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RESUMO

A andlise por regressdo € uma ferramenta de modelagem estatistica muito utilizada no trata-
mento de dados. Os modelos mais tradicionais como a regressao linear simples ou os modelos
lineares generalizados exigem suposi¢des quanto ao tipo de distribui¢do da varidvel resposta e
nao sdo indicados para modelar a relagOes nao-lineares. Para superar essas limitacdes, surgiram
os modelos de regressao GAMLSS (Generalized additive models for location, scale and shape),
que permite modelar os pardmetros de locacdo (u), escala (o) e forma (v e 7) em funcdo de
covaridveis. Os modelos de regressio GAMLSS possibilitam o ajuste de distribui¢des que ndo
pertencem a Familia Exponencial e relacdes ndo-lineares entre varidvel resposta e covariaveis.
Esses modelos de regressdo podem ser extendidos para andlise de sobrevivéncia. A presente
investigacao apresenta as defini¢des dos modelos de regressio GAMLSS e uma extensao para
dados de sobrevivéncia com fragdo de cura, proposta por Ramires et al (2019) [22]. O trabalho
apresenta uma aplicacdo dessa extensao, na anélise de sobrevivéncia de pacientes com cincer de
melanoma do estado de Sdo Paulo. A aplicac@o faz uma estimativa da fracdo de cura e demais
parametros.

Palavra Chave: Regressao GAMLSS, Fragdo de Cura, Cancer de Melanoma.



ABSTRACT

Regression analysis is a statistical modeling tool widely used in data processing. More tradi-
tional models such as simple linear regression or generalized linear models require assumptions
about the type of distribution of the response variable and are not suitable for modeling non-
linear relation. To overcome these limitations, the GAMLSS (Generalized additive models for
location, scale and shape) regression models emerged, which allow modeling the parameters
of location (u), scale (o) and shape (v and 7) as a function of covariates. The GAMLSS re-
gression models allow the fitting of distributions that do not belong to the Exponential Family
and non-linear relation between the response variable and covariates. These regression models
can be extended for survival analysis. The present investigation presents the definitions of the
GAMLSS regression models and an extension for survival data with cured fraction, proposed
by Ramires et al (2019) [22]. This work also shows an application through the survival analysis
on a dataset of patients with melanoma cancer diagnosed in the state of Sdo Paulo. In this ap-
plication, an estimate of the cured fraction is made using the GAMLSS model extended to the
survival analysis.

Keywords: GAMLSS Regression, Cured Fraction, Skin Cancer.

il



CONTEUDO

Lista de Figuras
Lista de Tabelas
1 Introducao

2 Modelo de Regressao GAMLSS

2.1 OModelo GAMLSS . . . . .. . ..
2.1.1 EstimacdodoModelo . . .. ... ... ... ... ......
2.1.2 Regressao GAMLSSnoR . . . .. ... ... ... ... ..
213 Imferéncia . . . . . . . ...
2.2 Preditor Linear . . . . . . ... .. ... ..
2.2.1 Componente Paramétrico . . . . . .. ... ... ........
222 Termoaditivo . . . . . ...
2.2.3  Suavizagdo por Splines - smoothing splines . . . . . . ... ..
2.3 Andlisede Diagnéstico . . . . . . . ... Lo
23.1 Funcdoplot() . . ... ... .. .. e
232 Funcdowp() . . . . o .o

3 GAMLSS para analise de sobrevivéncia

3.1 Modelosdefragdodecura . . ... ... ... ... ... ...
3.2 GAMLSS para o Modelo Weibull de Taxade Cura . . . . .. ... ..

4 Analise de sobrevivéncia para o estudo sobre cincer de melanoma
5 Conclusoes e Perspetivas

6 Apéndice

6.1 Apéndice 1: ImplementacionoR . . . . .. ... ... ... ... ..
6.1.1 Exemplo 1: Dados de Internacao . . . . . . .. ... ... ...
6.1.2 Exemplo2: CélulasCD4 . . . . . .. ... ... ... .....

6.2 Apéndice 2: Implementagdo do GAMLSS para sobrevivéncia . . . . . .
6.2.1 Exemplo4 . .. ... ... .. ...

6.3 Apéndice 3: EstadiamentodaDoenca . . . . ... ... ........

Referéncias Bibliograficas

il

iv

18
19
21

24

33



LISTA DE FIGURAS

2.1

4.1

4.2

4.3
4.4
4.5
4.6
4.7

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6

6.7

6.8
6.9

Exemplode wormplot. . . . . . . . . .. ..o

Evolucao da funcdo de sobrevivéncia ao longo do tempo (em anos) obtido pelo
método de Kaplan-Meier. . . . . . . . . . .. . ... .. ...
Evolucdo da funcdo de sobrevivéncia ao longo do tempo (em anos) obtido pelo
método de Kaplan-Meier para as varidveis: Sexo(A), Estagio(B), Categoria de
Atendimento (C) e Tratamento (D) . . . . . . . . . . .. ... ... ......
Ajuste ndo linear para o parametro de localizacao y em relacao a Idade.
Estimativa das Fracdo de Cura (v) pelo regressaio GAMLSS em cada categoria.
Funcido de Sobrevivéncia da Populagdo ajustada. . . . . . . .. ... ... ...
Funcao de Sobrevivéncia da Populagdo ajustada por varidvel e categoria. . . . .
Analise de Residuos: (a) Worm Plot (b) Distribui¢ao dos Residuos Quantilicos
(c) QQPlot dos residuos quantilicos . . . . . . .. ... oo,

Os termos ajustados para médiano Modelo4 . . . . ... ... ... .....
Os termos ajustados para o desviono Modelo4 . . . . . .. ... ... .. ..
Owormplotdomodelo4 . . . . . . ... ... ... .. .
Comparacdo entre a curva ajustada e os dados do Exemplo2 . . . . . ... ..
Comparacdo entre a curva ajustada e os dados do Exemplo 2. . . . . . ... ..
Worm plot por segmento do ajuste pelo polindmio fraciondrio para a média e

linear para a dispersao. . . . . . . . . . ...
Worm plot por segmento do ajuste pelo polindmio fraciondrio para a média e

linear para a dispersao. . . . . . . . . . ... e
Relagdo entre as varidveis idade, sexo e tratam com a varidvel tempo . . . . . .
Estadiamento Clinico 8* EDICAO AJCC -2017 (Gomes et al (2017) [12]) . . .

v



LISTA DE TABELAS

4.1
4.2
4.3

6.1

6.2

6.3

6.4

Descricao das varidveis utilizadas na andlise. . . . .. ... ... .. .....
Varidveis utilizadas em cada pardmetro. . . . . . . . . ... ... ... ..

Estimacdo dos coeficientes de ajuste para os parametros y, cev. . . . . . . . .

Valores de AIC e BIC calculados dos Modelos propospos por Rigby e Stasi-
nopoulos (2020), [30] para os dados do problema apresentado por Gande et al
(1996) [11]. . . . . o o e
Valores de AIC e BIC calculados dos Modelos propostos por Rigby e Stasino-
poulos (2020), [30] para os dados do problema apresentado por Wade e Ades
(1994) [32]. A coluna Grau corresponde ao grau do polindmio ortogonal do
AJUSEE. . . . e e e e e e e
Valores de AIC e BIC calculados dos Modelos com expoente fraciondrio. A
coluna n corresponde ao numero de poténcia do ajuste. . . . . . . ... .. ..

Comparacdo entre as metodologias de andlise de sobrevivéncianoR. . . . . . .

40






1 INTRODUCAO

A construcdo de modelos matemadticos e estatisticos que relacionam varidveis € uma ferra-
menta poderosa na andlise e tratamento de dados. O modelo de regressdo linear simples, por
exemplo, ajusta uma reta entre a varidvel resposta e uma covaridvel, porém a aceitacao desse
ajuste como modelo estatistico para estimar médias, ird depender se a varidvel reposta € nor-

malmente distribuida.

Nelder et al (1972) [21] propuseram os Modelos Lineares Generalizados (Generalised Li-
near Model - GLM), nessa metodologia a varidvel resposta deve pertencer a uma distribuicao
da Familia Exponencial. Essa metodologia possibilitou ampliagcdo nas possibilidades de ajuste,
pois a média pode ser estimada através de uma funcao de ligacdo com o termo linear X. Com
o surgimento de técnicas de suavizacdo, Hastie e Tibshirani (1990) [15] foram os primeiro a
apresenta-las em modelos lineares generalizados e eles e chamaram de Modelos Aditivos Ge-

neralizados (Generalised Additive Model-GAM).

As metodologias GLM e GAM sdo conhecidas como métodos de estimagdo do parametro de
localizacdo da distribui¢ao de probabilidade da varidvel resposta, isto € a média. A modelagem
do parametro de escala da distribuicdo de probabilidade da varidvel resposta, que esta relacio-
nado a dispersdo, foi modelado inicialmente por Harvei (1976) [14] que modelou variancia da
distribuicdo normal em fun¢do de varidveis. Rigby e Stasinopoulos (1996) [23] introduziram
funcdes de suavizagdo para modelar média e variancia, mas ainda necessitando de que a variavel
resposta seguisse uma distribui¢do de probabilidade da Familia Exponencial. Posteriormente,
Rigby e Stasinopoulos (2005) [24] apresentam a metodologia GAMLSS (Generalized additive
models for location, scale and shape) que permite modelar qualquer parametro da distribui¢do
de probabilidade da varidvel resposta em funcao de covaridveis, para qualquer tipo de distribui-
cdo de probabilidade. Essa metodologia ainda permite implementar funcdes de suavizagdo nas

covariaveis.



2 Capitulo 1. Introducao

O desenvolvimento de novas metodologias de modelagem estatistica decorre da necessidade
de superar limitacdes das metodologias usuais, para dar respostas a problemas atuais. O apri-
moramento da modelagem estatistica para a drea de saide se torna cada vez mais necessario,
principalmente ao tratar de dados sobre doencas como cancer, em que um dos objetivos € avaliar

o tempo de sobrevida e a probabildiade de cura.

O cancer € uma doencgas em que hé proliferagdo descontrolada de células levando a formacao
de um tecido anormal. O diagndstico do cancer, ou neoplasia, acontece quando as células
deformadas crescem de forma desordenada e se espalham. O cancer de pele € uma classe dessa
doenca muito comum. Segundo Esteva et al (2017) [10], um em cada cinco estadunidenses
serd diagnosticado com cancer de pele durante a vida. No Brasil, os registros de cancer de pele
em 2020 pelo Ministério da Satide mostram uma taxa de incidéncia de 4,03casos/10000hab em

homens e 3,94casos/10000hab em mulheres ([5]).

