] = [F(t—1|8),F(t | 6)] (Stasinopoulos ez al., 2017). Esse processo é representado na

Figura 3.5.

Figura 3.5 — Representacdo de como um residuo quantil randomizado normalizado r é obtido
para uma distribui¢do discreta.
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Fonte: Stasinopoulos et al. (2017)

Para uma dada fun¢do de probabilidade discreta (painel superior), o valor ¢ observado
¢ transformado em um intervalo (u;,u;), representado pela faixa sombreada no painel inter-
medidrio. Em seguida u é selecionado aleatoriamente a partir de uma distribuicao uniforme
no intervalo (u;,u;) e, posteriormente, transformado no residuo verdadeiro (ou pontuagio z),
dado por r = ®~!(u) (painel inferior). A distribui¢do de r é exatamente normal padrio se o
modelo estiver correto. De forma similar, utilizando a CDF ajustada, ¢ é transformado em i,

selecionado aleatoriamente do intervalo (i, ;). Em seguida # é convertido no residuo ajustado
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# = ®~1(i1), o qual segue aproximadamente uma distribui¢fio normal padrio (Stasinopoulos et
al., 2017).

O worm plot (Buuren; Fredriks, 2001) € uma ferramenta comum na andlise de residuos
em GAMLSS, funcionando como um gréifico Q-Q normal que avalia a proximidade dos residuos
em relacdo a normalidade padrdo.

Algumas caracteristicas dos residuos podem ser analisadas por meio do formato do
worm plot. Quando o worm plot apresenta um nivel abaixo da linha de origem, isso indica
que os residuos possuem uma média elevada e que o parametro de locacdo ajustado é muito
baixo. Por outro lado, se o worm plot estiver acima da linha de origem, isso sugere que os
residuos possuem uma média reduzida e que o pardmetro de locagdo ajustado € muito alto (Sta-

sinopoulos et al., 2017), conforme ilustrado na Figura 3.6.

Figura 3.6 — Falhas no ajuste adequado do parametro de locacdo do modelo, indicadas pelo

worm plot.
(a) média dos residuos muito alta (b) média dos residuos muito baixa

= s o

g 5 ]

E 5

[a} o <
3

Unit normal quantile Unit normal quantile

Fonte: Stasinopoulos et al. (2017)

Quando o worm plot exibe uma reta com inclinagdo positiva, isso indica que os residuos
possuem uma variancia muito alta e o parametro de escala ajustado é muito baixo. Ja quando
a reta tem uma inclinagdo negativa, isso sugere que os residuos apresentam uma variancia re-
duzida e o parametro de escala ajustado é excessivamente alto (Stasinopoulos et al., 2017),

conforme mostrado na Figura 3.7.

Figura 3.7 — Falhas no ajuste adequado do parametro de escala do modelo, indicadas pelo worm

plot.
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Fonte: Stasinopoulos et al. (2017)
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Caso o worm plot apresente um formato em U, isso sugere que os residuos exibem
assimetria positiva, com o parametro de assimetria ajustado sendo muito baixo. Em contraste, se
o worm plot mostrar um formato em U invertido, indica que os residuos apresentam assimetria
negativa, com o parametro de assimetria ajustado sendo excessivamente alto (Stasinopoulos e?

al., 2017), conforme demonstrado na Figura 3.8.

Figura 3.8 — Falhas no ajuste adequado do parametro de assimetria do modelo, indicadas pelo

worm plot.
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Fonte: Stasinopoulos et al. (2017)

Quando o worm plot exibe um formato em S com curvatura para baixo a esquerda, isso
indica que os residuos tém curtose leptocurtica e as caudas da distribuicdo ajustada sdo muito
leves. Caso o formato for um S com curvatura para cima a esquerda, isso sugere que os residuos
tém curtose platicurtica e as caudas da distribuicao ajustada sdo muito pesadas (Stasinopoulos

et al., 2017), conforme ilustrado na Figura 3.9.

Figura 3.9 — Falhas no ajuste adequado do parametro de curtose do modelo, indicadas pelo

worm plot.
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Fonte: Stasinopoulos et al. (2017)

Conforme Stasinopoulos et al. (2017), os residuos ordenados devem estar préximos da
linha horizontal pontilhada para indicar bom ajuste. Intervalos de confianga de 95% s@o repre-
sentados por curvas elipticas, dentro das quais espera-se que 95% dos residuos se encontrem.
Uma porcentagem maior de pontos fora dessas curvas indica inadequacao do modelo, e o gra-

fico também permite identificar outliers.
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Introducao

O cancer € uma doencga complexa que ocorre quando células do corpo comecam a se
multiplicar de forma descontrolada, podendo invadir partes adjacentes do corpo e se espalhar
para outros 6rgaos (OPAS, 2024). Essa condi¢ao afeta milhdes de pessoas no mundo e estd entre
as principais causas de morte prematura antes dos 70 anos, sendo um problema significativo
tanto em paises desenvolvidos quanto em desenvolvimento (INCA, 2023).

Dentre os diversos tipos de cincer, o de pancreas se destaca pelo alto indice de morta-
lidade, apesar de sua baixa incidéncia. Localizado na cavidade abdominal, o pancreas desem-
penha fungdes essenciais, como a producao de hormdnios, incluindo a insulina, que regula os
niveis de glicose no sangue, e a secre¢do de enzimas digestivas fundamentais para a absor¢ao
de nutrientes (COSTA et al., 2024).

A doenca pode afetar qualquer regido do pancreas, cabeca, corpo ou cauda, e tende a ser
agressiva, frequentemente infiltrando estruturas adjacentes e disseminando-se para linfonodos
e orgdos distantes, como figado e pulmdes. Entre os principais fatores de risco associados a
doenca estdo tabagismo, obesidade, histérico familiar, diabetes mellitus e pancreatite cronica
(EVERETT et al., 2020).

