View metadata, cit@tion and similar papers at core.ac.uk

Colégio dos Jesuitas
Rua dos Ferreiros - 9000-082, Funchal

+351 291 209400
+351 291 209410
gabinetedareitoria@uma.pt

DIMENSOES: 45 X 29,7 cm

PAPEL: COUCHE MATE 350 GRAMAS
IMPRESSAO: 4 CORES (CMYK)
ACABAMENTO: LAMINACAO MATE

NOTA*

Caso a lombada tenha um tamanho inferior a 2 cm de largura, o logdtipo institucional da UMa tera de rodar 90° , —tli, %
para que nao perca a sua legibilidade|identidade.

Modelos de Cura:
Aplicacao ao Cancro da Mama Feminino

DISSERTACAO DE MESTRADO

Ana Carina Fernandes Alves
MESTRADO EM MATEMATICA

«-111I|..

UNIVERSIDADE da MADEIRA

www.uma.pt

o
=
=
S
o)
L
®
S
©
=
©
©
o
| .
3)
C
®
@)
o
©
o
1D
On
@
9
a
<

Modelos de Cura:

| 2012

{ [T
UNIVERSIDADE da MADEIRA

UNIVERSIDADE da MADEIRA

UNIVERSIDADE da MADEIRA

Caso a lombada tenha menos de 1,5 cm até 0,7 cm de largura o laoyut da mesma passa a ser aquele que consta

no lado direito da folha.

=

brought to you by .. CORE

provided by Repositdrio Digital da Universidade da M:

Nome do Projecto/Relatério/Dissertagao de Mestrado e/ou Tese de Doutoramento |

UMa


https://core.ac.uk/display/62478025?utm_source=pdf&utm_medium=banner&utm_campaign=pdf-decoration-v1

Modelos de Cura:
Aplicagcao ao Cancro da Mama Feminino

DISSERTACAO DE MESTRADO

Ana Carina Fernandes Alves
MESTRADO EM MATEMATICA

ORIENTACAO
Ana Maria Cortesao Pais Figueira da Silva Abreu



Modelos de Cura: Aplicacao ao Cancro da
Mama Feminino

Ana Carina Fernandes Alves

setembro 2012



a0S Meus pais



Agradecimentos

Com a realizacao deste trabalho alcancei um objetivo do qual me orgulho. O
tema, ja de si interessante, tornou-se muito envolvente, por se tratar de uma
realidade préxima de todos néds, e despertou-me a atencao para esta doenca
que, ainda que curavel, continua a vitimar muitas mulheres.

Quero aqui deixar expressa a minha gratidao a todas as pessoas que me
ajudaram e incentivaram ao longo deste percurso:

Agradeco a Professora Doutora Ana Maria Abreu, minha orientadora.
A sua dedicacao e compromisso foram fulcrais para a execucao desta dis-
sertagao. Obrigada pelo tempo que dispendeu, tirando duvidas e oferecendo
ideias e sugestoes. Foi uma honra trabalhar consigo.

Aos meus pais, Joao Manuel e Maria do Carmo, por quererem dar aos
filhos aquilo que nao puderam ter, mesmo com grande esfor¢o e sacrificio.
Espero que estejam comigo por muitos e bons anos.

Ao Emanuel, meu companheiro, pela compreensao, apoio e incentivo. E
pelo teu coragao de ouro.

Aos meus irmaos, Luis, Rita e Joana, pelo apoio e pelas nossas nostalgicas
discussoes e brincadeiras.

A Mércia, minha alter idem, pela amizade e incentivo.

A Mariana e & Susana pela ajuda e pelos momentos bem passados nos
estudos e trabalhos que realizamos.

Ao Registo Oncolégico da Regiao Sul, pela disponibilizagao dos dados.
Agradeco, em particular, a Dra. Claudia Fraga, responsavel pelo Registo
Oncolégico da RAM, pelo apoio prestado.

A todos os outros familiares, amigos e colegas, do trabalho e da tuna, que
me incentivaram e elevaram a moral quando foi preciso.

i



Resumo

A Anélise de Sobrevivéncia tem como objetivo o estudo do tempo desde um
instante inicial bem definido até ao acontecimento de determinado evento.
Por exemplo, poderd ser o tempo de vida de um individuo desde o momento
em que lhe é diagnosticada uma doenca até a sua morte ou cura.

Com a evolucao da medicina, comegou a se verificar a existéncia de in-
dividuos para os quais nunca se observava o acontecimento de interesse e
designaram-se esses individuos por curados, imunes, ou nao suscetiveis. As-
sim, da Anélise de Sobrevivéncia cléssica surgem os modelos de cura.

Neste trabalho, aplicaram-se estes conceitos a uma base de dados refe-
rentes a 833 mulheres diagnosticadas com cancro da mama, entre 1998 e
2005.

Verificou-se a existéncia de um risco de morte maior em mulheres na faixa
etaria dos 50 a 59 anos. Comprovou-se que o estadiamento tem um papel
preponderante em relacao ao prognostico, sendo que, quanto mais avangado
o estadio pior o prognostico.