Para o Grupo Brasileiro de Melanoma [6], a pele € o maior 6rgdo do corpo humano e cor-
responde a cerca de 16% do peso do corpo. A pele € uma importante barreira de prote¢ao as
agressoes do meio externo e atua na sintese de vitamina D. De acordo com Esteva et al (2017)
[10], cancer de pele comega na epiderme, parte mais superficial da pele. Para os autores, o
melanoma é um cancer de pele maligno, que se desenvolve nos melandcitos, as células que pro-
duzem melanina, e € a causa da maioria dos 6bitos causados pela doenca. Tem grande facilidade

para se espalhar para outros 6rgdos, formando metastases.

Segundo Esteva et al (2017)[10], o cancer de pele detectado precocemente apresenta alta
taxa de cura. Na modelagem estatistica essa informacdo pode ser traduzida como Fracdo de
Cura. Uma forma de avaliar a Fracdo de Cura € extender o modelo de regressio GAMLSS
para andlise de sobrevivéncia. Ramirez et al (2019) [22] apresentaram uma extensao que per-
mite usar GAMLSS e ajustar os parametros da distribui¢cdo de probabilidade do tempo até o
evento de interesse em funcdo de covaridvies. Esse modelo de regressdo permite ainda estimar

a probabilidade de cura.

O presente trabalho tem por objetivo apresentar as defini¢des do modelo de regressio GAMLSS
e sua extensdo para Andlise de Sobrevivéncia. Além disso, foi considerado um estudo com pa-

cientes de diagnosticados com céancer de pele do estado de Sdo Paulo. Através da metodologia



proposta por Ramires et al (2019) [22], foi possivel estimar os pardmetros da distribui¢do de
probabilidade do tempo de sobrevivéncia, considerando a Fragdao de Cura como um parametro
dessa distribuigao.

Especificamente o trabalho tem como objetivos:
e Discorrer detalhadamente sobre regressio GAMLSS;

e Apresentar a extensdo dos modelos de regressio GAMLSS para Andlise de Sobrevivén-
cia com fracdo de cura, proposta por Ramires et al (2019) [22], e estimar a fungdo de

sobrevivéncia;

e Estimar a Fracao de Cura de pacientes com diagndstico de cancer de melanoma em fungao

das covariaveis.

A investigac@o proposta neste trabalho, para alcangar os objetivos, estd dividida da seguinte

forma:

e no Capitulo 2, apresenta-se a constru¢do do modelo de regressio GAMLSS. Sao apresen-
tados conceitos gerais sobre a metodologia, a funcdo de verossimilhancga penalizada e os
suavizadores do tipo spline. Nesse capitulo também € apresentado como € feita a anélise

dos residuos para a regressio GAMLSS;

e no Capitulo 3, aborda-se as questdes relevantes a Andlise de Sobrevivéncia. Este capitulo
apresenta uma extensao da regressao GAMLSS para Andlise de Sobrevivéncia com fra¢ao

de cura;

¢ no Capitulo 4, sdo apresentados os resultados da aplicacdo da extensdo do modelo GAMLSS
para Andlise de Sobrevivéncia com fragcao de cura, o que permitiu avaliar a fracdo de cura
em func¢do das covaridveis. A aplicacdo € feita com dados de cancer de melanoma obseva-
dos pela secretaria de saude do estado de Sdao Paulo e compilados pela FOSP (Fundagao

Oncocentro de Sao Paulo);

e no Capitulo 5, sao apresentadas as consideragdes finais e as perspectivas futuras.



2 MODELO DE REGRESSAO GAMLSS

Entre as técnicas de modelagem para regressao, os Modelos Lineares Generalizados (GLM
- Generalized Linear Model) e os modelos aditivos generalizados (Generalized Aditive Model
- GAM) sao amplamente difundidos. Em ambos os modelos a varidvel resposta deve assumir
uma distribuicdo da Familia Exponencial, na qual a média da varidvel resposta ¢ modelada em
funcdo das varidveis explicativas. Nesses modelos a variancia da varidvel resposta depende de
uma constante de dispersdo e da média através da funcdo de varidncia. Assim, nos modelos
GLM e GAM, a variancia, assimetria e curtose ndo sao modelados explicitamente em termos
de varidveis explicativas, mas implicitamente através de sua dependéncia da média da varidvel

resposta (McCulloch 2001 [20] e Hastie e Tibshirani (1990), [15]).

Os modelos GLM e GAM siao técnicas de modelagem de regressdo flexiveis, porém nao
permitem ajustes fora da Familia Exponencial. Rigby e Stasinopoulos (2005), [24], propuseram
o modelo aditivo generalizado para locagao, escala e forma (Generalized additive models for
location, scale and shape - GAMLSS), para o qual ndo € necessario que a distribui¢do da varidvel
resposta pertenca a Familia Exponencial. Além disso, todos os parametros da distribui¢dao da

variavel resposta podem ser modelados em fun¢do das covaridveis.

Para uma varidvel resposta Y, com densidade de probabilidade f(y|d), no qual 8 = [ U o v
€ o vetor de pardmetros da distribui¢do, em que y € a média, o € a desvio, v € a assimetria e T
€ a curtose. O parametro de localizagdo representa o centro da distribuicado e € frequentemente
a média, podendo ser a mediana ou moda. O parametro de escala esté relacionado a dispersdao
da distribuicao, podendo ser o desvio padrdo ou o coeficiente de variagdo. Os parametros v e 7

estdo ligados a forma da distribuicdo (Rigby e Stasinopoulos (2005), [24]).

No caso da varidvel aleatéria Y com média e variancia definidas, v indica o grau de assime-
tria da distribuicdo de probabilidade. Se Y tem distribui¢do normal em torno de y, entdo v = 0.

Em geral, se v < 0, entdo a varidvel € assimétrica a esquerda; se v > 0, assimétrica a direita.

4
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2.1. O Modelo GAMLSS 5

Ja o coeficiente de curtose T mede a intesidade dos picos de sua distribui¢do de probabilidade.
Para Y ~ N(0,1), 7 = 3. Dessa forma, se 7 — 3 é maior que zero, € usual indicar que tem mais
pico no centro do que N(0,1). Caso contrério, € usual indicar que a distribuicdo é mais achatada

que N(0,1) (Magalhaes (2005), [18]).

2.1 O MODELO GAMLSS

Considerando uma varidvel aleatéria Y, com n observacdes independentes, com densidade
de probabilidade f(y|#), em que € é o vetor com p componentes. Segundo Rigby e Stasinopou-
los (2005), [24] o modelo GAMLSS para o parametro 6;, 1 < k < p, da funcdo de densidade
de probabilidade da varidvel Y pode ser ajustado por J; = J,; + J,: varidveis explicativas, dado

por

‘/k
210 = XiB + D hylxz0), @.1)

=

sendo:

o kef{l,2,---ph

X, é a matriz de ordem n X J;

B, é o vetor de parametros do ajuste de tamanho J, ;

X, ¢ a parcela paramétrica do preditor linear;

h ;. (xjx) sdo fun¢des de suavizacio ndo-paramétricas das varidveis explicativas;

N, = gx(6y) € o preditor linear, sendo um vetor de tamanho #;

g(.) é a funcdo de ligacdo, assim 6, = g~'(). No R, o padrio da biblioteca gamlss é
atribuir uma func¢do de ligagdo compativel ao espaco paramétrico. Mais especificamente:
— Ligacdo Identidade: 6, é qualquer valor real;
— Ligacgdo Logaritmica: 6; > 0;

— Ligacdo Logito: 0 < 6, < 1.



6 Capitulo 2. Modelo de Regressao GAMLSS

Os conjuntos de varidveis explicativas podem ser semelhantes ou diferentes para cada um
dos parametros da distribuicdo, cuja as relacdes podem ser consideradas como fun¢des lineares
ou funcdes de suavizacdo, ou ambas [22].

Se ndo forem implementadas suavizagdes no modelo de Equacdo (2.1), o modelo € clas-
sificado como GAMLSS paramétrico, caso contrario € classificado como GAMLSS semipara-
métrico (Rigby e Stasinopoulos (2005), [24]). No caso paramétrico, a Equacdo (2.1) pode ser

reescrita por

8k(0) = Xy Py (2.2)

Na regressao GAMLSS definida pela Equacao (2.1) € possivel implementar fun¢des de su-
avizagOes P-spline /;(x;), que de acordo com Rigby e Stasinopoulos (2014), [26], apresentam

as seguintes condicoes:

e Cada funcdo de suavizacdo é modelada como uma funcdo spline de regressao, isto € ,
hj(x;) = Z;y ;, na qual Z; € uma matriz na base B-spline para as varidveis exploratorias e

Y; ¢ um vetor de parametros;

e Os parametros y ,, sdo os coeficientes das fun¢des de suavizacdo e sdo estimados sujeitos

2
a uma penalidade A, )/ (Aky ﬂ) , em que A € um operador de diferenca.

Conforme Rigby e Stasinopoulos (2007), [25] o vetor de coeficientes ¥ ; que possuem algu-
mas restri¢des estocasticas impostas pelo fato de Dy; ~ N (0,A7'T), na qual D é uma matriz de
tamanho ¢ X r que corresponde a k-ésima diferenca do vetor g-dimensional y. No R, é possivel

implementar um P-spline em uma varidvel na férmula da funcdo gamlss com o comando ps().

2.1.1 ESTIMACAO DO MODELO

A estimacdo dos parametros € feita via Maxima Verossimilhanga. Sendo assim, para uma
amostra de tamanho n de uma varidvel Y, no qual todos y;’s, i = 1,---,n, sdo independen-
tes e identicamente distribuidos, tal que ¥ ~ D(u, o, v, 7). Entdo, o logaritmo da funcio de

verossimilhanca para um modelo paramétrico € dado por

IB) = ) log (fr(ilB))- (2.3)
i=1
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As fungoes &, sao suavizagoes P-splines, que de acordo com Rigby e Stasinopoulos (2014),
[26] sdo definidas por definidas por h(x) = Zy. Para pardmetros de suavizagdo fixos A;, 0s
parametros S e os efeitos aleatorios y, sdo estimados via maxima verossimilhanga penalizada,

dada por
1 & &
=1B) =5 D ) A sP v (2.4)

k=1 j=1
sendo P j uma matriz simétrica que pode depender de um vetor de pardmetros de suavizagao.

E possivel usar dois algoritmos para maximizar a fungio de verossimilhanga penalizada
da Equacdo (2.4) em relag@o aos parametros, que sao os algoritmos CG e RS. Para Rigby e
Stasinopoulos (2020), [30], o algoritmo RS ¢ preferivel, pois o CG € instdvel, principalmente
no inicio das iteracdes, e diverge facilmente. Segundo os autores, algoritmo RS é geralmente
mais estavel e mais rapido, por essa razao € definido como padrio no pacote gamlss() do R.