Um dos principais desafios no enfrentamento desse tipo de cancer € a dificuldade de
diagndstico precoce. De acordo com o Instituto Nacional de Cancer - INCA (2024), nos estagios
iniciais, os sintomas sdo inespecificos ou inexistentes, o que leva a uma alta taxa de diagnésticos

tardios, quando a doenga ja se encontra em estdgios avancados. Os sintomas mais comuns
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incluem dor abdominal, ictericia (pele e olhos amarelados), perda de peso inexplicada, nduseas,
vOmitos e alteragdes no apetite.

O estado geral do paciente no momento do diagnéstico influencia diretamente a escolha
do tratamento. A cirurgia, sendo a Unica alternativa com potencial curativo, € indicada em pou-
cos casos, ja que a maioria dos diagndsticos ocorre em estigios avancados da doenga. Quando
a cirurgia ndo € vidvel, a quimioterapia e a radioterapia sdo utilizadas, junto com medidas de
suporte para reduzir os sintomas ¢ melhorar o bem-estar do paciente (INCA, 2024).

Embora o prognéstico geralmente seja desfavordvel, alguns pacientes com céancer de
pancreas apresentam a cura, especialmente aqueles diagnosticados precocemente e submetidos
a tratamentos eficazes, como a cirurgia (INCA, 2024).

O estudo do tempo de sobrevida desses pacientes pode ser realizado com base em mo-
delos de sobrevivéncia, que permitem estimar a probabilidade de eventos ao longo do tempo,
levando em consideracgdo diferentes covaridveis (COLOSIMO; GIOLO, 2024). Uma das meto-
dologias mais avancadas para esse tipo de andlise € o modelo aditivo generalizado para locagdo,
escala e forma (GAMLSS), que jé foi aplicado em investigacOes sobre a fragdo de cura em
diferentes tipos de cancer (RAMIRES et al., 2018; RAMIRES et al., 2019).

Sendo assim, esta pesquisa teve por objetivo identificar os fatores associados a sobrevida
e a fragc@o de cura de pacientes com cancer de pancreas, estimando esses parametros com a me-
todologia dos modelos aditivos generalizados para locagdo, escala e forma - GAMLSS (RIGBY;
STASINOPOULOS, 2005), por meio da distribui¢cdo Log-Normal com fragcdo de cura.

Materiais e Métodos

Conjunto de dados

Os dados foram sao provenientes da Fundagdo Oncocentro de Sao Paulo (FOSP), res-
ponsavel por coordenar a base estadual do Registro Hospitalar de Cancer de Sao Paulo (RHC/SP)
— Brasil, e referem-se a pacientes com cancer de pancreas que foram diagnosticados no periodo
de janeiro de 2000 a mar¢o de 2024. Apds uma andlise exploratdria inicial, valores faltantes e
variaveis com codificacdes desconhecidas foram identificados e removidos, resultando em um
conjunto final composto por 3.683 observagdes. Para cada paciente, foi considerada a dltima
informacdo disponivel, isto é, foi obtida o tempo de sobrevivéncia desde o inicio até o final

do tratamento, sendo alguns pacientes identificados como um dado censurado (33, 1%), ou seja,
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aqueles para os quais ndo foi possivel determinar o momento exato do evento de interesse (morte
por cancer), pois o estudo terminou antes, o paciente foi removido do acompanhamento por ou-
tros motivos ou foi curado. Além disso, apenas pacientes que nao apresentaram reincidéncia do
cancer foram considerados no estudo.

Para explicar o tempo de sobrevivéncia dos pacientes, foram consideradas 10 covaria-
veis candidatas a comporem o modelo estatistico, sendo duas classificadas como varidveis nu-
méricas (quantitativas) e as demais como fatores (categéricas). As informacdes acerca de cada

covaridvel candidata estdo disponiveis na Tabela 1.

Tabela 1 — Covariaveis candidatas em estudo

Variavel Tipo Amplitude/Categorias
Idade Quantitativa | 8 — 96 anos

Data de inicio do tratamento | Quantitativa | 1 —2.715 dias
Sexo Fator Masculino; Feminino

Estadiamento clinico Fator ECO: tumor esta localizado, sem invasdo
(carcinoma in situ); EC1: Tumor restrito
ao pancreas; EC2: Tumor regional; EC3:
Invasdo de vasos sanguineos principais,
sem metastases; EC4: metastases distan-
tes presentes

Tumor Fator TO: Lesdes pré-malignas localizadas; T1:
Tumor localizado, sem invasao significa-
tiva; T2: Invasdo parcial de vasos impor-
tantes; T3: Invasdo vascular extensa T4:
Metastases distantes presentes; TS: Car-
cinoma in situ, sem invasao ou metastases

Linfonodos Fator NO: Nao hd metéstases em linfonodos re-
gionais; N1: Metastase em linfonodos re-
gionais; N1A: Metastase em 1 linfonodo
regional; N1B: Metdstase em 2 a 3 linfo-
nodos regionais

Metastases distantes Fator Nao; Sim
Cirurgia Fator Nao; Sim
Radioterapia Fator N3do; Sim

Quimioterapia Fator Nao; Sim
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Modelagem estatistica

Os modelos de mistura com fra¢ao de cura, propostos por Berkson e Gage (1952), sdo
um dos modelos mais utilizados para lidar com situacdes onde pressupde-se a existéncia de
uma propor¢do de individuos curados ou imunes ao evento de interesse e outra proporcao de
individuos suscetiveis a ele. Nesse contexto, cada individuo da populacdo € representado por
um indicador N;, i = 1,...,n, em que N; = 1 indica que o individuo € suscetivel ao evento de
interesse, € N; = 0 indica que € imune. Assim a populagdo € divida em categorias, em que
individuos curados tém a probabilidade 0 < v < 1, enquanto individuos ndo curados seguem
uma fun¢ao de sobrevivéncia S(¢) com probabilidade (1 — v) (RAMIRES et al., 2019).