Dos tratamentos a que os doentes foram submetidos, a realizagao de ci-
rurgia € indicativa de um melhor prognostico, assim como a realizacao de
hormonoterapia e de radioterapia. No entanto, este tltimo tratamento nao
se revelou estatisticamente significativo para o modelo de regressao de Cox. A
realizacao de quimioterapia apenas reflete um melhor progndstico nos primei-
ros dois anos, o que ja nao acontece a partir dai. Esta carateristica inesperada
ficou-se a dever a esperanca de vida que o tratamento oferece aos doentes
no estadio IV e a associacao entre a existéncia de ganglios metastizados e o
agravamento do progndstico, no caso do estadio II.

O modelo de cura foi aplicado apenas ao grupo de mulheres no estadio
IV, pois s6 neste caso se admitiu que o tempo de follow-up era suficiente,
obtendo-se uma taxa de cura de 7,4%.

Palavras-chave: Anélise de Sobrevivéncia, distribuicao de Chen, estima-
dor de Kaplan-Meier, modelo de cura, regressao de Cox.
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Abstract

Survival Analysis focus on the study of time since a well-defined initial time
until the ocurrence of the event of interest. For example, it may be the
lifetime measured from the date of diagnosis until the death or cure of the
patient.

Nowadays, with the evolution of medicine, some individuals can be con-
sidered cured, i.e., the event of interest is never observed for them. These
individuals are designated cured, immune or not susceptible. Therefore, the
classical methods of Survival Analysis evolved giving rise to the cure models.

In this dissertation, these concepts are applied to a database of 833 women
diagnosed with breast cancer, between 1998 and 2005.

It was found that there is a higher risk of death among women in the
age group H0 to 59 years old. It was proved that the cancer staging has an
important role in the prognosis: the more advanced the cancer stage, the
worse the prognosis.

Of all the treatments that the patients were submited, the surgery was
indicative of a better prognosis, as well as radiotherapy and hormone the-
rapy. However, the last treatment wasn’t statistically significant for the Cox
regression model. The chemotherapy reflects a better prognosis only in the
first two years. This unexpected behaviour was due to the life expectancy
that this treatment offers to stage IV patients and to the association between
the presence of positive lymph nodes and the worsening of prognosis, in the
case of stage II.

The cure model was applied just to the group of women in stage IV,
because this was the only case where it was admitted that the follow-up time
was sufficient, obtaining a cure rate of 7,4%.

Key words: Chen distribution, Cox regression, cure model, Kaplan-Meier
estimator, Survival Analysis.
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Capitulo 1

Analise de Sobrevivéncia

1.1 Introducao

A Analise de Sobrevivéncia é um ramo da Estatistica que surgiu no fim da
primeira metade do século vinte e que estuda o tempo de vida de individuos
desde um instante inicial bem definido (por exemplo, data do diagnéstico
de determinada doenca) até a ocorréncia do designado acontecimento de
interesse. Este acontecimento de interesse pode ser a morte ou, num sentido
mais lato, outro acontecimento definido pelo investigador, como seja o tempo
que decorre até que surja uma determinada patologia numa populacao, a cura
da doenca, ou a ocorréncia de uma recaida. Por exemplo, neste trabalho,
serao analisados os tempos de vida de mulheres diagnosticadas com cancro
da mama, onde o instante inicial é a data do diagnéstico, e o acontecimento
de interesse é a morte pela doenca.

A Analise de Sobrevivéncia permite estudar a distribuicao do tempo de
vida num s6 grupo de individuos, comparar a distribui¢ao do tempo de vida
em dois ou mais grupos de individuos bem como modelar e determinar a
relacao entre a distribuicao do tempo de vida e as covariaveis associadas a
cada individuo.

No entanto, a aplicacao da Andlise de Sobrevivéncia nao se limita a area
da sauide. Podera ser utilizada para estudar o tempo que um aluno leva para
concluir um curso, o tempo entre a obtencao de um cartao de crédito até
a sua utilizacao, o tempo que um ex-recluso permanece em liberdade até
reincidir no crime ou o tempo que um casal leva até se divorciar.

A par da medicina, também a informatica superou-se e, atualmente, é
uma preciosa aliada dos investigadores para a andlise dos dados.

Seja T uma variavel aleatéria (v.a.) continua que representa o tempo
de vida de um individuo. A fungdo de sobrevivéncia (f.s.) da v.a. T é



representada por

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

e traduz a probabilidade do tempo de vida de um individuo ser maior que
t ou, por outras palavras, a probabilidade de um individuo sobreviver para
além do instante t.

E entdo uma funcao continua e mondtona nao crescente, onde

S0)=1 e S(—i—oo):tligloS(t):O

Outra funcao importante neste contexto é a funcao de risco, também
conhecida por funcao hazard, que é definida por

Pt<T<t+dt|T >t
ht) = lim LUST<t+diT =1
dt—07t dt

e que tem as seguintes propriedades

BE) >0 >0 o !/h@ﬁ:m
0

Esta funcao é continua e pode ser crescente, decrescente, bathtub-shaped,
constante ou unimodal.
A funcao de risco cumulativa é definida da seguinte forma

Hayiéﬁmm%tzo

As funcgoes de sobrevivéncia, densidade, de risco e de risco cumulativo
verificam as seguintes relacoes

S(t) = exp(—/o h(u)du) (1.1)

< H(t) = —log S(t)

0= % (13)
f(t) = =5t (1.4)



Frequentemente, no periodo estudado, o acontecimento de interesse nao
¢é observado em alguns individuos. Tal poderéd acontecer por varios motivos,
tais como a perda do rasto do doente, nao se conhecendo a situacao em que
este se encontra, ou porque até a data do fim do estudo nao foi verificada
a falha nesses individuos. Estas observacoes parciais, designadas por ob-
servagoes censuradas, sao sempre consideradas na Analise de Sobrevivéncia,
a qual valoriza o contributo das mesmas, o que nao acontece se for utilizada,
por exemplo, a andlise de regressao.