O algoritmo RS requer valores iniciais para os parametros 6°s, que podem ser mudados pelo
usudrio. A ideia € fazer ajustes considerando pesos, wy, € uma varidvel resposta modificada, até
a convergéncia da deviance global (Rigby e Stasinopoulos (1996), [23]). A varidvel resposta

modificada (iterada) para ajustar 6 € dada por
7, =1, + W, ouy (2.5)

em que:

® 7y, 1, w,;l e u; sdo vetores de comprimento 7;

° w,:l o uy € o produto Hadamard elemento a elemento;

1, € o vetor de preditores do k-ésimo vetor paramétrico;

ol

.ukza

éa fungao €scorce.

Os w; sdo os pesos iterativos definido como

e —fo (aek) (aak). 2.6)
yis Nk



8 Capitulo 2. Modelo de Regressao GAMLSS

H4 trés diferentes formas de definir f; , dependendo da informacdo disponivel para a distribui¢ao

especifica:

2 . . . .
o E (%ﬁ) se a esperancga existe, levando ao algoritmo Scoring de Fisher;
1

sl

. —_—
a0?

levando ao algoritmo Scoring Newton-Raphson;

° — (2—/{) o (Z—kl)levando ao algoritmo Scoring quasi Newton.

O processo € repetido até que ndo haja mudanga na deviance global. Para finalizar, o algoritmo
RS realiza a estimacdo dos parametros S e vy pelo algoritmo backfitting que € uma versao do

algoritmo de Gauss-Seidel (Rigby e Stasinopoulos (1996), [23]).

2.1.2 REGRESSAO GAMLSS NO R

A linguagem de programacdo R utilizada em andlise de dados, dispde do pacote gamlss
que contém a funcdo gamlss(), que permite usar essa metodologia. A fungdo gamlss() aceita as
férmulas do tipo glm() e funcdes de suavizagdo.

Para a implementag¢do da funcdo gamlss(), a distribuicdo da varidvel resposta Y, f(y|@),
necessita que log [ f(y|0)] e suas derivadas de primeira e segunda ordem em relagdo aos par-
metros sejam computdveis. As distribui¢cdes que podem ser usadas na funcdo gamlss() estao

parametrizadas considerando os parametros de locacdo, escala e forma, respetivamente, isto €

0= [ u o v or
No caso de distribui¢des com outros tipos de pardmetros € necessario a reparametrizacao.

Por exemplo, a distribuicdo Gama pode ser escrita em funcdo dos pardmetros a e 8, dada por

(1

Fl@.B) = %e-ﬂw-l. 27

Nesse caso € necessdrio a reparametrizacdo. Para a distribui¢do gama, a reparametrizagdo €

feita da seguinte forma: u = 2 e 0% = %2 Assim a Equacdo (2.7) pode ser reescrita por

[14
B

x1/02—1 e—x/(/40'2)

(;10‘2)1/‘72F(1/0'2). (2.8)

J (XM, o) =
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Como no GAMLSS cada parametros tem um preditor linear, entdo é necessario uma fun-
cdo de ligacdo entre o preditor e o parametro. No R é possivel consultar quais os parametros
de uma distribui¢do e qual a fun¢do de ligacdo entre o parametro e o preditor, pelo comando
gamlss.family(). Por exemplo, para a distribuicdo beta (BE), o gamlss.family = BE indica que a

distribui¢do tem dois parametros, u € o, € que ambos tém o logit como funcio de ligacdo.

2.1.3 INFERENCIA

A inferéncia nos ajustes GAMLSS € baseada predominantemente na teoria da Méaxima Ve-
rossimilhanca. No caso paramétrico, os erros padrdes, intervalos de confianca e testes de hi-
poétese, sdo estritamente vélidos assintoticamente. Nos casos em que o modelo contém termos
com fung¢des de suavizacdo, os erros padrdes sdo subestimados, os intervalos de confianca t€ém
forca inferior a nominal e os testes de hipétese t€m o erro do tipo I inflacionado (Rigby et. al.
(2020), [30]). O R apresenta uma nota de saida reforcando que o uso de suavizadores no modelo
implica em cautela no tratamento do erro padrdo. Se o preditor (linear) contiver apenas termos
lineares (sem suavizacdo), entdo o erro padrao do preditor (linear) € calculado como no GLM.
Quando a funcao de ligacdo nao € a identidade, entdo o erro padrio € obtido pelo método delta.
Na presenca de suavizadores, o parcote gamlss calcula o erro padrdao usando a metodologia

apresenta por Chambers e Hastei (1992), [4].

A inferéncia baseada na verosimilhanca em GAMLSS resulta nas propriedades gerais de
Estimadores de Mdxima Verossimilhanca (EMVs). O vetor de parametros 6 = [ U o v or ]
apresenta os respectivos coeficientes de regressao: 8 = [ By Br B B: ] Dessa forma,ﬁ ~

N (ﬂ, [/ F(ﬂ)]‘l), em que /x(f) é a matriz informacgao esperada de Fisher, definida por

2
M) . 2.9)

= _E(aﬁaﬁf

Dentre os métodos para obter intervalos de confianga para os parametros de regressdo em
GAMLSS destacam-se: Intervalos do tipo Wald, Intervalos baseados na verossimilhanca perfi-

lada e Intervalos de confianca bootstrap.

Os intervalos de confianca do tipo Wald sao construidos com base na distribui¢do assintética
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dos EMVs. Assim para um particular parametro S, o intervalo de confianca fica definido por
B = zapnEP(B), (2.10)

em que Z,,, € o quantil da distribui¢do normal padrdo e EP(,E) € o erro padrao dos parametros
de regressdo. Os erros padrdes sdo usualmente obtidos tomando a raiz quadrada dos elementos

da diagonal da matriz de covariancias dos estimadores (inversa da matriz informacao).

Intervalo de confianga baseado na verossimilhanga perfilada para o parametro 5, € definido
pelo conjunto dos valores de 3 tais que —2 [L(ﬁo, @(BO)) — L(By, @)] < X%(a/), sendo L(f, ‘/P\(BO)
a verossimilhanca maximizada para 8, = Sy, L(Bs, @) a verossimilhan¢a maximizada de forma

irrestrita e ¥ o conjunto dos demais parametros do modelo.

Intervalos de confianga bootstrap sdo obtidos a partir da simulacdo de novas amostras, re-
lacionadas, de alguma forma, a amostra original. As trés principais modalidades de simulagcdo

bootstrap sdo as seguintes:

e As novas amostras sdo simuladas do modelo especificado, substituindo os pardmetros

pelas respectivas estimativas de maxima verossimilhancga;

e As novas amostras sdo selecionados com reposicao da amostra original.

Predicdo, no contexto de GAMLSS, pode ser aplicada a qualquer um dos parametros da

distribui¢do 0. Assim tendo que g(6;) = BB + El Xy 4 ,é:nxm, por exemplo, entdo
O =g (Bo+Bixi + -+ ). @.11)

Um intervalo de confiancga assintdtico, para 6; pode ser determinado calculando, inicial-

mente, um IC assint6tico para g(6), ou seja,
O % 242 EP(6)) (2.12)

e posteriormente aplicando a fungdo inversa g;' aos limites obtidos.
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2.2 PREDITOR LINEAR

O preditor linear 1,(.) de um pardmetro ; pode ser composto de por duas parcelas: a

componente paramétrica X/, e o termo aditivo h(x).

2.2.1 COMPONENTE PARAMETRICO

Em GAMLSS a parcela X;f, do preditor linear para um parametro 8; corresponde a com-
ponente paramétrica. Por exemplo, se X corresponde a uma varidvel numérica a forma mais
simples de inseri-la ao modelo € através de seu efeito linear, na forma n = Sy + 5;x. No caso
de varidvel categérica f com m niveis, entdo € possivel inserir ao preditor por n = By + S1I(f =
a) + -+ B I(f = a,), sendo que I(f = a;) = 1. A incorporacdo de varidveis dummy deve
respeitar as condicdes necessdrias para evitar multicolinearidade. Nesse caso, para m fatores
sdo criadas m — 1 varidveis indicadoras /(.) (Rigby et. al. (2020), [30]).

O preditor pode acomodar simultaneamente diversas covaridveis numéricas e/ou fatores e
efeitos multiplicativos podem ser utilizados como forma de incorporar efeitos de interagdo en-
tre varidveis. Interacdes podem envolver duas ou mais varidveis numéricas, ou dois ou mais
fatores, ou ainda varidveis numéricas e fatores. Além disso, podemos considerar como efeitos
multiplicativos termos definidos como poténcias de varidveis.

Para Rigby et. al. (2020), [30], polindmios sdo a forma mais simples de modelar relagdes
ndo-lineares em regressao. Um preditor baseado num polindmio de grau p para uma varidvel
X tem a seguinte forma: n = By + Bix + Box* - - - + B,xP. Nesse caso, as colunas da matriz do
modelo (X), correspondentes a um vetor de 1 ’s, x, - - -, x”, formam uma base polinomial.

Modelos baseados em polindmios podem apresentar alguns problemas. Os valores de x”
podem aumentar rapidamente (ou diminuir rapidamente) gerando problemas numéricos e de
multicolinearidade. Uma forma de evitar os problemas mencionados € trocar a base polinomial
padrdo por uma base polinomial ortogonal. Polindmios ortogonais produzem valores ajustados
idénticos aos polindmios ndo ortogonais (se ambos tiverem a mesma ordem) (Rigby et. al.
(2020), [30]).

Outra forma de produzir melhores ajustes com menor quantidade de termos € usar polind-

mios fraciondrios, isto €, polindmios de poténcia fraciondria. No R a funcio fp() é uma im-
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plementacio dos polindmios fracionérios introduzidos por Royston and Altman (1994)[28]. E
possivel definir o nimero de termos de um polindmio fraciondrio pelo argumento npoly.

Por exemplo se "npoly = 3"o modelo fica: n = By + B1x”' + BxP* + B3xP3. Nesse caso py,
P2, p3 € —2,—1,-1/2,0,1/2,1,2,3. Se duas poténcias sdo iguais, por exemplo p; = p, = c,
entdo B1x° e B,xlog(x) sdo incluidos a0 modelo. Caso as trés poténcias sejam iguais entdo S x°,
Brx‘log(x) e B3x° (log(x))2 sao incluidos (Rigby et. al. (2020), [30]).

2.2.2 TERMO ADITIVO

O termo aditivo Zji , hji(xjx) pode modelar uma variedade de termos, como suavizagdo e
termos de efeito aleatério, bem como termos que sdo uteis para andlise de séries temporais.
Diferentes termos aditivos que podem ser incluidos no GAMLSS.