O modelo de mistura inclui uma funcao de sobrevivéncia que pode ser expressa como

em que Spop(?;) representa a funcdo de sobrevivéncia geral da populagdo, v = P(N; = 0) indica
a propor¢do de individuos curados, e S(¢; | N; = 1) descreve a func@o de sobrevivéncia a longo
prazo dos individuos suscetiveis (RAMIRES et al., 2019).

Dentre as distribuicdes estatisticas mais utilizadas para se modelar problemas desta na-
tureza, destacam-se a distribui¢cdo Weibull e log-normal (COLOSIMO; GIOLO, 2024). Se uma
varidvel aleatéria 7' segue uma distribuicio Weibull, entdo sua funcio densidade de probabili-

dade (pdf) pode ser definida como

o—1 9
flelpo)=2 CXP{—<£) ] t>0,

pe B

em que {1 > 0 é exatamente a média, ¢ > 0 é um parametro de dispersdo, f = [['(1/c+1)]"
el (z)=Jy ule7"du é a fun¢do gama (RIGBY et al., 2019). Consequentemente, sua funcio

de sobrevivéncia € dada por

rr(1/0+1)r}- )

s<r\u,o>=exp{—{ :

Se combinarmos as equagdes (1) e (2) temos o modelo de sobrevivéncia Weibull com fragao de

cura (RAMIRES et al., 2018).
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Por outro lado, se T segue uma distribui¢ao log-normal, entdo sua fdp € escrita como

mp{_lﬁﬂiﬂzﬂf}, r>0

2 o2

[t u,0)=

1
\V2{to

em que 0 < 4 < oo e o > 0 sdo a média e desvio padrao de log (7). Note que, nesta parame-
trizacdo, et é exatamente a mediana (RIGBY et al., 2019) e, desta maneira, as interpretacdes
podem ser realizadas de maneira mais facil utilizando esta quantidade. Por sua vez, sua fungdo

de sobrevivéncia associada € dada por

3)

_bﬂ2+u),

S(t|,u,c):d><

em que ®(-) é a fungdo de distribuicdo acumulada da normal padrdo. Ao introduzirmos a
equacdo (3) em (1) temos o modelo de sobrevivéncia log-normal com fragdo de cura (SANTOS;
ALMEIDA; OLIVEIRA, 2019).

Ambos os modelos, baseados nas distribui¢do Weibull e log-normal, podem ser rees-
critos em uma estrutura semi-paramétrica por meio dos modelos aditivos generalizados para
locacdo, escala e forma (GAMLSS) (RIGBY; STASINOPOULOS, 2005), possibilitando assim
a construcao de multiplas estruturas de regressao, capazes de identificar covaridveis que afetam
significativamente a média (ou mediana) do tempo de vida do paciente, a probabilidade de cura
e a variabilidade. Matematicamente, considerando que 7 segue uma das duas distribuigdes,

definimos os GAMLSS com frag¢do de cura como

Ji
g(u) = XiBi+ ) sij(x))
=
D
log(c) = Xofr+ Y 525 (x2) 4)
=

% i
log (ﬁ) = X3B3+Zs3j(x3j)7

J=1

em que g(-) indica a fungdo logaritmica para o modelo com base na distribui¢do Weibull e
identidade no caso da distribui¢cdo log-normal, X;, k = 1,2,3, € uma matriz de delineamento,
Bx é um vetor de parametros, s;; (-) é uma funcdo de suavizagdo — por exemplo um P-spline

(EILERS; MARX, 1996) — utilizada para explicar um relacionamento ndo-liner da covaridvel
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Xij com uma das estruturas de regressdo. As fungdes de suavizacdo utilizadas no modelo,
usualmente, ndo sao testadas, mas sim avaliadas graficamente (NAKAMURA et al., 2022).

A selecdo das covaridveis para compor cada uma dessas estruturas da equacdo (4) foi
realizada da seguinte maneira: (i) um procedimento forward foi realizado para identificar as co-
varidveis que explicam o tempo de sobrevivéncia mediano; (ii) um novo procedimento forward
é realizado para identificar as covaridveis que influenciam a fracdo de cura; (iii) um dltimo pro-
cedimento forward é entdo realizado para identificar covaridveis na estrutura relacionada a dis-
persao dos tempos. Os modelos sdo comparados a partir dos critérios de informacado de Akaike
(AIC) (AKAIKE, 1974) e bayesiano (BIC) (SCHWARZ, 1978), em que menores valores im-
plicam em melhores modelos. Finalmente, a adequacdo do modelo € verificada graficamente
a partir de um worm plot (BUUREN; FREDRIKS, 2001) construido com base nos residuos
quantilicos normalizados (DUNN; SMYTH, 1996).

Resultados

Inicialmente, um estudo exploratorio foi realizado por meio da estimagdo das curvas de
Kaplan-Meier (KAPLAN; MEIER, 1958), nos permitindo assim, avaliar, de forma detalhada,
como os fatores influenciam a probabilidade de sobrevivéncia ao longo do tempo, conforme
ilustrado na Figura 1. Os valores-p apresentados em cada um dos painéis referem-se ao teste
log-rank (MANTEL, 1966; PETO; PETO, 1972) para comparar as diferentes categorias de
cada varidvel. Os resultados apontaram diferencas estatisticamente significativas, ao nivel de
5%, entre pelo menos um par de curvas de sobrevivéncia para todas as varidveis categoricas
analisadas, reforcando a relevancia dessas caracteristicas na trajetdria clinica dos pacientes.