Nos exemplos referidos anteriormente, os tempos de vida desses individuos
sao considerados censurados a direita pois apenas se desconhece o tempo de
vida desses individuos para além do instante de censura. A censura a direita é
motivada normalmente por trés razdes: o fim do estudo (sem que se observe
o acontecimento de interesse), a perda do individuo para o follow-up e a
exclusao do individuo por alguma razao, como por exemplo, ter morrido por
outra causa que nao a doenca em estudo. Existem outros tipos de censura,
como sejam, censura a esquerda (o instante em que ocorre o acontecimento de
interesse é desconhecido, apenas se sabe que é inferior ao tempo de censura)
e censura intervalar (apenas se conhece o intervalo aleatério de tempo em
que ocorre o acontecimento de interesse e ndo 0 momento exato), mas que
nao serao consideradas neste trabalho.

Existe ainda a classificacao da censura como informativa ou nao informa-
tiva. No primeiro caso, a censura esta associada algum tipo de informagao,
por exemplo, a ocorréncia de reacoes adversas a um novo medicamento, en-
quanto que a ultima é assumida quando a distribuicao do tempo de censura
nao depende do vetor de parametros de interesse, ou seja, a sua ocorréncia
nao estd relacionada de forma alguma com o(s) fator(es) que provocam o
evento de interesse.

A partir deste ponto, entenda-se por censura a censura nao informativa
e a censura a direita.

1.2 Algumas distribuicoes para o tempo de
vida

1.2.1 Distribuicao de Weibull

A distribuicao de Weibull é a mais utilizada como modelo de distribuigao de
tempos de vida, abrangendo os casos onde existem eventos recorrentes e/ou
de longa duracao. A sua aplicacao estd presente em varias dreas como, por
exemplo, em estudos de biologia ou em estudos médicos. O facto de apresen-
tar expressoes simples para as funcoes de risco, de sobrevivéncia e de den-



sidade e de contemplar situacoes com funcao de risco crescente, decrescente
ou constante, sao dois motivos preponderantes para a sua vasta aplicacao.
No entanto, tem como desvantagem o facto de nao ser flexivel com funcoes
de risco nao monotonas, tais como, a unimodal ou a bathtub-shaped.

A funcao de risco da distribuicao de Weibull é

h(t) = AB(\t)?

onde A > 0 e 3 > 0 sao os parametros. O seu comportamento varia consoante
o valor de 3, sendo mondtona crescente quando S > 1, decrescente quando
[ < 1 e constante para = 1.

Tendo em contas as igualdades (1.1) e (1.2), obtém-se a fungao de sobre-
vivéncia desta distribuicao

S(t) = exp[-(A\t)?], t>0

e a funcao densidade

f() =B exp[-(A\)7],  t>0

1.2.2 Distribuicao log-logistica

A distribuicao log-logistica é uma alternativa a distribuigao de Weibull, quando
se considera um modelo com funcao de risco unimodal. Assim, a funcao de
risco é dada por

ate1
h(t) = ——— t>0
(*) 14+ At

onde o, A > 0 sao os parametros de forma e de escala, respetivamente.
A fungao de sobrevivéncia é

1

S(t) = —— t>0
(*) 14+ Ao’
sendo a funcao de densidade a seguinte
ate!
t) = ———— t>0
f( ) (1 + )\ta>2’



1.2.3 Distribuicao de Chen

Chen (2000), [11], desenvolveu uma distribui¢ao biparamétrica para o tempo
de vida que tem como vantagem a flexibilidade da correspondente fungao de
risco. Assim, esta poderd ser bathtub-shaped ou monoétona crescente, depen-
dendo do valor de um dos seus parametros.

A funcao de distribuicao proposta por Chen é

F(t) =1 — [exp(M(1 — exp(t?))], t>0

onde \ e 8 sao os parametros da distribuicao, sendo A o parametro de escala
e [ o parametro de forma.
A funcao de sobrevivéncia é

S(t) = exp[A(1 — exp(t))], t>0

e a funcao de risco correspondente

h(t) = \BtPTexp(t?),  t>0

Como I/(t) = ABtP~2exp(t?)((8 — 1) + BtP), entdao h(t) pode ser bathtub-
shaped para 8 < 1 e, quando 8 > 1, a fungao de risco é crescente.

1.3 Modelos de regressao

Os modelos de regressao sao amplamente utilizados em Anélise de Sobre-
vivéncia devido a sua capacidade de relacionar os tempos de sobrevivéncia
com as covariaveis, permitindo avaliar a influéncia destas no prognédstico do
individuo.