Para ilustrar um termo aditivo com diversos elementos, Rigby e Stasinopoulos (2020), [30]
apresenta um exemplo de um estudo com cinco varidveis exploratdrias quantitativas, xi, X, X3,

X4 € x5 € uma varidvel categérica f em trés niveis. Segundo os autores o preditor linear pode ser

n=Po+P1x1+Paxz + B3l(f =2) +Pal(f = 3) + Bsx1x2 + Bex 1 I(f = 2) + BrxiI(f = 3)

+51(x3) + 52(x2) + Bexgs3(x1) + s4(x)I(f = 2) + s5(x))I(f = 3) + 56(x3, X5),

em que:
e S, é o termo constante;
e B1x; + Brx, sdo termos aditivos lineares de varidveis quantitativas;
o B3I(f =2)+ B4I(f = 3) € o efeito principal da varidvel qualitativa;
e [Bs5x1x; € a interacdo entre as varidveis x; € x»;
o BexiI(f =2)+B7x11(f = 3) é ainteracdo linear entre a varidvel x; e a varidvel qualitativa;
o 51(x3) + 52(x) s@o termos aditivos de suavizagdo para x3 € x,;

e x4s53(x1) termo da interagdo da varidvel x4 com a suavizagao de x;
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o s,(x)I(f = 2) + ss(x))I(f = 3) € uma interagdo da varidvel qualitativa com termos de

suavizacdo para xi;
o s6(x3, x5) interagcdo suave das varidveis x3 € x;.

Os suavizadores s(.) podem ser univariados ou multivariados e caracterizam o termos adi-
tivos na féormula de modelo GAMLSS. Os suavizadores modelam os principais efeitos nao
lineares das varidveis explicativas em um parametro da distribuicdo da varidvel resposta, Y.

De acordo com Rigby e Stasinopoulos (2020), [30] os suavizadores penalizados sdo os
suavizadores mais importantes dentro da familia GAMLSS de suavizantes por causa de sua fle-
xibilidade e o fato de que eles podem ser aplicados em uma variedade de diferentes situacoes.
Todos os suavizadores considerados pelos autores sdo considerados como o solug¢do para o pro-
blema de minimizacao de minimos quadrados, onde certas restricdes quadrdticas sdo aplicadas

aos parametros.

2.2.3 SUAVIZACAO POR SPLINES - SMOOTHING SPLINES

Com a finalidade de modelar efeitos ndo lineares o termo aditivo do preditor linear € com-
posto por suavizadores ndo-paramétricos. Para Rigby e Stasinopoulos (2020), [30] a neces-
sidade desses suavizadores ocorre porque ajuste de modelos polinomiais requerem a especi-
ficacdo da funcdo de regressdo global para todo o intervalo de valores de x. Dependendo da
complexidade dos dados, nem sempre uma tnica especificagdo de polindmio € capaz de des-
crever a variacdo dos dados para todo valor de X. O ajuste de polindmios de elevada ordem,
nesses casos, ndo é recomendado, devido ao elevado nimero de parametros, risco de overfitting
e inflagdo da variancia dos estimadores.

Para captar comportamentos nao-lineares e aleatérios no modelo GAMLSS € possivel in-
cluir splines como termos aditivos. Uma func¢do s(x) € um spline de grau m definida em uma
parti¢do do intervalo [a, b] baseada em K nds. Se s(x) € um polindmio de grau m em cada su-
bintervalo da parti¢do, s(x) tem m — 1 derivadas sucessivas continuas no infimo do subintervalo.
Um spline de ordem m definido em uma parti¢ao do intervalo [a,b] em K nés requer K + m + 1

parametros. Um modelo de regressdo que usa spline polinomial de grau m como modelo aditivo
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fica definido por
K
n:X,B+Zﬁj(x—bj)mI(x>bj), (2.13)

=1
em que /(.) € uma funcao indicadora.

A suavizagdo por splines penalizados, ou P-spline, definidos por Eiler e Marx (1996) [9]
sdo polindmios definidos por funcdes de base B-spline na varidvel explicativa. Dessa forma,
¢ implementado um controle local da curva, de forma que a alteracdo de um ponto de con-
trole modifica somente a regido dos pontos vizinhos mais préximos em func¢io da ordem de
continuidade.

Uma curva B-spline, necessita de um vetor de nds, das fungdes de base e um conjunto de
pontos de controle. De acordo com Eiler e Marx (1996) [9], uma funcdo de base ¢ denotada
por N;,(x), que significa que € a i-ésima funcdo de base B-spline de grau p (ordem p + 1). Uma

curva B-spline de grau p pode ser definida em » pontos de controle por

C) = Y Ny(x)Ps, (2.14)
i=1

sendo P; o i-ésimo ponto de controle € N;, a fun¢io de base de grau p definidas para um vetor

de m + 1 n6s. As fungdes de base sdo definidas da seguinte forma:

1 Se X; < X < Xj41

Nio(x) =
0 caso contrario
X — X Xivp+1 — X
Ni,y(x) = —N;p-1(X) + —————Nis p1(X).
ip — Xi Xitp+1 — Xit+1

Para Rigby e Stasinopoulos (2020), [30] qualquer fun¢do dada pela Equacao (2.13) de um
dado grau D e para um dado intervalo que contém x pode ser representado exclusivamente por
B-splines do mesmo grau dentro do mesmo intervalo. Rigby e Stasinopoulos destacam ainda as

seguintes caracteristicas gerais:

e As base spline sdo definidas por funcdes locais que t€ém seu dominio dentro de 2 + D n6s
da faixa x. Por exemplo, para splines cubicos com D = 3 cada fun¢do base é definida

dentro de 5 nods;
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e Os nods ndo precisam estar na mesma distancia, entdo padrdes gerais de nds sido possiveis;
e O ntimero de n6s determina o tamanho da base B-spline que compde o fun¢do polinomial;

e B-splines sdo colunas da matriz base B. Esta matriz pode ser usada em uma estrutura de
regressdo como a matriz de projeto. Os coeficientes de regressio’y = B produz uma

relacdo ndo linear flexivel entre y e x.

2.3 ANALISE DE DIAGNOSTICO

Para Rigby e Stasinopoulos (2020), [30], os residuos simples, de Pearson e de desviance nao
se comportam muito bem, pois ndo apresentam distribuicao normal para respostas assimétricas.
Os autores recomendam para modelos GAMLSS residuos quantilicos normalizados. O residuo
quantilico €é independente da distribuicdo da varidvel resposta e apresenta distribui¢io normal
quando o modelo assumido € correto.

Residuo quantilico foi definido por Dunn e Smyth (1996), [8], como sendo
=0 W), (2.15)

em que O(.) é a funcdo de distribuicdo acumulada da normal padrdo e u; sdo residuos quantilicos,
definidos diferentemente para varidveis continuas e discretas.

Se y é uma observa¢do de uma varidvel continua entdo u = F(y|9) e u = F (y|§) sdo, res-
petivamente, resultados do modelo e do ajuste da distribuicdo acumulada. Dessa forma, pela
transformacao integral da probabilidade, u tem uma distribui¢ao de uniforme entre 0 e 1.

Se y € uma observa¢do de uma resposta discreta, entdo F(y|f) € uma funcdo escada. Nesse
caso, u é definida como um valor aleatério no intervalo [uy, us]| = [F (y- 1|§), F (y@]

Segundo Stasinopoulos et al (2020), [30], os verdadeiros residuos seguem uma distribui¢ao
normal padrao se o modelo € correto e a distribuicdo normal tem média 0, variancia 1, assimetria
0 e curtose 3.

No R os residuos quantilicos estimados podem ser obtidos pela fun¢do resid(). No pacote

gamlss existem outras funcdes que usam os residuos quantilicos, que sdo: plot() e wp().
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2.3.1 FUNCAO PLOT()

A funcdo plot() (ou plot.gamlss() para ser completo) é usada para avaliacdo geral dos re-
siduo. Essa funcdo produz quatro graficos para verificagdo dos residuos quantilicos para um

objeto gamlss ajustado:

residuo versus valores ajustados para o parametro y;

residuo versus um indice ou uma covaridvel especificada;

estimativa Kernel da densidade dos residuos;

QQ-normal plot dos residuos.

2.3.2 FUNCAO WP()

Para Buuren (2007) [31] o worm plot investiga o quao bem o modelo se ajusta aos dados.
A fun¢do wp() retorna um worm plot tinico ou multiplo para objetos gamlss ajustados. O worm
plot € um QQ-plot sem tendéncia. Esta ferramenta de diagndstico permite checar os residuos
em diferentes regides de uma ou duas varidveis preditoras.

Os pontos mostram os desvios dos residuos ordenados de seus valores esperados (aproxima-
dos) representados pela curva. Quanto mais proximos dessa linha, mais préxima a distribuicdo
dos residuos estd de uma normal padrdo. O intervalo de confianga de 95% da uma impressao
da variacdo da amostragem e delineia a regido onde a minhoca (worm) deve ser localizada. A
forma da minhoca comunica o tipo de desajuste entre o0 modelo e os dados. Se os dados fo-
rem normais a curva worm-plot deve aparentar uma minhoca achatado, os pontos préximos a
curva vermelha e com poucas oscilacdes. A Figura 2.1 é um exemplo de um worm plot de
um regressao, nesse caso todas as observagdes caem dentro dos limites de confiancas e ndo é
detectada uma forma especifica nos pontos, no geral o modelo parece se ajustar bem (Buuren
(2007) [31]).

Para Rigby e Stasinopoulos (2020), [30] se o modelo estiver correto, espera-se que aproxi-
madamente 95% dos pontos estejam entre as duas curvas elipticas e 5% fora. Para os autores,
porcentagem maior de pontos fora as duas curvas elipticas indicam que a distribui¢do ajustada

(ou os termos ajustados) do modelo sdo inadequados para explicar a varidvel resposta.
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Figura 2.1: Exemplo de worm plot.

Na fun¢do do R, wp() se for especificado uma varidvel explicativa do modelo (xvar) serd
fornecido n.iter graficos. Neste caso, a varidvel X é cortada em n.ifer intervalos ndo sobrepostos
com igual nimeros de observacdes e os graficos QQ normais (ou seja, worm) dos residuos para

cada intervalo sdo plotados.



3 GAMLSS PARA ANALISE DE SOBREVIVENCIA

Os modelos aditivos generalizados para locagdo, escala e forma (GAMLSS) sdo uma pode-
rosa classe de modelos de regressao, capazes de modelar dados que apresentam nao-linearidade
entre a varidvel resposta e suas covaridveis. Permitem ainda a estima¢do dos parametros da
distribuicdo de probabilidade da varidvel resposta, em funcdo das varidveis explicativas. Em
andlise de sobrevivéncia a varidvel aleatéria de interesse € o tempo até a ocorréncia de um
evento de interesse, a partir do acompanhamento do individuo (Carvalho et al (2011) [2]). O
evento de interesse pode ser a morte, incidéncia de doenca, recaida, recuperacao (por exemplo
retorno ao trabalho) ou qualquer experiéncia designada de interesse que pode acontecer com

um individuo (Kleinbaum et al (2020) [17]).