Pela Figura 1(a), observamos que o grupo com maior sobrevida é predominantemente
composto por pacientes do sexo feminino, ao passo que pacientes diagnosticados em estigios
iniciais da doenca apresentaram maiores chances de sobrevivéncia em comparacdo com aqueles
em estdgios mais avancados (Figura 1(b)). Os individuos com tumores restritos a drea primdria
mostraram um progndstico mais favoravel (Figura 1(c)) e, a partir da Figura 1(d), notamos que
os melhores resultados relacionados ao comprometimento dos linfonodos foram observados em
pacientes sem envolvimento linfatico. A auséncia de metdstases a distancia se destacou como
um fator associado a uma maior sobrevida (Figura 1(e)). Pacientes que foram submetidos a

cirurgia (Figura 1(f)) apresentaram uma maior sobrevida. Por outro lado, aqueles que ndo reali-
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Figura 1 — Curvas de Kaplan-Meier: (a) Sexo; (b) Estadiamento clinico; (¢) Tumor; (d) Linfo-
nodos; (e) Metéstase a distancia; (f) Cirurgia; (g) Radioterapia; e (h) Quimioterapia.
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zaram radioterapia (Figura 1(g)) e quimioterapia (Figura 1(h)) tiveram uma sobrevida superior
em comparagao aos que receberam tais tratamentos.

Ainda com base na Figura 1, é notério que, embora muitos pacientes venham a 6bito
devido ao cancer em estudo, nem todos sdo fatalmente afetados. Essa observacdo sugere a exis-
téncia de uma fracdo de individuos que ndo estd sujeita a ocorréncia do evento de interesse,
ou seja, uma fracao de curados ou imunes ao evento (COLOSIMO; GIOLO, 2024). Essa hi-
potese é reforcada pela andlise da funcdo de sobrevivéncia estimada por meio do estimador
ndo-paramétrico de Kaplan-Meier apresentado na Figura 2, uma vez que a curva resultante se

estabiliza acima de zero.

Figura 2 — Fungdo de sobreviéncia S(t)
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Ap6s a andlise inicial, foram ajustados os GAMLSS com fracdo de cura baseados nas
distribui¢cdes Weibull e log-normal, utilizando a estratégia A. Os valores obtidos de AIC e BIC
para os melhores modelos baseados em ambas as distribuicdes sdo apresentados na Tabela 2,
onde podemos observar que o GAMLSS ajustado com base na distribui¢io log-normal retornou
valores menores tanto para o AIC (34.764,29) quanto para o BIC (34.947,26) e, por este mo-
tivo, foi considerado como mais adequado para explicar o tempo de sobrevivéncia de pacientes

diagnosticados com cancer de pancreas.

Tabela 2 — Critérios de informagao de Akaike (AIC) e bayesiano (BIC) obtidos para os melhores
GAMLSS com frag@o de cura baseados nas distribuicdes Weibull e log-normal

Modelo AIC BIC
Log-normal 34.764,29 34.947,26
Weibull 35.217,42 35.396,02

Os coeficientes associados ao modelo final ajustado sdo apresentados na Tabela 3. Res-

salta-se que os valores de e também sdo apresentados para facilitar a interpretacdo direta do
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tempo de sobrevida mediano dos pacientes, conforme explicitado na Secao Modelagem Es-
tatistica. Ainda, por meio da verificacdo dos residuos do modelo construido, apresentado na
Figura 3, observa-se um ligeiro formato em S dos residuos, indicando um leve desvio em sua
curtose. Uma potencial alternativa para mitigar este problema seria a utilizacio de distribui-
¢oes mais flexiveis, isto €, onde sejamos capazes de modelar explicitamente esta carateristica.
A utilizacdo de modelos mais flexiveis pode comprometer a interpretabilidade do modelo, ca-
racteristica esta desejada na estrutura do GAMLSS (RAMIRES et al., 2021). Nao obstante,
observa-se que a maioria dos pontos estd dentro das bandas de 95% de confianga. Sendo assim,
a luz do principio da parcimdnia, podemos considerar que o ajuste obtido é adequado aos dados

em estudo.

Tabela 3 — Estimativas de todas as estruturas de regressao do GAMLSS ajustado com fragdo de
cura baseado na distribui¢do log-normal.

Variavel Categoria U et log(o) logit(v)
Intercepto - 5,778 323,121 0,167 3,849
Idade - S71 ST1 - -0,048
Data do tratamento - 5To STo - 0,002
Sexo (Referéncia: Masculino) Feminino 0,087 1,090 - -
EC1 -1,005 0,366 - -0,692
Estadiamento clinico EC2 -1,057 0,347 — -2,041
(Referéncia: ECO) EC3 -1,265 0,282 - -2,738
EC4 -1,317 0,268 - -3,407
Metastase a distincia (Referéncia: Ndo) Sim -0,276 0,759 - -
Cirurgia (Referéncia: Nao) Sim 0,648 1,911 0,179 -
Radioterapia (Referéncia: Nao) Sim 0,375 1,455 -0,257 -
Quimioterapia (Referéncia: Nao) Sim 0,849 2,336 -0,304 -1,447

*A fung@o s(-) indica a inclusdo de uma fungdo de suavizagao.

Para modelar o tempo de sobrevida mediano, definido como e*, foi necessario utilizar
fungdes de suavizagdo para capturar o relacionamento de ambas varidveis quantitativas idade e
data do inicio do tratamento (Figura 4). Na Figura 4(a), observa-se que o tempo de sobrevivén-
cia mediano aumenta até, aproximadamente, 60 anos, e apds esse limiar, esse efeito se torna
negativo. A partir da Figura 4(b), constantamos que o tempo de sobrevivéncia mediano apre-
senta um aumento acentuado até, aproximadamente, 300 dias e, posteriormente, 0 crescimento

€ mais gradual.
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Figura 3 — Worm plot obtido a partir do modelo final ajustado
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Outras seis covaridveis foram selecionadas para explicar o tempo de sobrevida medi-
ano eM, todas significativas ao nivel de 1%. Para a covaridvel sexo, é notdvel que mulheres
apresentam um aumento de (1,090 — 1) x 100 = 9,0% na mediana do tempo de sobrevivéncia
em comparacao aos homens. Para a covaridvel estadiamento clinico (ECGRUP), pacientes que
possuem tumor restrito ao pancreas (EC1) apresentam uma reducao de 63,40% no tempo de
sobrevivéncia mediano em comparagdo com aqueles com tumor localizado, sem invasdo (carni-

noma in situ — ECO). Para pacientes com tumor regional, a redu¢io no tempo de sobrevivéncia

Figura 4 — Fun¢des de suavizagdo utilizadas para explicar o relacionamento das covaridveis (a)
idade e (b) data de inicio do tratamento
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mediano € de 65,30% em relagdo ao ECO. Para aqueles com invasdo de vasos sanguineos prin-
cipais sem metéstases e aqueles com metdstases distantes, os decréscimos sdao de 71,80% e
73,20%, respectivamente.