Estes modelos podem ser paramétricos ou nao paramétricos consoante
os pressupostos admitidos. Em termos genéricos, os modelos de regressao
paramétricos sao aqueles em que se admite que a varidavel correspondente
ao tempo de vida, T, segue uma determinada distribuigdo paramétrica (ex-
ponencial, de Weibull,...), donde, quando esta premissa nao for vélida te-
remos os modelos nao paramétricos. No entanto, se nao for admitida uma
distribuicao paramétrica para T', mas forem feitos alguns pressupostos rela-
tivamente a distribuicao de T', é habitual designar por modelo de regressao
semiparamétrico, de que é exemplo o conhecido modelo de Cox (1972).

Os modelos mais utilizados sao os modelos de



e riscos proporcionais - as fungoes de risco de dois individuos sao pro-
porcionais e as covariaveis téem um efeito multiplicativo na funcao de
risco;

e tempo de vida acelerado - as covariaveis tém um efeito multiplicativo
no tempo de vida, ou seja, o seu efeito é travar ou acelerar o tempo até
a ocorrencia do acontecimento de interesse;

e possibilidades proporcionais - as covariaveis atuam de forma multipli-
cativa na possibilidade de um individuo sobreviver para além de um
determinado instante ¢, e as fungoes de risco correspondentes a in-
dividuos com diferentes valores das covaridveis convergem ao fim de
um certo tempo.

1.3.1 Modelos de regressao paramétricos

Existem vérios modelos de regressao paramétricos. Uma das carateristicas
que os distingue é a distribuicao usada para o tempo de vida. As mais
comuns sao a distribuicao de Weibull e a distribuigao log-logistica, as quais
sao apresentadas em seguida. Uma sugestao que nao sera aqui abordada é a
utilizacao da distribuicao de Chen.

Modelo de regressao Weibull

O modelo de Weibull, como modelo de riscos proporcionais, tem a seguinte
funcao de risco, para um individuo com vetor de covariaveis z

h(t;z) = ho(t) exp(8'z) = Ayt7 ' exp(B'z)

donde se conclui que o tempo de vida desse individuo tem distribuicao de
Weibull com parametro de escala A exp(3'z) e parametro de forma . Verifica-
se também que o efeito das covariaveis somente modifica o parametro de
escala, ficando o parametro de forma inalterado.

A funcao de sobrevivéncia é

S(t;z) = exp(—At" exp(§'z))

A utilizacao da distribuicao de Weibull é adequada quer quando se tem
um modelo de regressao de riscos proporcionais, quer quando se trata de um
modelo de tempo de vida acelerado.



Modelo de regressao log-logistico

Nas situagoes onde o modelo de Weibull nao é adequado (quando temos
fungoes de risco nao mondétonas ou um modelo de possibilidades proporcio-
nais), poderd ser utilizado o modelo log-logistico. Considerando este modelo
como modelo de possibilidades proporcionais temos, para um individuo com
vetor de covariaveis z, a funcao de sobrevivéncia

1
S(t;z) = 1+ Nexp(f'z)tk
o que significa que o tempo de vida de um individuo com vetor de covaridveis
z segue uma distribuigao log-logistica com parametro de escala \exp(5'z) e
parametro de forma k.
O uso da distribuicao log-logistica é apropriado para modelos de tempo
de vida acelerado e para modelos de possibilidades proporcionais.

1.3.2 Modelos de regressao nao-paramétricos
Modelo de regressao de Cox

Em 1972, Cox, [15], apresentou um modelo de regressao que é amplamente
utilizado na analise de tempos de vida e que permite identificar diferencas
na sobrevivéncia causadas pelo tratamento e pelas varidveis prognéstico em
estudos clinicos (Marubini e Valsecchi, 1996). Este é o modelo de regressao
mais utilizado na andlise de tempos de vida, devido a sua flexibilidade e
versatilidade, que permite o seu uso num grande niimero de situagoes reais.
As suas mais de 26000 citagoes no ISI Web of Knowledge (abril 2012) sao a
prova disso.

Seja T uma v.a. continua que representa o tempo de vida. Cox (1972)
propos um modelo em que, no instante ¢ e para um individuo a que esteja
associado o vetor de covariaveis z = (21, ..., %,)/, a funcao de risco é da forma

h(t;z) = ho(t) exp(8'z) = ho(t) exp(Biz1 + .- Bpzp) (1.5)

em que 31, ..., B, sdo os coeficientes de regressao (desconhecidos) que represen-
tam o efeito das covaridveis na sobrevivéncia e ho(t) é uma funcao arbitraria
nao negativa, que representa a funcao de risco para um individuo a que esté
associado o vetor z = 0, também designada por funcao de risco subjacente.

Trata-se de um modelo de riscos proporcionais, visto que as fungoes cor-
respondentes a dois individuos com covariaveis z; e zy sao proporcionais. De
facto,



= exp[f'(z1 — 22)]

nao depende de t.

As covaridveis téem um efeito multiplicativo na funcao de risco, de acordo
com o fator exp(3'z), que é designado por risco relativo. Portanto, o modelo
de Cox (1972) pressupde que a influéncia das covaridveis na func¢ao de risco
nao sofre qualquer alteracao durante o periodo em que os individuos se en-
contram em observacao, ou seja, que as covariaveis sao constantes ao longo
do tempo.