Na andlise de sobrevivéncia assume-se que 7" denota a varidvel aleatéria tempo de sobrevi-
veéncia, isto €, o tempo até a ocorréncia do evento de interesse. Essa varidvel aleatdria continua
tem com funcdo densidade de probabilidade f(#|@), em que @ € o vetor de parametros da dis-
tribuicdo. Nesse contexto, f(¢/#) denota a probabilidade de um individuo sobre o evento de
interesse em um intervalo instantaneo de tempo, dessa forma para um incremento & no tempo,

resulta na seguinte equacao:

Pt<T<t+e)
- .

f@6) = lim (3.1

A funcdo de sobrevivéncia, S (¢@), € definida como a probabilidade de um individuo sobre-
viver mais do que um determinado tempo #, ou no minimo um tempo igual a ¢, portanto, dada
por

SO =P >1)=1-F(6), (3.2)

sendo F(#|@) a funcdo de distribuicao acumulada da varidvel T. Portanto, a funcao de densidade

18
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de probabilidade da varidvel T pode ser obtida da seguinte forma

ds (16)

f0) = - T (3.3)

A estimagdo do k-ésimo parametro, 6, 1 < k < p, da distribuicdo de probabilidade da
variavel aleatéria T pode ser feita pelo Método de Maxima Verossimilhanga. Nesse caso, a
constru¢cdo da funcdo de verossimilhanca depende do tipo de censura. Segundo Carvalho et
al (2011) [2], a censura € a direita quando o evento de interesse ocorre depois do periodo de
observacdo, enquanto que na censura a esquerda nao € conhecido o desfecho, porém sabe-se
que ele ocorreu.

Tomando n observacdes independentes da varidvel aleatria 7' identicamente distribuidas
com censura a direita. A notacao cldssica para o i-€simo individuo, 1 < i < n, é (T}, ;), em que
T; é o tempo de observacdo do individuo i e 6; uma varidvel indicadora de falha. A indicadora
6; assume o valor 1 se o desfecho ocorreu e 0 se o individuo foi censurado. Nessas condicdes,

para o i-ésimo individuo a probabilidade de ocorréncia do evento no tempo de observacgao ¢; €
P; = [f(@l®)]" [S @16)]'™ . (3.4)

Nessas condi¢des, o logaritmo da funcio de verossimilhanca é dado por

n

1

i=1

[(0) = log

= ) Silog [£(t0)] + D (1 -6 log [S:16)], (3.5)
i=1 i=1

e os valores de @ que maximizam essa funcdo sdo os parametros da funcdo de densidade de
probabilidade da varidvel aleatéria 7. Dessa forma € possivel determinar a Fun¢do de Sobrevi-

véncia dada pela Equacdo (3.2).

3.1 MODELOS DE FRACAO DE CURA

Em situacdes em que a estimacdo nao-paramétricas da Fung¢do de Sobrevivéncia indica a
existéncia de uma assintota horizontal é possivel que haja uma propor¢do de individuos cu-

rados. O primeiro trabalho desenvolvido para estimar essa propor¢cdo foi desenvolvido por
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Berkson e Gagel (1952) [1], que estimou a propor¢do de curados numa populagdo submetida a
um determinado tratamento de cincer. Essa metodologia € frequentemente utilizada quando se
deseja analisar individuos que sdo acompanhados por um periodo longo de tempo e observa-se

que uma fracdo razodvel ndo ird experimentar o evento de interesse (Gonzales (2014) [13]).

Para m causas de risco e g indica uma causa de risco, 1 < g < m, entdo a probabilidade
de ocorréncia dessa causa é p, = P[N = ¢|, sendo N a varidvel aleatéria que denota causa de
risco. Se ndo for observado nenhuma causa entdo denota-se N = 0. O tempo até a g-ésima
causa (N = gq) é T, e o tempo do evento € definido por T = min{T, T>,--- ,T,,}. Se N = 0 entdo

T = oo.

A func¢do de sobrevivéncia da varidvel 7 € chamada de funcio de sobrevivéncia popula-
cional. Para Rodrigues et al (2008) [27] essa funcdo corresponde a probabilidade de nenhum

evento de interesse ocorrer até o tempo ¢, isto é
S pop(t) = P(T > 1). (3.6)
Como T = min{T,,T,,--- ,T,} e T = oo se m =0, entdo a Equacao (3.6) dado por

S yop(t) = P(N = 0) + P(T > 1,N > 1). 3.7)

A funcdo de sobrevivéncia populacional indica que existe uma propor¢ao da populacio que
ndo esta sujeita a ocorréncia do evento de interesse, py (Gonzales (2014) [13]). Dessa forma, a
funcdo sobrevivéncia populacional deve apresentar uma assintota horizontal em S ,,, = po, isto
é,

lim S () = P(N = 0) = po. (3.8)
t—00

Na Equacio (3.7), das propriedades da probabilidade condicional, a parcela P(T > t,N < 1)

pode ser expandida da seguinte forma

PT>t,N>1)=P(T>fN>1DPWN>1)= Z P(T > 1IN = ¢)P(N = q).
gq=1
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Considerando que T = min{T, T, - - , T,,}, pela distribuicdo do minimo (James (2015) [16]),

P(N=q)=ilﬁl—F(th=q)

g=1 Li=1

P(N = q).

q
]_[ P(T; > tIN = q)

i=1

P(T>t,N21):Z

g=1

Como as varidveis aleatérias T e N sao independentes (Rodrigues et al (2007) [27] e Castro et

al (2010) [3]), entdo

m q
Z[ 1-F(@N = q)
1

q:l =

P(N =gq) = ) [l - F®)I' P(N = g).
h=1
Como S (r) = 1 — F(t), a Equagdo (3.7) é reescrita por
S pop(t) = P(N = 0) + Z [S(®)]? P(N = q). (3.9
g=1

Da func¢do de sobrevivéncia populacional € possivel obter a funcido de densidade de probabili-

dade populacional. Como na Equagdo 3.3, € possivel obter f,,,(¢), dada por

d m
Foon®) = =8 pop(t) = 3 g SO fOPIN = 9. (3.10)
gq=1

3.2 GAMLSS PARA O MODELO WEIBULL DE TAXA DE CURA

No trabalho de Berkson e Gage (1952) [1], foi investigado a taxa de cura de pacientes
submetidos a um tratamento de cancer. Nesse caso, em que a varidvel aleatéria N € dicotomica,
isto é, N = O curado e N = 1 ndo curado, em que N é uma varidvel latente gerada de uma
distribui¢do binomial. A probabilidade do i-ésimo individuo ser curado € denotada por v =
P(N; = 0), estimado no modelo de fracdo de cura. Com efeito, a funcdo de sobrevivéncia

populacional (3.9) € reescrita, para o i-€simo individuo temos a seguinte fung¢ao:

S pop(ti) = v+ (1 =v)S(1). (3.11)
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Por consequéncia, a funcdo densidade de probabilidade populacional é dada por

Jrop(t) = (1 =) (1), (3.12)

na qual a funcdo f € a funcdo densidade de probabilidade da varidvel T, tal que v seja a assintota
horizontal da fun¢@o S ,,,. Dessa forma f pode ser qualquer distribui¢do de densidade continua

parat > 0.

O modelo Weibull, considera que a densidade de probabilidade da varidvel T na Equacado
(3.12) é uma distribuicao Weibull. Dessa forma, a fun¢do de densidade de probabilidade é dada
por

f (A, @) = dax®" exp{—Ax“}. (3.13)

A média, variancia e funcdo de sobrevivéncia sdo respectivamente dadas por

Il +a!
7 (;1—/3) (3.14)
-1\ _ 12 -1
o _ M+2 )ﬂmr (1+a™h 3.15)
S = expl-Ax}. (3.16)

Reparametrizando a fun¢do de distribuicdo em funcdo de u e o, a funcdo de sobrevivéncia

é reescrita por
T(1l/o+1)]”

S(t):exp{—[ .

}, (3.17)

Dessa forma, a Equagdo (3.11) € reescrita da seguinte forma

I'(l/o+1)

}. (3.18)
u

Spop(tl,u,o-,\/) =VvV+ (1 - V) exp {_ [

Ramires et al (2019) [22] apresentou a metodologia de regressio GAMLSS para determinar
os parametros 6 = [ U o v ] da Equacdo (3.18). Os autores criaram a funcdo de densidade
de probabilidade Weibullcr, modelada pelos parametros 6 e fizeram a implementacdo da mesma

no R (https://git.io/vAdlb).

Para implementar o método em questdo, através dos modelos de regressio GAMLSS, e
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estimar os pardmetros que compdem o vetor 6, tem-se
Jk
g6 = XuB, + Z hj (x e, (3.19)
=

em que k € o indice dos parametros de @, assim 1 < k < 3.
Conforme apresentado do Capitulo 2, sobre modelos de regressaio GAMLSS, os parame-
tros B e os coeficientes y das funcgdes de suavizacdao (h = Zy) sdo estimados pela maxima

verossimilhanca penalizada, assim, temos a seguinte equagdo

1, = 1(6) -

| =

P Jk
Z Z ﬁjk)’;kP iKY jks (3.20)
k=1 j=1

sendo /(#) o logaritmo da funcao de verossimilhanca com censura a direita, dado pela Equacao
(3.5), e Pj, uma matriz simétrica que pode depender de um vetor de pardmetros de suavizacao.
A estimacdo dos parametros 6 = [ U o v ] depende da funcdo de ligacdo g(.) conforme
apresentado no capitulo anterior. Para o caso do modelo Weibullcr de fracao de cura a estimagdo

serd definida por

7

A= exp|XiB+ ) huxp)l, (3.21)
j=1
7

T = exp|Xof,+ ) hp(xp)|, (3.22)
j=1 ]

exp [X3ﬂ3 + Z;il hj3(Xj3)]
= (3.23)
1 +exp [X3ﬂ3 + Zjil hj3(Xj3)] ;

em que Xy, 1 < k£ < 3 sdo as matrizes das J,; covaridveis do correspondente parametro k, em
que k = 1 corresponde a média, k = 2 o desvio e k = 3 a fracdo de cura. As matrizes X; sdo de
dimensao n X J,;, assim os coeficientes B, determinados na regressao, sao de dimensao J,; x 1.

No modelo, as demais J, covaridveis xj, 1 < j < J,, sdo suavizadas por P-splines.
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Com o objetivo de avaliar a sobrevivéncia em pacientes com cancer de melanoma, vamos
ajustar o modelo apresentado no Capitulo anterior. Para essa andlise, o banco de dados foi
obtido no site da Fundag¢do Oncocentro de Sdo Paulo (FOSP)[7], que retine as informagdes
sobre cancer das institui¢des de saide do estado de Sao Paulo. A FOSP organiza bancos dados
sobre o atendimento e tratamento do cancer no referido estado desde o ano 2000. O banco
utilizado no presente trabalho redne os dados a partir de 2014. Foram selecionados os casos de
cancer de pele e a descric@o das varidveis usadas na andlise estd na Tabela (4.1).