No que tange a extensdo da doencga, pacientes com metdstase a distdncia apresentam
uma reducao de 24,10% na mediana do tempo de sobrevivéncia, quando comparadas as pessoas
que ndo apresentavam essa caracteristica. Em nosso estudo, a presenca dos tratamentos antine-
oplésicos esteve associada ao aumento no tempo de sobrevivéncia dos pacientes com cancer de
pancreas, no qual, pacientes que realizaram radioterapia aumentaram o tempo de sobrevivéncia
em 45,50%, o que realizaram a cirurgia em 91,10%, e os que realizaram quimioterapia, em
133,60%.

Em relagdo a variabilidade dos tempos de sobrevida, identificada por meio do parametro
O, observamos que as varidveis relacionadas ao tratamento antineopldsico estiveram relaciona-
das a menor variabilidade dos tempos observados. No que tange as varidveis selecionadas na
estrutura do parametro v, observa-se que as chances de cura aumentam nas seguintes condi-
¢des: pacientes mais jovens, com tempos mais longos para inicio do tratamento (efeito bastante
baixo desta varidvel), estadiamento clinico menos acentuado e, finalmente, em pacientes que

ndo realizaram quimioterapia.

Discussao

Os resultados sugeriram que pessoas entre 8 e 60 anos apresentam um efeito positivo
para a taxa de sobrevida da doenca. Esse efeito se torna negativo em pessoas que apresentam
mais de 60 anos (Figura 4(a)). Esses achados estdo em consondncia com estudos que sugerem
um risco aumentado de desenvolvimento do cancer de pancreas com a idade, especialmente, a
partir dos 65 anos, sendo rara a sua ocorréncia antes dos 40 anos (KLEIN, 2021). Além dos
fatores relacionados a incidéncia, ha evidéncias de aumento da mortalidade por cancer de pan-
creas em pessoas com mais de 80 anos (KLEIN, 2021; YUAN et al., 2022; ZHANG et al., 2022;
ZENG et al., 2023). Assim, considera-se que o aumento nas taxas de incidéncia, prevaléncia e
mortalidade por cancer de pancreas esté relacionado com o aumento da expectativa de vida da
populagdo (KLEIN, 2021).

Um efeito positivo foi verificado em nosso estudo no que tange a data de inicio de
tratamento no tempo de sobrevida. Contudo, Sugumar et al. (2021) realizaram um estudo de

meta-andlise e meta-regressao avaliando tal influéncia e seus resultados demonstraram uma re-
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ducdo significativa na sobrevida global quando a terapia adjuvante foi adiada em 3 a 5 semanas
apos a cirurgia. Nao obstante, ndo houve redugdo significativa na sobrevivéncia com inicio da
terapia adjuvante em 6 a 8 semanas, ou 9 a 12 semanas, classificado como periodo de inicio tar-
dio. Murakami et al. (2013), com base em um estudo com 104 prontudrios clinicos de pacientes
com cancer de pancreas, concluiu uma associagdo da terapia adjuvante com melhor sobrevida
global quando ela foi iniciada no prazo de 20 dias apds a cirurgia.

Ainda, hd evidéncias de que pacientes que receberam tratamento cinco semanas apds a
cirurgia tiveram sobrevida global significativamente melhor, em comparacdo com aqueles que
iniciaram a terapia apos esse ponto de corte (KIM et al., 2017). Todavia, o estudo aponta que
os pacientes que ndo conseguiram completar seu regime de tratamento tiveram significativa
piora na sobrevida. Foi demonstrado um aumento nas taxas de mortalidade entre pacientes que
iniciaram o tratamento com quimioterapia adjuvante antes de 4 semanas ou apds 8,4 semanas,
em comparagao aqueles que o iniciaram dentro do intervalo mediano entre esses periodos (MA
etal., 2019). Esses dados sugerem que o inicio muito precoce do inicio do tratamento adjuvante
pode colocar o paciente em risco tanto quanto o inicio tardio. Sendo necessério novos estudos
para investigar esses dados de maneira mais robusta.

O maior nivel de estadiamento foi associado ao menor tempo de sobrevida e 0 menor
tempo de cura dos participantes avaliados. Esse dado se torna preocupante ao considerar que
ainda sdo poucos os pacientes que recebem o diagndstico do cancer de pancreas no estagio I
da doenca (BLACKFORD et al., 2024), tornando-se necessdrio a constru¢do de politicas pu-
blicas e planos de a¢do que visem a diminuicdo dessa realidade. Entre os fatores que podem
ser utilizados para melhoria do diagndstico precoce, estdo: (i) melhorias nos diagndsticos por
imagem, (ii) maior acesso aos servigos de satide, otimizando as redes de cuidado no diagndstico
e tratamento e (iii) o desenvolvimento de programas de vigilancia pancredtica (DBOUK et al.,
2022).

Pacientes com metdstase apresentaram reducdo significativa no tempo de sobrevivéncia,
corroborando com a literatura existente (MIZRAHI et al., 2020; BLACKFORD et al., 2024).
Ha evidéncias de que o cancer de pancreas apresenta uma biologia agressiva que corrobora para
a alta mortalidade das pessoas acometidas (GROSSBERG et al., 2020). A esse respeito, estudos
sugerem que 50% de pessoas com cancer de pancreas ja apresentam metdstase no momento do
diagndstico e apenas 15-20% apresentam tumores ressecdveis (WINTER et al., 2006). Além

disso, estima-se que a maioria dos pacientes que foram submetidos a resseccdo do tumor, ird
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desenvolver metdstase dentro de quatro anos apds a cirurgia (GROSSBERG et al., 2020; NE-
OPTOLEMOS et al., 2004; CONROY et al., 2018).