O modelo de Cox também pode ser escrito através da funcao de sobre-
vivéncia, da seguinte forma

S(t;z) = So(t)"PE™ = Sy ()P Brat-frz) (1.6)

1.4 Modelos de Mistura

Lawless (2002), [34] faz uma introdugao aos modelos de mistura discretos.
Sé se considera os modelos de mistura quando se suspeita que a populagao é
heterogénea, ou seja, que é formada por varios grupos com diferentes cara-
teristicas. Os modelos de mistura discretos permitem ter em conta esta he-
terogeneidade, considerando uma funcao de sobrevivéncia para cada grupo.
Assim, cada individuo da populagao pertence a um dos k diferentes grupos,
com uma probabilidade p;, i =1,...,k, onde 0 < p; < 1le > p; = 1.

Assume-se que os individuos do tipo 7 tém uma distribuicao de tempo de
vida com fungao de sobrevivéncia S;(t). Um individuo selecionado aleatori-
amente a partir desta populacao tem entao funcao de sobrevivéncia

S(t) = prSi(t) + ... + prSk(t)

Os modelos deste tipo sao designados por modelos de mistura discretos
e sao uteis nas situagoes onde a populacao é heterogénea mas nao é possivel
fazer a distingao dos diferentes tipos de individuos. Frequentemente, presu-
me-se que as fungbes de sobrevivéncia S;(t), i = 1,...,k, sejam da mesma
familia paramétrica, embora tal nao seja necessario. As propriedades de um
modelo de mistura derivam das propriedades das k distribuicoes, ou compo-
nentes, envolvidas na mistura. A estimacao dos parametros envolvidos pode
ser dificil, motivo pelo qual raramente sao utilizados modelos com k maior
que 3.



Na lista de modelos apresentados por Lawless, surge em primeiro lugar
um importante modelo particular com k£ = 2, e com uma componente dege-
nerada. Assim a funcao de sobrevivéncia para este modelo é

St)=pSi(t)+1—p t>0

onde 0 < p < 1, e Si(t) é uma fungao de sobrevivéncia tal que Si(c0) =
0. O autor acrescenta que o modelo é utilizado quando uma fracao 1 — p
de individuos na populacao tem tempos de vida longos, por conveniéncia
assumidos como infinitos. Conclui comentando que, em estudos médicos que
envolvem o tratamento de doencas, a fungao de sobrevivéncia anteriormente
apresentada é por vezes designada por modelo de cura.

1.5 Estimacao

Os métodos de inferéncia estatistica utilizados em Analise de Sobrevivéncia
sao, de um modo geral, baseados na teoria assintética da maxima verosi-
milhanga, apresentando resultados corretos sob condicoes de regularidade
bastante gerais nos processos de morte e de censura.

1.5.1 Estimacao paramétrica
Funcao de verosimilhanca

Suponha-se que a distribuicao do tempo de vida T segue um determinado
modelo paramétrico, indexado por um vetor de parametros 6, sobre o qual
pretendemos realizar inferéncia. Admita-se que as observacoes sao nao cen-
suradas ou censuradas a direita. Seja T" a v.a. que representa o tempo de
vida e C' a v.a. que representa o tempo de censura. Entao o tempo observado
t para um individuo é uma observagao da v.a. Y = min{7T, C'}.

Considere-se que se encontram em estudo n individuos. Sejat;, 1 =1,...,n
o tempo de vida,

5 — 1, se t; observado
‘] 0, set; censurado

e z; um vetor de covariaveis fixas. Suponha-se que, dado z, a distribuicao do
tempo de vida, T', é conhecido e é indexado por um vetor de parametros 6,
sobre o qual se pretende realizar inferéncia. Entao a funcao de sobrevivéncia
para o i-ésimo individuo é S(t;;2;,0) e a correspondente funcao densidade
f(ti;z;,0). Assim a fungao de verosimilhanga é dada por
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n

L(0) = Hf(ti3Ziae)éi‘g(tﬁzi?e)l_di

=1

O estimador de maxima verosimilhanca 0 tem distribuicao assintotica
normal multivariada com valor médio # e matriz de covariancia I(6) ", sendo
I(0) a matriz de informagao de Fisher.

1.5.2 Estimacao nao-paramétrica
Estimador de Kaplan-Meier

Em 1958, Kaplan e Meier propuseram um estimador nao paramétrico da
f.s., quando existem observagoes censuradas. Este estimador é designado por
estimador de Kaplan-Meier ou estimador produto-limite.

Sejam t(1y, ..., t(,) os instantes de morte distintos numa amostra de di-
mensao n (r < n), d; o nimero de mortes ocorridas em L@y € n; o numero de
individuos em risco em %(;). O estimador de Kaplan-Meier da f.s. ¢ dado por

so- T "= a-9

i:t(i)gt v i:t(i) St

sendo S’(t) = 1 para 0 < t < £(;). Quando um instante de morte e um
instante de censura sao registados com o mesmo valor, considera-se que o
instante de morte precede o instante de censura.