O estadiamento € uma forma para definir o estdgio do cancer a partir de informagdes reco-
lhidas em diversos testes. O sistema de classificacao é o TNM, em que a classificagao T fornece
detalhes do tumor primadrio, N detalhes dos linfonodos regionais e M detalha a doenga sist€émica
(metdstases). Para criar a varidvel estdgio seguimos o trabalho de Gomes et al (2017) [12], que
estd de acordo com a AJCC (American Joint Comission on Cancer), descreve a evolucao clinica
da doenca, mais detalhes estdo na Tabelas 6.9 do Apéndice 2. Portanto, cada estidgio apresenta

a seguinte caracteristica:

e Estigio 0: ndo foi possivel identificar tumor primario;
e Estédgio I-1I: doenga com localiza¢do primdria;
e Estégio III: doenca com localizacio na area loco regional;

e Estigio IV: doenga generalizada.

O cancer de pele apresenta alta taxa de cura, segundo Silversmit et al (2016) [29] a pro-
porcao de cura é de 81%, para mulheres a fracdo de cura é de 84% e homens 75%. Por essa
informacao, torna-se necessdrio a verificagdo da existéncia da fracdo de cura no dados cole-

tados. O desfecho de interesse nesta andlise € a morte pelo cancer e os demais desfecho sdo

24
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Tabela 4.1: Descricao das varidveis utilizadas na anélise.

Variavel Amostra Total
Total da amostra (n) 14324
Sexo

Masculino 7568 (52,83%)

Feminino 6756 (47,16%)
Idade X = 68,77 anos (S = 13,86 anos)
Tratamento

Cirurgia 12864 (89,8%)

Outras combinacdes de Tratamento 573 (4%)

Quimioterapia e/ou Radioterapia 462 (3,22%)

Nenhum 425 (2,96%)
tempo

Data Ultima Info - Data Diagnostico X = 2,65 anos (S = 2,34 anos)
Ultima Informacio

Vivo curado 10721 (74,84%)
Obito por outras causas 2671 (18,64%)
Vivo com Céancer 578 (4,03%)
Obito por Céncer 354 (2,47%)
Categoria de Atendimento
SUS 11219(78,32%)
Nao SUS 3105(21,67%)
Clinica Médica
Dermatologia 5585(38,99%)
Oncologia clinica 3175(22,16%)
Outras 2657(18,55%)
Oncologia Cutinea 1746(12,19%)
Cirurgia Oncoldgica 1139(8,19%)
Estdgio do Cancer
0 1367 (9,54%)
I 10914 (76,19%)
I 1748 (12,20%)
I 168 (1,17%)
v 127 (0,88%)

definidos como censura. Com essa finalidade, foi feita a estimacdo da fungdo de sobrevivéncia
pelo método de Kaplan-Meier. O resultado € apresentado na Figura (4.1) e indica a existéncia
de uma assintota horizontal, indicando a existéncia de uma fracdo de cura. O Teste de Maller
e Zhou (1992) [19] indica que a assintota horizontal observada € estatisticamente significativa
com p.valor < 0,001.

Calculando a funcdo de sobrevivéncia pelo método de Kaplan-Meier para as varidveis Sexo,
Categoria de Atendimento, Estdgio e Tratamento também € verificado a existéncia de assintotas
horizontais, como indica a Figura(4.2). Nota-se que ha diferencga entre as curvas de sobrevivén-
cia de homens e mulheres e que quanto maior o nimero do estdgio menor a perspectiva de cura.
Quanto a categoria de atendimento, pacientes atendidos por convénio ou particular (Ndo SUS)

apresentam melhor perspectiva de cura.
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Figura 4.1: Evolucao da funcio de sobrevivéncia ao longo do tempo (em anos) obtido pelo
método de Kaplan-Meier.

Em todos os casos verificados pelo método de Kaplan-Meier, a fungao de sobrevivéncia ndo
vai para zero e sim para um platd, além disso a proporcionalidade dos riscos nido € mantida,
como verificado no cruzamento das curvas de sobrevivéncia quanto ao Estidgio da doenca na
Figura (4.2D). Por esses motivos o modelo de Cox ndo é recomendavel para o problema em

questao.

Com a finalidade de modelar a fracdo de cura do cancer de pele foi considerado o modelo de
regressao Weibull proposto por Ramires et al (2019) [22], denominado por regressao Weibullcr.
A selecao das varidveis que entraram no modelo de regressao foi feita pelo critério de Akaike
(AIC). Primeiro foi ajustado a média, deixando os demais parametros sem covaridveis até a
obter o melhor AIC. O processo foi repetido para os demais parametros e a relagdo de varidveis
para modelagem de cada parametro estd descrita na Tabela (4.2). No modelo, para ajustar os

parametros u foi utilizado a funcdo de suavizagdo P-Spline na varidvel Idade.

A Tabela (4.3) apresenta os valores estimados para os parametros B, o Erro Padrao (EP) e
o p-valor do ajuste ao modelo de regressdao Weibullcr para os parametros de Localizagdo (u),

Dispersao (o) e Fragdo de Cura (v), respectivamente. Para os termos de suavizagdo presente
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Figura 4.2: Evolucao da funcao de sobrevivéncia ao longo do tempo (em anos) obtido pelo
método de Kaplan-Meier para as varidveis: Sexo(A), Estagio(B), Categoria de Atendimento
(C) e Tratamento (D)

Tabela 4.2: Varidveis utilizadas em cada parametro.

Pardmetro  Ligacao Varidveis
u logaritmo ps(Idade) + Tratamento + Tipo de Atendimento + Estdgio
o logaritmo Tratamento + Estagio
v logistica Tratamento + Estdgio + Tipo de Atendimento + Sexo

no ajuste do parametro (u), é apresentado na Tabela (4.3) o grau de liberdade (df) e o valor do
parametro de suavizac¢do A, presente na Equagdo (3.20). O modelo apresentou um AIC = 2527

e ndo foram significativos os coeficientes das seguintes varidveis:
e Tratamento para a categoria Outros Tratamentos no ajuste do parametro o
e Estigio para a categoria I no ajuste do parametro v.

Os efeitos parciais das varidveis explicativas Idade modelados usando splines penalizadas,
na regressdo do parametro u € exibido na Figura (4.3). Por esse resultado, verifica-se para o
parametro de locacdo, i, que a média de sobrevivéncia € maxima em torno de 50 anos. Algumas

conclusdes podem ser retiradas para cada um dos parametros estimados na Tabela (4.3).

u: O parametro de localizagdo u indica que o tipo de tratamento, o tipo de atendimento e
o estdgio diminuem a média do logaritmo do tempo de vida em pacientes suscetiveis

E(log(T)IN = 1) = log(u). Dessa forma, o paciente que ndo estd submetido a nenhum
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Tabela 4.3: Estimacao dos coeficientes de ajuste para os parametros u, o e v.
J7i B EP p-valor
Intercepto 6,8646 0,05049 <2x 10710
ps(Idade) df =12 1=9750,72 -
Trat = Nenhum -1,5928 0,06633 <2x 10716
Trat = Outro -0,3531 0,04144 <2x 10716
Trat = Quimio e/ou Radio  —0,4767 0,05973 1,56 x 1071
Atendimento = SUS -0,3684 0,04965 <2x107'°
Estdgio =1 -0,3789 0,03175 <2x107'°
Estdgio =11 —-1,6343 0,03838 <2x107'°
Estagio = 111 -4,5574 0,06095 <2x1071°
Estiagio = IV -4,1914 0,0796 <2x1071°
o
Intercepto —-0,09317 0,02127 1,20 x 107
Trat = Nenhum —-0,38146 0,03794 <2x1071°
Trat = Outro —0,38146 0,03336 0,138
Trat = Quimio e/ou Radio —0,39928 0,03981 <2x 10716
Estagio =1 0,16537 0,02235 1,45 x 10713
Estagio =11 0,16119 0,02822 1,14 x 1078
Estagio = III 0,66924 0,06457 <2x1071°
Estagio = IV 0,58936 0,07519 4,87 x 1071
14
Intercepto 1,34319 0,05337 <2x1071°
Trat = Nenhum 1,11268 0,07474 <2x1071°
Trat = Outro —-0,50621 0,11994 2,45 x 107
Trat = Quimio e/ou Radio —-0,41227 0,15693 0,00862
Estagio =1 —-0,08759 0,05106 0,08629
Estagio =11 -3,21623 0,47379 1,18 x 107!
Estagio = III -0,41891 0,20532 0,04134
Estagio = IV —-0,12165 0,41561 0,0026
Sexo = Masculino —0,60065 0,03474 <2x 10716
Atendimento = SUS -1,17031 0,03527 <2x 10716
tratamento diminui a média do logaritmo do tempo de vida em —1,5928 por unidade em
relacdo a cirurgia. Paciente atendido pelo SUS diminui —0,3684 por unidades quando
comparamos em relacdo ao Nao-SUS. Quanto ao estdgio, verifica-se que quanto mais
avancado for o estdgio da doenga, maior serd a diminui¢do do logaritmo do tempo de
vida dos paciente.
o: O parametros de dispersdo o indica que o tipo de tratamento diminui a variabilidade dos

tempos de falha em escala logaritmica (log(c)), de forma que pacientes que recebem
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Figura 4.3: Ajuste ndo linear para o parametro de localiza¢do u em relacdo a Idade.

Quimioterapia e/ou Radioterapia apresentam a maior reducdo da variabilidade, —0,3993
por unidade em relacdo a cirurgia. Quanto ao estagio da doenga, quanto mais avangado
o cancer, maior o crescimento de variabilidade no tempo de falha. Porém, pacientes no
estdgio III apresentam maior aumento na variabilidade do tempo de falha, 0,6692 por

unidade em relagdo ao estagio 0.

v: O parametro de fracdo de cura v indica que pacientes que ndo receberam nenhum tra-
tamento tem chance de cura 3,03 (e"!'2%%) vezes maior do que pacientes que fizeram
cirurgia. J4 pacientes que receberam Outros tratamentos ou fizeram Quimioterapia e/ou
Radioterapia apresentam chance menor de cura em relacdo ao pacientes que foram sub-
metidos a cirurgia (0,603 e 0,662, respectivamente, vezes a chance de quem fez cirurgia).
Pacientes que estdo no Estdgio II da doenca apresentam menor chance de relagdo ao pa-
cientes que estao no Estagio 0 ( 0,04 vezes a chance de cura no Estdgio 0). Os demais
Estdgio também apresentam menor chance de cura em relacdo ao Estdgio 0. Pacientes ho-
mens e pacientes atendidos pelo SUS também apresentam menor chance cura em relacao

a mulheres e pacientes nao SUS, respectivamente.