Em relacdo a variabilidade dos tempos de sobrevida, foi possivel notar que as varia-
veis relacionadas ao tratamento antineopldsico estiveram relacionadas a menor variabilidade
dos tempos observados, indicando uma possivel homogeneizagcao dos efeitos do tratamento
(CHOODARI-OSKOOEI; ROYSTON; PARMAR, 2012).

No tocante aos tratamentos antineopldsicos utilizados atualmente no combate ao cancer
de pancreas, a cirurgia permanece como a principal estratégia, enquanto a quimioterapia, ra-
dioterapia e imunoterapia sdo opg¢des para casos irressecaveis, embora sua eficicia ainda seja
limitada devido a resisténcia aos medicamentos (NEOPTOLEMOS et al., 2004; STROBEL
et al., 2019; HUANG et al., 2019). Em relagdo a cirurgia, nossos achados sugeriram maior
sobrevida relacionada com o tratamento cirudrgico.

A literatura ainda apresenta discordancias a respeito de sua associagio com 0 sucesso
terapéutico (KARUNAKARAN; BARRETO, 2021). Entre as possibilidades terapéuticas rela-
cionadas com a cirurgia do cancer de pancreas atualmente, sugere-se a terapia neoadjuvante,
ressecgOes vasculares, pancreatectomia estendida, extensdo da linfadenectomia e o status atual
da cirurgia minimamente invasiva.

Uma revisao narrativa recente apontou que a ressec¢ao R0, considerada potencialmente
curativa, estd associada a uma maior sobrevida global (KARUNAKARAN; BARRETO, 2021).
Resseccdes vasculares e de 6rgdos vizinhos devem ser realizadas apenas ap0s terapia neoad-
juvante e com confirmagdo, por imagens de alta qualidade, da possibilidade de atingir uma
ressec¢do RO. A linfadenectomia estendida ndo mostra vantagens em relagdo a linfadenecto-
mia padrdo. Ja as pancreatectomias distais minimamente invasivas oferecem beneficios a curto
prazo, mas ainda hd preocupagdes quanto a seguranga da intervencdo. Assim, recomenda-se
que a cirurgia seja aplicada com rigor técnico e integrada a uma abordagem multimodal de
tratamento (KARUNAKARAN; BARRETO, 2021).

O papel da terapia neoadjuvante em pacientes ressecdveis e a terapia neoadjuvante ideal
de quimioterapia com ou sem radioterapia em pacientes limitrofes ressecaveis foram debatidos
(WANG et al., 2024). No tocante a radioterapia, seus resultados ainda se apresentam contro-
versos (TESSON; MORTON, 2024; EJLSMARK et al., 2023). H4 algumas evidéncias de que
a quimiorradioterapia neoadjuvante desencadeia melhor controle local de tumores em compa-

racdo com a quimioterapia sozinha (JANSSEN et al., 2022). A quimiorradioterapia também
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esteve associada ao retardo da progressado local do tumor, mas sem melhora na sobrevida global
(HAMMEL et al., 2016).

Por outro lado, a radioterapia neoadjuvante associada com gemcitabina melhorou a so-
brevida global e a taxa de resseccdo em pacientes com doenga ressecdvel (VERSTEIINE et
al., 2022). Todavia, ainda ha escassez de ensaios clinicos que avaliem diretamente a contribui-
¢do da radioterapia no ambiente perioperatério, limitando a elucida¢do dos dados (TESSON;
MORTON, 2024).

Em casos ressecdveis ou ressecdveis limitrofes, a quimioterapia neoadjuvante pode au-
mentar a probabilidade de remocgdo cirurgica completa das células cancerigenas. Por sua vez,
em casos mais avangados, ela se apresenta como tratamento paliativo (TESSON; MORTON,
2024). Embora a quimioterapia adjuvante combinada continue sendo o padrdo de tratamento
para pacientes com cancer de pancreas ressecavel, a quimioterapia neoadjuvante parece melho-
rar a sobrevida global. Além disso, cerca de 20% dos pacientes com cancer de pancreas nao
metastatico irressecdvel podem ser submetidos a ressec¢io apds 4 a 6 meses de quimioterapia
combinada de inducdo com ou sem radioterapia, mesmo na auséncia de uma resposta radiolo-
gica clara. Em decorréncia, hd um aumento na sobrevida global das pessoas que passaram por
esse esquema de tratamento (SPRINGELD et al., 2023).

Contrariamente, em nosso estudo, pacientes submetidos a quimioterapia apresentaram
menores chances de cura. Supde-se que esse resultado € o reflexo de ser um tratamento utili-
zado em pacientes com doeng¢a mais avangada ou com metastases (TESSON; MORTON, 2024),
tornando-se importante compreender que a maior sobrevida nem sempre se traduz em maiores
chances de cura. Assim, sugere-se a melhor compreensdo de respostas moleculares e bioldgicas
distintas a diferentes tipos de terapias, de modo a favorecer o sequenciamento ideal de modali-
dades de tratamento especificas, a fim de melhorar ainda mais a sobrevida global dos pacientes
com cancer de pancreas.

Nesse interim, terapias mais eficazes e direcionadas t€m sido investigadas, como 0 uso
de nanoparticulas, que apresentam vantagens como entrega seletiva aos tecidos tumorais, alta
capacidade de carregamento de farmacos e biocompatibilidade (RAJ et al., 2021). A administra-
¢do simultanea de quimioterdpicos como gemcitabina e cisplatina, por meio de nanoparticulas,
pode exercer efeitos sinérgicos, superando barreiras da matriz tumoral e aumentando a eficicia
terapéutica (TARANNUM et al., 2022). Além disso, tecnologias emergentes como a terapia

fototérmica baseada em nanomateriais, especialmente o ouro, também tém se mostrado pro-
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missoras ao aumentar a penetracdo tumoral e induzir morte celular seletiva (DUAN; LI; HE,

2023).