S (t) é uma funcdo em escada, com saltos nos instantes de morte observa-
dos. Sob certas condicoes de regularidade, S (t) pode ser considerado como
um estimador de maxima verosimilhanga nao paramétrico de S(t). Tem-se
ainda que S (t) = 0 para t > t(,) se t(, for a maior observacao registada, isto
é, se a maior observacao for nao censurada. Se a maior observacao registada
t* for censurada, entao S'(t) nunca toma o valor zero e considera-se que a
estimativa estd definida apenas até esse instante, sendo S(t) = S (t(ry) para
tey <t <t

A estimativa da variancia de S (t) é dada pela seguinte expressao, conhe-
cida por férmula de Greenwood

var{S(t)} = |

CQ>
—~
~
=
N
&
S
N~—
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Capitulo 2

Estado da Arte

As primeiras abordagens aos modelos de cura foram feitas por Boag (1949),
[8], no Reino Unido e por Berkson e Gage (1952), [7], nos Estados Unidos
da América. Estes autores apresentaram formulagoes especificas de modelos
para dados que pudessem conter uma componente de cura, focando o pro-
blema da estimacao da taxa de cura de individuos com cancro. No entanto,
admitem a existéncia de apenas uma causa para a ocorréncia do evento.

Em seguida surge Haybittle (1959), [24], que ajustou um modelo de Gom-
pertz biparamétrico a trés bases de dados que continham tempos de sobre-
vivéncia de individuos diagnosticados com cancro localizado do cerviz ou da
mama.

Em 1977, Farewell, [18], aplicou um modelo de mistura de Weibull que
permitia a presenca de individuos imunes, num estudo prospetivo sobre o
cancro da mama.

Langlands et al. (1979), [32], efetuaram um estudo retrospetivo sobre a
sobrevivéncia de mulheres diagnosticadas com cancro da mama, analisando-as
separadamente consoante o seu estadio e comparando a sua sobrevivencia
com a sobrevivéencia esperada das mulheres da populagao em geral.

Em 1982, Farewell, [19], utiliza os dados de um estudo sobre toxicologia
para fazer uma abordagem através dos modelos de mistura, pressupondo a
presenca de individuos com tempos de vida longos. Originalmente, os autores
tinham utilizado o modelo de Cox.

Em 1983, Haybittle, [25], analisa o conceito de cura de acordo com trés
diferentes interpretacoes: cura clinica, cura pessoal e cura estatistica. Cada
uma ¢ vista em termos do seu método de demonstracao e em termos de
evidéncia dos seus resultados. Neste artigo foram usados dados sobre o cancro
da mama.

Segundo Goldman (1984), [21], a andlise paramétrica da sobrevivéncia
em estudos clinicos envolve frequentemente o pressuposto de que a fungao de
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risco é constante ao longo do tempo. Quando a curva da funcao de sobre-
vivéncia empirica estabiliza num valor superior a zero, é possivel obter um
modelo em que o valor da fungao de risco diminui ao longo do tempo utili-
zando as distribui¢oes de Gompertz ou de Weibull. Assim, em vez de todos
os individuos terem o mesmo risco, decrescente com o tempo, um modelo
biologicamente mais apropriado pressupoe que uma propor¢ao desconhecida
(1 — ) tem risco elevado constante, enquanto a restante proporgao () ba-
sicamente tem risco nulo. Segundo refere a autora, este tipo de modelo é
adequado para tratamentos oncoldgicos em que uma parte dos doentes sao
curados num curto espaco de tempo.

A partir de 1990 observou-se uma proliferacao do nimero de artigos sobre
os modelos de cura, e, com estes, o aprofundamento e abrangéncia das suas
aplicagoes. De entre eles destaca-se Gordon (1990), [22], Sposto et al. (1992),
[44], Maller e Zhou (1992), [37], Kuk e Chen (1992) [31], Laska e Meisner
(1992) [33], Yakovlev e Tsodikov (1996) [48] e Broet et al. (2001) [9], cujos
resumos podem ser encontrados em Abreu (2004).

Maller e Zhou, [38], publicaram um livro em 1996 onde referem a uti-
lizacao do modelo de cura para modelar dados relativos a instantes de falha
em diferentes tipos de cancro, como sejam o cancro da mama, o linfoma
nao-Hodgkins, a leucemia, o cancro da prostata, os melanomas e o cancro
da cabega e do pescoco, uma vez que nestas patologias uma proporcao con-
sideravel de individuos sao considerados curados. Os autores tiveram por
objetivo sugerir e exemplificar uma metodologia sistematica para a analise
de dados de sobrevivéncia que contenham individuos imunes ou curados,
designados genericamente por sobreviventes a longo prazo. Neste trabalho
sao propostos e desenvolvidos quer os métodos nao paramétricos quer os
parameétricos.

Tsodikov (2001), [46], continuando a trabalhar com modelos de cura de
nao mistura, propos um algoritmo para ajustar um modelo de riscos propor-
cionais condicional a um valor fixo da taxa de cura. Para estimar a proporgao
de sobreviventes de longa duracao é utilizado um modelo de cura paramétrico.
Para aliar a estabilidade do método paramétrico com a flexibilidade do nao
paramétrico, a funcao de sobrevivéncia é estimada nao parametricamente
condicionada pelas taxas de cura fornecidas pela andlise paramétrica. O
algoritmo foi aplicado a dados relativos a doenca de Hodgkin’s.