A estimativa da fracdo de cura para os diferentes estratos das covaridveis categdricas € apre-
sentada na Figura (4.4). Por essa estimacao, verifica-se que homens apresentam menor fracao
de cura em relagdo as mulheres; o Estdgio II da doencga apresentou a menor fragcdo de cura com-

parado com os demais estdgios, enquanto que o Estdgio 0 apresentou maior fracdo de cura; os



30 Capitulo 4. Analise de sobrevivéncia para o estudo sobre cancer de melanoma

pacientes que receberam nenhum tratamento apresentaram maior fracao de cura em relacdo aos

que receberam.
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Figura 4.4: Estimativa das Fracdo de Cura (v) pelo regressaio GAMLSS em cada categoria.
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Figura 4.5: Funcao de Sobrevivéncia da Populagdo ajustada.

A fun¢do de sobrevivéncia da populagdo S ,,,(.) definida na Equacdo (3.18) foi estimada
a partir dos valores ajustados e o grafico é apresentado na Figura (4.5). Por esse resultado
verifica-se a possivel existéncia de uma assintota horizontal maior de 0,96 e menor que 0,97.

A Figura (4.6) mostra a relacdo entre a funcdo de sobrevivéncia da populagdo com cada uma
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das varidveis e categorias. Verifica-se uma probabilidade maior de sobrevivéncia para pacientes
que ndo foram atendidos pelo SUS. Mulheres apresentam maior probabilidade de sobrevivéncia
que homens em quase todo periodo. Quanto ao estdgio da doenca, pacientes nos Estagios 0
e I apresentam praticamente a mesma probabilidade de cura, superior a 0,9. A Figura (4.6)
ainda indica que o avanco dos estdgios da doenca implica na diminui¢do da probabilidade de
cura. Pacientes no Estdgio IV apresentam probabilidade de cura em torno de 0,25. No que diz
respeito ao Tratamento, pela Figura (4.6), € possivel verificar que a cirurgia apresenta melhor
fracdo de cura, superior a 0,95, seguido de Outros Tratamentos. Pacientes que ndo recebem
tratamento tendem a ter sua expectativa de cura diminuida ap6s 5 anos do diagndstico. Pacientes

submetidos a tratamentos com Quimioterapia ou Radioterapia apresentam taxa de cura em torno

de 0,7.
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Figura 4.6: Fun¢do de Sobrevivéncia da Populacdo ajustada por varidvel e categoria.

A Figura (4.7) exibe graficos dos residuos com a finalidade de verificar a adequacgdo e su-
posicdo do modelo proposto. No painel (a) € apresentado o worn plot do ajuste, que indica que
nao ha evidencias de inadequacdo no modelo, uma vez que a grande maioria dos residuos caem
na regido de aceitac@o dentro das curvas elipticas. Os painéis (b) e (c) apresentam a distribuicao
e o qgplot dos residuos quantilicos. Os graficos indicam que ha evidéncia de que os residuos

quantilicos sdo normalmente distribuidos com média 1 e variancia 0. A normalidade dos resi-
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duos também € confirmada pelo teste de correlacdo de Filleben, que nio rejeita a hipétese nula

de que os residuos sdo normalmente distribuidos, com p — valor = 0,99.
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Figura 4.7: Analise de Residuos: (a) Worm Plot (b) Distribuicao dos Residuos Quantilicos (c)
QQPIlot dos residuos quantilicos



5 CONCLUSOES E PERSPETIVAS

O presente trabalho apresentou uma singela explanacao sobre a constru¢do dos modelos de
regressao GAMLSS e alguns exemplos, que sdao apresentados no Apéndice. O GAMLSS surge
da necessidade de obter modelos de regressdao para dados que seguem distribui¢cdes de proba-
bilidade além da Familia Exponencial. Tal metodologia ainda permite ajustar os parametros de
Locacao (u), Escala (o) e Forma (v e 7) em funcdo de varidveis independentes do problema em
andlise (covaridveis). O GAMLSS possibilita tratar dados com comportamento nao-linear, per-
mite a implementagdo de fungdes de suavizagdo nas covaridveis para melhorar o desempenho

do ajuste.

O trabalho retomou alguns conceitos de Andlise de Sobrevivéncia, com foco na aplicagdao
do modelo de regressdio GAMLSS para Anélise de Sobrevivéncia proposto por Ramires (2019)
[22]. Esse método permite modelar a fracdo de cura, isto é, a probabilidade de ser curado.
Neste método foi utilizado o modelo de mistura, que permitiu agregar a fracdo de cura como

um parametro da distribuicao.

Para mostrar a aplicabilidade da metodologia GAMLSS para Andlise de Sobrevivéncia, foi
utilizado o modelo proposto por Ramires et al (2019) [22] para estimar a fracdo de cura de
pacientes com cancer de melanoma do estado de Sdo Paulo. Foi considerado o modelo de

mistura em que o tempo tem distribuicdo Weibull.

De acordo com a estimativa da fracdo de cura apresentado na Figura (4.4), pacientes aten-
didos pelo SUS tem menor fracao de cura e portanto menor chance de cura. Quando avaliado
por sexo, homens apresentam menor chance de cura que mulheres. Quanto aos diferentes tipos
de Tratamentos, pacientes que foram submetidos a Radioterapia e/ou Quimioterapia apresenta-
ram menor fracdo de cura, que os demais pacientes submetidos a cirurgia. Pacientes que nao
receberam nenhum tratamento apresentaram maior fracdo de cura do que pacientes submetidos

a cirurgia. Tal fato pode ser reflexo do tempo de acompanhamento do paciente, pois pacientes

33
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que ndo receberam nenhum tratamento apresentaram menor tempo de acompanhamento (2,35
anos em média).

Conforme o mesmo resultado, verificou-se que o Estdgio II apresenta menor fracao de cura
em relacdo ao Estdgio III. Essa diferenca € acentuada nos dltimos anos de acompanhamento,
quando se verifica maior fracdo de cura para o Estagio III em relacdo ao Estagio II. A diferenca
de fracdo de cura nos Estdgios pode ser explicada pelo Tratamento, pois pacientes que rece-
beram Quimioterapia ou Radioterapia apresentam menor probabilidade de cura. Conforme o
banco, o nimero de pacientes no Estagio II (140 pacientes) que faz Quimioterapia ou Radiote-
rapia € praticamente o dobro dos nimero de pacientes no Estagio III (71 pacientes).

A regressao GAMLSS se mostrou satisfatdria, dada a flexibilidade de modelagem que pos-
sibilitou ajustar o modelo de sobrevivéncia Weibull com fracdo de cura. Essa metodologia
pressupdem uma distribuicdo que ndo pertence a Familia Exponencial. Para trabalhos futuros,

com a finalidade de expandir as possibilidades de modelagem, a presente investigacao sugere:

e desenvolver e implementar modelos de regressao GAMLSS com outras distribui¢cdes de

probabilidade para modelos de mistura;

e implementar a metologia desenvolvida para determinar a fragdo de cura em outros casos

possiveis;

e incluir outras varidveis ao modelo da aplicacdo, com auxilio de pesquisadores da drea,

para refinar os resultados.



6 APENDICE

6.1 APENDICE 1: IMPLEMENTACAO NO R

Na implementacdo do GAMLSS em R, a funcio gamlss() do pacote gamlss permite modelar
todos os parametros da distribuicao de forma linear e/ou ndo linear e/ou 'ndo paramétrico’ com
funcgdes de suavizagdo das varidveis explicativas.

A fungdo gamalss() € semelhante as func¢des gam() no R e pode modelar todos os parametros
da distribui¢do como funcao das varidveis explicativas. Pode ser usada para ajustar modelos que
podem ser ajustados pelo funcao glm().

Na sequéncia sdo apresentados alguns exemplos da implementacdo do modelo GAMLSS

usando a funcao gamlss() no R.

6.1.1 EXEMPLO 1: DADOS DE INTERNACAO

Exemplo proposto por Rigby e Stasinopoulos (2020), [30] cujos dados estdo disponiveis no
pacote gamlss pelo comando data(aep). O banco de dados do exemplo € composto de 1383
observacdes de um estudo no Hospital del Mar, Barcelona, durante os anos de 1988 e 1990,
apresentado por Gande et al (1996) [11]. A varidvel de resposta € o ntimero de dias inapropri-
ados (noinap) do total de dias (los) que os pacientes passaram no hospital. Cada paciente foi
avaliado quanto a permanéncia inadequada em cada dia por dois médicos que usaram o proto-
colo de avaliagcdo de adequacdo (AEP) [11]. A pesquisa tem por objetivo demonstrar o ajuste

de uma distribuicdo beta binomial aos dados. As varidveis da pequisa sdo:
los : nimero total de dias;
loglos : o logaritmo decimal de los;

noinap : numero de dias inapropriados de permanéncia do paciente no hospital;

35
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SEXO0

enf

ano

idade

: sexo do paciente;

: tipo de enfermaria do hospital (médico, cirtirgico ou outro);

: 1988 ou 1990;

: idade do paciente subtraida de 55

: noinap

Gande et al (1996) [11] comparou os modelos de regressdo logistica com o modelo de

regressdo beta binomiais. Os autores verificaram que a regressdo beta binomial € um poderosa

ferramenta em pesquisa em saude. Para Gande O uso de modelos beta binomiais ndo sé permite

avaliar diferentes probabilidades de acordo com as covaridveis, mas também permite estimar o

grau de agrupamento. Nesse trabalho foi modelado a média e a dispersdo da distribuicao beta

binomial em funcdo das varidveis explicativas usando o método epidemiolégico EGRET, o

que permitiu obter um modelo usando um link logit para a média e um link identidade para a

dispersao.

O objetivo do exemplo € melhorar o modelo usando o GAMLSS. Os modelos propostos por

Rigby e Stasinopoulos (2020), [30] sdo:

Modelo I
logit(u) = 1 + enf + loglos + ano
log(oc) =1+ ano
Modelo 11
logit(u) = 1 + enf + loglos + ano
log(o) =1+ ano + enf
Modelo III
logit(u) = 1 + enf + cs(loglos,2) + ano
log(o) =1+ ano + enf
Modelo IV

logit(u) = 1 + enf + cs(loglos,2) + ano + cs(idade,2)

log(o) =1+ ano + enf
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Nota-se que os Modelos III e IV apresentam suavizagdes para algumas varidveis. O co-
mando c¢s() indica um spline ctibico. No caso em questdo sdo 2 graus de liberdade. Para as
simulacdes foi considerado que a varidvel resposta segue a distribuicdo Beta Binomial, BB().

Para Rigby e Stasinopoulos (2020), [30] a escolha do modelo se d4 pelos AIC e BIC.