Consideracoes finais

Neste estudo, a utilizacdo dos modelos aditivos generalizados para locacdo, escala e
forma (GAMLSS) revelou-se adequada na modelagem dos dados relacionados ao cancer de
pancreas. O modelo proposto demonstrou um bom ajuste aos dados, evidenciando a relevancia
das covaridveis selecionadas para a compreensdo do fendmeno em questdo. A metodologia
adotada permitiu uma interpretacdo significativa das varidveis em relacdo a sobrevivéncia e a
fracao de cura. Contudo, para aprimorar ainda mais os resultados, seria interessante investigar
outras abordagens que possam capturar melhor a variabilidade dos dados, visando refinar a

modelagem proposta.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

A andlise de sobrevivéncia com fragdo de cura representa uma abordagem estatistica
importante no contexto de doengas cronicas e de alta letalidade, como o cancer, em especial o
cancer de pancreas. Nesse cendrio, a incorporacdo da distribuicdo log-normal com fracao de
cura no framework dos GAMLSS se mostrou particularmente vantajosa, ao superar restri¢des
impostas por distribuicdes cldssicas, que nem sempre capturam adequadamente a assimetria € a
variabilidade dos tempos de sobrevivéncia observados.

Os resultados obtidos ao longo deste estudo evidenciam que a estrutura dos GAMLSS
oferece uma grande flexibilidade na modelagem de dados com fra¢do de cura, ao permitir a
inclusdo de multiplas covaridveis e a modelagem simultanea de diferentes parametros da distri-
buicdo, como a média, a variabilidade e a chance de cura. O modelo log-normal proposto apre-
sentou um bom ajuste aos dados, refletindo adequadamente a complexidade clinica associada
ao cancer de pancreas e permitindo interpretacdes mais detalhadas sobre os fatores associados
a sobrevida dos pacientes.

Contudo, apesar do potencial dos GAMLSS, a sua aplicacdo no contexto da fracio de
cura ainda enfrenta limitacoes importantes, em particular, a modelagem da frag¢do de cura dentro
do framework GAMLSS permanece pouco desenvolvida. Além disso, ndo hd na literatura uma
andlise de diagndstico especifica capaz de identificar e avaliar problemas no ajuste do modelo
quando uma fracao dos individuos € considerada curada.

Nesse sentido, estudos futuros podem contribuir de forma relevante para o avango da
area, com destaque para: (i) o desenvolvimento de extensdes do GAMLSS que incorporem ex-
plicitamente a fracdo de cura; (ii) a proposi¢do de novas distribuicdes estatisticas compativeis
com esse tipo de modelagem; (iii) a elaborag¢do de ferramentas computacionais e pacotes es-
pecificos no software R (R Core Team, 2024); e (iv) a realizac¢do de estudos de simulacdo que
avaliem o desempenho dos modelos sob diferentes cenarios de censura e propor¢do de cura.

A ampliacdo dessas linhas de pesquisa pode ajudar a resolver as limitagdes atuais e in-
centivar o uso dos modelos GAMLSS com fragdo de cura em estudos clinicos e epidemioldgicos

mais complexos.
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APENDICES

APENDICE A - CODIGO PARA A IMPLEMENTACAO DA DISTRIBUICAO LOG-
NORMAL COM FRACAO DE CURA.

Este apéndice apresenta os codigos em R utilizados neste trabalho para implementacao
da distribui¢do log-normal com frag¢do de cura no GAMLSS, os quais também estdo disponiveis

no repositério https://github.com/VanessaSilverio/GAMLSS_e_Log_Normal_cr.git

LOGNOcr <- function (mu.link="identity", sigma.link="log",nu.
link="logit") {
mstats <= checklink ("mu.link", "Log Normal cr", substitute (

mu.link), c("inverse", "log", "identity", "own"))

dstats <— checklink ("sigma.link", "Log_ Normal_cr",
substitute(sigma.link), c("inverse", "log", "identity",
"own") )

vstats <= checklink ("nu.link", "Log_Normal_cr", substitute (
nu.link), c¢("lIogit", "probit", "cloglog", "cauchit", "

lOg", "OWI’J") )

structure (
list (family = c("LOGNOcr", "Log_ Normal_ ,cure_rate"),
parameters = list (mu=TRUE, sigma=TRUE, nu=TRUE),
nopar = 3,
type = "Continuous",

nu.link = as.character (substitute(nu.link)),
nu.linkfun vstats$linkfun,

nu.linkinv vstats$linkinv,

nu.dr = vstats$mu.eta,

mu.link = as.character (substitute(mu.link)),
sigma.link = as.character (substitute(sigma.link)),

mu.linkfun = mstats$linkfun,
sigma.linkfun = dstats$linkfun,
mu.linkinv = mstats$linkinv,
sigma.linkinv = dstats$linkinv,
mu.dr = mstats$mu.eta,
sigma.dr = dstats$mu.eta,

dldm = function(y,mu, sigma) {dldm <-= (log(y)-mu)/sigma”2;
dldm},
d21dm2 = function(sigma) -1/sigma”2,
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dldd = function(y,mu, sigma) {dldd <= (1/(sigma”3))*((log
(y)-mu)"2-sigma”2); dldd},