Em Portugal, Abreu (2004), [1], apresenta a sua tese de doutoramento
sobre modelos de sobrevivéncia para populagoes com individuos imunes, uti-
lizando pela primeira vez a distribuicao de Chen neste contexto. A autora
elaborou com pormenor uma revisao histérica sobre os modelos de cura até
essa data.

Uma questao importante na abordagem aos modelos de cura diz respeito
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ao follow-up minimo necessario para se chegar a conclusoes acerca da cura,
por exemplo, de determinado cancro. Yu et al. (2004), [49], concluem que o
tempo minimo de follow-up num estudo sobre cura tem de ser maior do que
a mediana dos tempos observados.

Frequentemente sao utilizadas as taxas de sobrevivéncia a 5 anos como
sinénimo de cura. Tai et al. (2005), [45], rebateram esta prética, afirmando
nao ser adequada a representacao de cura em termos estatisticos. No seu
trabalho, analisaram os registos de uma base de dados (SEER!) que contém
vasta informagao sobre muitos tipos de cancro. Comecaram por considerar
49 cancros diferentes (de acordo com a localiza¢do ou com o orgdo), mas
apenas 42 foram estudados por serem aqueles cujo tempo de vida dos doentes
seguia uma distribuicao lognormal. Apesar de terem 27 anos de follow-up
disponivel, tal nao foi considerado suficiente para determinar o tempo minimo
de follow-up necessario para assegurar a cura estatistica no caso do cancro
da mama e da tirdide.

Li et al. (2005), [35], propoem um modelo de cura generalista que permite
a inclusao de censura dependente, o que preencheu uma falha, ja que até
entao os estudos realizados com modelos de sobrevivéncia de mistura com
existéncia de fracao de cura pressuponham a independéncia entre o tempo
de sobrevida e o tempo de censura.

Abreu e Rocha (2006), [3], apresentaram um novo modelo de cura pa-
ramétrico baseado numa distribuigdo proposta por Chen (2000). Este mo-
delo revelou-se vantajoso em relacao a outros devido a flexibilidade da fungao
de risco, facilidade de tratamento matematico e qualidade de ajustamento a
dados reais.

Durante a construcao dos modelos de regressao, os individuos com pelo
menos uma covariavel omissa sao geralmente excluidos. Neste ambito, Paes
(2007), [41], salienta a importancia de desenvolver métodos que incorporem
na andlise informacoes sobre os casos incompletos. Para tal, propoe uma
adaptagao dos modelos de sobrevivéncia com omissao nas covariaveis aos
casos onde existem individuos para os quais o acontecimento de interesse
nunca serd observado. Sugere a existéncia de relacao entre a omissao de
covariaveis e um pior prognostico do individuo.

Klebanov e Yakovlev (2007), [30], também abordam a questao do follow-
up minimo necessario para a estimacao da taxa de cura. Os autores propoem
um teste estatistico interligado com a determinacao da probabilidade de cura
através do estimador de Kaplan-Meier no instante da iltima observagao, para
ajudar os investigadores a decidir se o periodo de observagao foi suficiente-
mente longo de modo a detetar a presenca de individuos imunes na populacao

!Surveillance, Epidemiology and End Results
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em estudo.

Segundo Cooner et al. (2007), [14], os desenvolvimentos observados nos
modelos de cura hierdrquicos bayesianos (Bayesian hierarchical cure mo-
dels) levaram ao enfoque na relacdo entre os modelos de mistura cldssicos
de Berkson e Gage (1952), [7], e os modelos estocdsticos para tumores intro-
duzidos por Yakovlev et al. (1993), [47], e na preferéncia entre um e outro.
Assim, os autores propoem uma classe unificada de modelos de cura que
facilitam a construgao hierdrquica flexivel de modelos (flexible hierarchical
model-building) incluindo ambas as classes de modelos de cura como casos
particulares. Ilustraram a aplicacao do modelo através de uma base de dados
sobre melanoma e outra sobre o cancro da mama.

Em 2008, Yu e Peng, [50], generalizam o modelo marginal de cura de
mistura a dados de sobrevivéncia multivariada através da modelagao das
distribuicoes marginais, pois até entao so existiam para dados bivariados. O
novo modelo ¢é aplicavel a dados de sobrevivéncia com clusters de dimensao
variada e censura intervalar, e permite a inclusao de covariaveis quer na taxa
de cura quer na distribuicao do tempo de vida dos individuos suscetiveis.

Em 2009, Zhang e Peng, [51], propuseram um modelo de cura de mistura
de risco acelerado, onde o efeito das covariaveis na distribuicao dos instantes
de falha dos individuos nao curados é nulo no instante zero e aumenta com o
passar do tempo. Desenvolveram um método de estimagao semiparamétrico
baseado em ranks para obter as estimativas de maxima verosimilhanga dos
parametros do modelo e aplicaram-no a uma base de dados sobre o cancro
da mama, onde puderam verificar a utilidade desse novo modelo.