Tabela 6.1: Valores de AIC e BIC calculados dos Modelos propospos por Rigby e
Stasinopoulos (2020), [30] para os dados do problema apresentado por Gande et al (1996) [11]

Modelo | AIC BIC

1 4533,441 | 4570,065
II 4501,020 | 4548,108
III 4479427 | 4541,147
v 4454,362 | 4531,75

As fungdes ajustadas para todos os termos da média do Modelo IV sdao mostradas na Figura
(6.1) e para os termos do desvio na Figura (6.2).

Para finalizar a Figura(6.3) apresenta o worm plot. Por essa andlise verifica-se que a maioria
dos residuos estdo no intervalo limitado pelas curvas elipticas além disso, dada a oscilagao dos

pontos nao € possivel que os residuos sejam normalmente padronizados.

6.1.2 EXEMPLO 2: CELULAS CD4

Exemplo proposto por Rigby e Stasinopoulos (2020), [30] cujos dados estao disponiveis no
pacote mass pelo comando data(cd4). O banco de dados do exemplo € composto de 609 obser-
vagoes de contagem de células CD4 em criangas ndo infectadas com HIV de maes soropositivo

feitas por Wade e Ades (1994) [32]. O banco é composto apenas por duas varidveis:

cd4 : contagem de células cd4 em criancas nao infectadas com HIV de maes soropositivo;

idade : idade da crianca em anos.

Tradicionalmente, problemas desse tipo eram tratados por uma transformacdo na varidvel res-
posta ou uma transformacgdo tanto na resposta quanto na(s) varidvel(is) explicativa(s). Para
simular a ndo linearidade Rigby e Stasinopoulos (2020), [30] propuseram ajustar polindmios

ortogonais de diferentes ordens aos dados e escolher o melhor usando um critério AIC e BIC.
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Figura 6.1: Os termos ajustados para média no Modelo 4

Rigby e Stasinopoulos (2020), [30] consideraram ainda que cd4 ~ N(u,0) sendo o constante.
A Tabela (6.2) apresenta os valores de AIC e BIC para os modelos ajustados. O nimero do
modelo corresponde ao grau do polindmio. Conforme os valores observados, conclui-se que
o modelo 7, isto é o modelo ajustado por polindmio ortogonal de 7° grau, apresenta melhores
indicadores. Na Figura (6.4) € apresentada a comparagdo entre a curva ajusta pelo modelo com

polindmio ortogonal de 7° grau.

Como o exemplo apresenta apenas uma varidvel explicativa entdo € possivel segmentar o

intervalo em n.inter intervalos com o mesmo nimero de observacdes e avaliar a aderéncia do
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Figura 6.2: Os termos ajustados para o desvio no Modelo 4

Deviation

Unit normal quantile

Figura 6.3: O worm plot do modelo 4

ajuste em cada intervalo. Por exemplo o comando

wp(m7,xvar=CD4$ age,n.inter=9)
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Tabela 6.2: Valores de AIC e BIC calculados dos Modelos propostos por Rigby e
Stasinopoulos (2020), [30] para os dados do problema apresentado por Wade e Ades (1994)
[32]. A coluna Grau corresponde ao grau do polindmio ortogonal do ajuste.

Modelo | Grau | AIC BIC

VII 7 8963,263 | 9002,969
VIII 8 8963,874 | 9003,932
VI 6 8968,637 | 9007,992
\" 5 8977,383 | 9008,266
v 4 8988,105 | 9013,284
11T 3 8993,351 | 9014,576
II 2 8995,636 | 9015,410
I 1 9044,145 | 9054,380

1500

cd4

1000

500
|

Figura 6.4: Comparacdo entre a curva ajustada e os dados do Exemplo 2

divide a varidvel explicativa em 9 subintervalos com aproximadamente o0 mesmo nimero de

observacdes e gera os worms plot de cada intervalo. Os graficos para cada um dos intervalos

estd na Figura (6.5). A leitura € feita da esquerda para a direita, de baixo para cima. Assim

o grafico de baixo da coluna da esquerda corresponde ao primeiro subintervalo. Nota-se que a

curva ajustada melhor adere aos dados nos intervalo no 4° e 5° subintervalo. Na Figura 6.5 nota-
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se que a variancia pode ser dependente da varidvel explicativa, pois ha maior variabilidade entre
0 e 4. Rigby e Stasinopoulos (2020), [30] propuseram ainda ajuste com polindmio de expoente
fraciondrio usando o comando gamilss, supondo dispersao constante. Porém os resultados sao

semelhantes aos ja observados no ajuste por polindmios ortogonais. A presente analise propde

Given : xvar
2 4 [ ]
| 1 1 |
I:;
———
—
—
—
—
e |
———

Deviation

1
1
|
1

3 -2 4 0 1 2 3

Unit normal quantile

Figura 6.5: Comparacgdo entre a curva ajustada e os dados do Exemplo 2.

o ajuste com expoente fraciondrio para a média e um ajuste linear para a dispersdo. O ajuste
por polindmio fraciondrio € implementado na varidvel explicativa de interesse x pelo comando

Jfp(x, n), sendo n é o nimero de poténcias do ajuste assim,

u=po+ Zn:ﬁixpi
P

Para o exemplo foram testados trés modelos que estdo descritos na Tabela (6.3), que indica que



42

Capitulo 6. Apéndice

Tabela 6.3: Valores de AIC e BIC calculados dos Modelos com expoente fracionério. A coluna
n corresponde ao nimero de poténcia do ajuste.

Modelo | n | AIC BIC Desviance
III 3| 8807,174 | 8846,881 | 8798,174
11 2 | 8814,606 | 8845,489 | 8807,606
I 1 | 8836,894 | 8858,954 | 8831,894

o Modelo III, isto é com n = 3 poténcias no ajuste, apresenta melhores indicadores. Assim

1= Lo+ Bi1xl" + oxP + B3xP3.

Os valores de 8 sdo obtidos pelo comando modelo$ mu.coefSmo e as poténcias pelo comando
getSmo(modelo)$ power. No ajuste proposto para duas poténcias sdo iguais a —0,5, segundo

Rigby e Stasinopoulos (2020), [30], nesse caso o ajuste proposto para a média

71 =3137,08 — 7013x~" + 4919x7'/2 — 5179x7log(x)

Para o parametro de dispersdo o para a distribuicdo normal tem-se que o = ¢” portanto a

equagdo do ajuste para a dispersao é

o = ¢5:36-0.291x
O representacdo grafico do ajuste dos parametros e suas respectivas bandas de confianca sdo
apresentados na Figura (6.6). O worm plot para a varidvel explicativa segmentada em 9 partes
¢é apresentado na Figura (6.6). Verifica-se que a adequagao dos residuos em todos os intervalos,
indicando que o modelo é melhor ajustado se comparado com o ajuste por polindmio de 7°

grau.
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Figura 6.6: Worm plot por segmento do ajuste pelo polindmio fracionério para a média e linear
para a dispersao.

6.2 APENDICE 2: IMPLEMENTACAO DO GAMLSS PARA SOBREVIVENCIA

6.2.1 EXEMPLO 4

Para verificar a eficicia do pacote gamlss.cens e comparar com os procedimentos ja consoli-
dados, foi replicado o exemplo apresentado por Carvalho et al (2011) [2]. O exemplo proposto
tem por objetivo investigar o efeito do tratamento, controlado do HIV por idade e sexo. O
banco de dados € proveniente de coorte constituida de pacientes portadores de HIV atendidos
entre 1986 e 2000 no Instituto de Pesquisas Clinica Evandro Chagas (Ipec/Fiocruz). Dessa co-
orte, obteve-se uma amostra de 193 individuos que foram diagnosticados com AIDS (critério
CDC 1993) durante o periodo de acompanhamento.

Variaveis:

e tempo: dias de sobrevivéncia do diagndstico até o 6bito;

e sexo: F (Feminino) e M (Masculino);

e idade: idade na data do diagndstico;

e tratam: terapia antirretroviral: 0 = nenhuma, 1 = mono, 2 = combinada, 3 = potente.

A relacdo das varidveis sexo, idade e tratam com o tempo € apresentada na Figura (6.8).
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Figura 6.7: Worm plot por segmento do ajuste pelo polindmio fraciondrio para a média e linear
para a dispersao.

Sera ajustado um modelo de regressao paramétrica Weibull, sendo assim dadas pelas seguintes
equagdes:

h(1X) =y~ exp [(XB)'] (6.1)

S (tX) = exp [ (exp (XB) 1)']. (6.2)

A andlise tradicional, realizada por Carvalho et al (2011), [2], ocorre pelo comando do R:

survreg(formula = S urv(tempo,status) ~ idade+sexo+tratam, data = ipec, dist = "weibull”)
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Figura 6.8: Relagdo entre as varidveis idade, sexo e tratam com a varidvel tempo

A anélise por gamlss padronizar € feita pelo comando do R.

gamlss(S urv(tempo, status) ~ idade+sexo+tratam, sigma.fo =~ 1,data = ipec, family = cens(WEI))

Na simulagdo com GAMLSS optou-se em manter o pardmetro de dispersdo constante. A com-
paracdo entre as duas metodologias estd na Tabela (6.4). A pequena diferenca entre os valores

se da pela diferenca entre os algoritmos em cada uma das func¢des. Pelo teste da Razdo de

Tabela 6.4: Comparacao entre as metodologias de andlise de sobrevivéncia no R.

survreg | gamlss
Intercept | 5,97802 | 5,978713
idade 0,00903 | 0,008968
sexoM -0,20476 | -0,202474
tratam1 1,64172 | 1,639752
tratam?2 | 2,83399 | 2,820017
tratam3 | 3,37902 | 3,308075
0% 0,88233 | 0,8772
1(0) -741,4 -741,37

Verossimilhanga temos (pvalor = 0,98), portanto verifica-se que os dois modelos sdo equiva-

lentes.
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6.3 APENDICE 3: ESTADIAMENTO DA DOENCA

Os estagio do cancer de melanoma € definido pelo sistema de classificacdo é o TNM, em
que a classificacdo T fornece detalhes do tumor primadrio, N detalhes dos linfonodos regionais e
M detalha a doenca sistémica (metdstases). Para criar a varidvel estdgio seguimos o trabalho de
Gomes et al (2017) [12] que estéd de acordo com a AJCC (American Joint Comission on Cancer),
que descreve a evolugdo clinica da doenga. A classifica¢do utilizada na presente investigacao

esta resumida na Tabela (6.9).

ESTADIO T N M
0 Tis NO MO
1A Tla NO MO
IB Tibou T2a NO MO
A T2b ou T3a NO MO
1B T3b ou T4a NO MO
nc T4b NO MO
[} Qualquer T = N1 MO
v Qualquer T Qualquer N M1

Figura 6.9: Estadiamento Clinico 8* EDICAO AJCC -2017 (Gomes et al (2017) [12])
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