d21dd2 = function(sigma) -2/sigma”2,

d2ldmdd = function (y) rep (0, length(y) ),

dldv = function(y,nu) -1/(l1-nu),
d21dv2 = function(y,nu) -1/(l1-nu)"2,

d21dmdv = function|(y,mu, sigma, nu) {
nd = gamlss:::numeric.deriv (dLOGNOcr (y, mu, sigma, nu,
log = TRUE), "mu", delta = le-04)
dldm = as.vector (attr(nd, "gradient"))
d2ldmdv = -dldm %= (-1/(l1-nu))
d21ldmdv},
d21dddv = function(y,mu, sigma, nu) {
nd = gamlss:::numeric.deriv (dLOGNOcr (y, mu, sigma,nu,
log = TRUE), "sigma", delta = le-04)
dldm = as.vector (attr(nd, "gradient"))
d21ldmdv = -dldm %= (-1/(l-nu))
d21ldmdv},
G.dev.incr = function(y,mu,sigma,nu,...) -2%xdLOGNOcr (x=y
, mu=mu, sigma = sigma, nu=nu,log = TRUE), #
rgqres = expression( rqres (pfun="pLOGNOcr",
type="Continuous", y=y, mu=mu, sigma=
sigma, nu=nu) ),
mu.initial = expression ({ mu <- (log(y)+mean (log
v))) /2 ),

sigma.initial = expression({sigma <— rep(sd(log(y)),
length(y)) }),
mu.valid = function(mu) all(mu > 0),

sigma.valid = function(sigma) all(sigma > 0),
nu.initial = expression(nu <-rep (0.5, length(y))),
nu.valid = function(nu) all(nu >= 0.001) && all(nu < .99)

4

y.valid = function(y) all(y > 0)

)y
class = c("gamlss.family", "family"))

dLOGNOcr <- function(x, mu=0, sigma=1,nu=0, log = FALSE)
{
if (any(sigma <= 0) ) stop(paste("sigma_must_be_
greater_than_0.", "\n", ""))
if (any(x < 0) ) stop(paste("x_must_be_>=0", "\n", "
"))
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fyl <= (l-nu)*dlnorm(x=x, meanlog = mu, sdlog = sigma
)

if (log==FALSE) fy<—fyl else fy<-log(fyl)

fyl

pLOGNOcr <-— function(q, mu=0, sigma=1l,nu=0, lower.tail = TRUE,
log.p = FALSE)

# if (any(mu <= 0) ) stop(paste("mu must be greater
than 0 ", "\n", ""))

if (any(sigma <= 0) ) stop(paste("sigma_must_be_
greater_than_0.", "\n", ""))

if (any(qg < 0) ) stop(paste("y_must_be_>=0", "\n", "
"))

cdfl <= (l-nu)*plnorm(g=q, meanlog = mu, sdlog =
sigma)

if(lower.tail==TRUE) cdf<—=cdfl else cdf<— 1-cdfl
if (log.p==FALSE) cdf<— cdf else cdf<—- log(cdf)
cdf

gLOGNOcr <-— function(p, mu=0, sigma=1,nu=0, lower.tail = TRUE,
log.p = FALSE )

#if (any(mu <= 0) ) stop(paste("mu must be greater than 0
", "\n", ""))

if (any(sigma <= 0) ) stop(paste("sigma_must_be_
greater_than_0.", "\n", ""))
if (any(p < 0) | any(p > 1)) stop(paste("p_must_ be,,
between 0_and 1", "\n", ""))
if (any(p < nu)) stop(paste("p_must _be_less_than_nu"
, "\n",o )
q <-glnorm(p=p/(l1-nu), meanlog = mu, sdlog = sigma,
lower.tail = lower.tail, log.p = log.p)
q
}
# ______________________________________________________________
rLOGNOcr <- function(n, mu=0, sigma=1,nu=0)
{
if (any(sigma <= 0) ) stop(paste("sigma_must_be_
greater_than_0.", "\n", ""))
if (any(n <= 0)) stop(paste("n_must be_a positive,
integer", "\n", ""))

n2=round (nu*n, 0) #cure
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nl=n-n2 #failure

unil<— runif(n = nl,0,1) # failure
rl <— rlnorm(unil,mu, sigma) #failure

dp<-sd(rl);
r2 <— runif (n2,max(rl)+0.5%xdp, max(rl)+2xdp) #cure

Response<<—=c(rl, r2)

deltal<-rep(l,nl); #failure

delta2<-rep (0, n2) #censure

Delta<<—c(deltal,delta?)

print ("Varibles_Response_and Delta (l=failure, ,O=censored)_has
_been, successfully, generated")

https://bibliotecauniversitaria.ufla.br/servicos-biblioteca/manual-de-normalizacao

APENDICE B - CODIGO PARA AJUSTE DO GAMLSS UTILIZANDO A DISTRIBUI-
CAO LOG-NORMAL COM FRACAO DE CURA.

Este apéndice apresenta os codigos em R utilizados para o ajuste do modelo GAMLSS
utilizando a distribui¢do log-normal com fragcdo de cura, também disponibilizados no reposité-

rio https://github.com/VanessaSilverio/GAMLSS_e_Log_Normal_cr.git

ml <—gamlss (Surv(diassobrev, ULTINFO) ~ 1,
family= cens (/LOGNOZcr’),data=dadosl)
nC <— detectCores (); nC

ml <— stepGAIC (ml, scope=expl, parallel = ‘multicore’, ncpus =
nC, direction = ’/forward’)

ml <— stepGAIC (ml, scope=expl, parallel = ’‘multicore’, ncpus =
nC, direction = ’forward’, what = ’“nu’)

~QUIMIO + ECGRUP + pb (IDADE) + CIRURGIA + RADIO + pb(datatrat)

ml <— stepGAIC (ml, scope=expl, parallel = ‘multicore’, ncpus =
nC, direction = ’forward’, what = ’‘sigma’)

~QUIMIO + RADIO + CIRURGIA + pb (IDADE)

mLOGNO <— gamlss (Surv (diassobrev, ULTINFO) ~ ECGRUP + pb(
datatrat) + CIRURGIA +
QUIMIO + RADIO + pb(IDADE) + SEXO + M, #
removi T
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sigma.formula = ~QUIMIO + RADIO + CIRURGIA, #
removi idade

nu.formula = ~QUIMIO + ECGRUP + IDADE +
datatrat, # removi radio e cirurgia

family = cens ("LOGNOcr"),

data = dadosl)
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