Kim et al. (2009), [29], tendo em vista o problema da classificacdo de
risco na pratica clinica, propoem um novo modelo de mistura para dados
de sobrevivéncia com fracao de cura através do que designaram por latent
cure rate markers. Nesse modelo, os latent cure rate markers sao modelados
através da regressao logistica multinomial, e os individuos que tém a mesma
taxa de cura sao classificados como estando no mesmo grupo de risco. Os au-
tores referem que este novo modelo é vantajoso em relacao a outros existentes
para dados sobre o tempo de vida de individuos com cancro da préstata pois
pode ser utilizado para determinar nao sé6 o nimero de grupos de risco como
também para desenvolver um algoritmo de classificagao preditivo.

Rodrigues et al. (2009), [43], propoem a unificagao dos modelos de sobre-
vivéncia de longa duracao de Berkson e Gage (1952) e de Chen et al. (1999),
[10].

Ainda em 2009, Zhao et al., [52], sugerem a aplicagdo de um modelo
de cura que incorpore a abordagem dos modelos com ponto de mudanga
(change-point models) a dados de sobrevivéncia.

Em 2010, Huang et al., [26], analisam um conjunto de dados relativos ao
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cancro da mama, examinando a proporcao de individuos curados sujeitos a
cirurgia e relacionando-os com o(s) tratamento(s) a que foram submetidos,
nomeadamente a quimioterapia e a hormonoterapia.

Gouveia (2010), [23], introduziu o conceito das varidveis aleatérias pon-
deradas no ambito dos modelos de longa duragao. O autor foi motivado pela
probabilidade de se estar a cometer um erro de planeamento experimental ao
considerar que a amostra obtida tem as mesmas carateristicas da populacao,
quando nestas existem individuos imunes. Isto porque os individuos com
tempos de vida mais longos terao mais probabilidade de serem incluidos na
amostra e isso sugere que a amostra obtida nao é uma amostra aleatdria
simples, mas sim uma amostra viciada.

Aljawadi et al. (2011a), [4], apresentam um estudo com a estimacao da
taxa de cura baseada em dados censurados a direita, sendo desconhecida a
forma da fungao de sobrevivéncia. Consideram o modelo de cura de nao
mistura e utilizam o método da estimagao nao-paramétrica da maxima ve-
rosimilhanca via algoritmo EM para estimar a taxa de cura. Paralelamente,
Aljawadi et al. (2011Db), [5], apresentam uma abordagem paramétrica da
estimacao da taxa de cura, supondo a censura a esquerda e utilizando um
modelo de cura de nao-mistura.
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Capitulo 3

Modelos de Cura

3.1 Introducao

Ao considerarmos um grupo de individuos com determinada patologia, é
correto assumir que, apds o respetivo tratamento, alguns desses individuos
estejam curados. Por outras palavras, podemos admitir que os individuos
sao imunes ao acontecimento de interesse, o qual poderd ser, por exemplo,
a morte ou a recaida da doenca. Como os modelos classicos para dados
de sobrevivéncia nao distinguiam esses casos, alguns investigadores, tais
como Boag (1949), Berkson e Gage (1952), Chen et al. (1999), entre ou-
tros, dedicaram-se ao desenvolvimento de modelos que explicassem melhor o
mecanismo bioldgico envolvido, ou seja, aos posteriormente designados por
modelos de cura (ou também por modelos de longa duragao).

Ao contrario da Analise de Sobrevivéncia cldssica, onde se assume que
até para os individuos com tempo de vida censurado serd observado o acon-
tecimento de interesse (s6 que para além do periodo em estudo), nos modelos
de cura assume-se que uma parte dos individuos com tempo de vida censu-
rado corresponderd aos individuos imunes, ou seja, para esses individuos o
acontecimento de interesse nunca sera observado. Boag (1949), Berkson e
Gage (1952) e Farewell (1982), entre outros, modelaram exaustivamente po-
pulagoes onde havia suspeita da existéncia de uma subpopulacao imune. Esta
suspeita surge quando, por exemplo, se verifica o nivelamento da curva da
estimativa de Kaplan-Meier da funcao de sobrevivéncia, num valor superior
a zero.

Os modelos de cura de mistura preconizam que uma fracao dos individuos
esta curada da doenca e que ao tempo de falha dos individuos suscetiveis
corresponde uma fungao de sobrevivéncia prépria. No entanto, a f.s. geral é
imprépria, sendo entao limitada a funcao cumulativa. A propriedade ”funcao
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de sobrevivéncia impropria”esta relacionada com os modelos de cura de mis-
tura enquanto que a propriedade ”funcao de risco cumulativa limitada”estéa
relacionada com os modelos de cura de nao-mistura. Atualmente, qualquer
um destes modelos permite englobar covariaveis.

O conceito de cura é, no entanto, subjectivo. Em 1983, Haybittle de-
brucga-se sobre o significado de cura em individuos com cancro. A ”"cura
clinica” fundamenta-se no seguinte raciocinio: uma pessoa cujo cancro tenha
sido completamente eliminado, nao devera esperar um maior risco de morte
devido a esse cancro do que as outras pessoas com a mesma idade e sexo, na
populagao em geral. Quando um individuo nao apresenta mais sintomas do
cancro até o fim da sua vida - o que nao quer dizer que a doenca tenha sido
erradicada ou que haja cura clinica - para ele é um resultado satisfatorio pelo
que se designa a cura como ”cura pessoal”’. O conceito de cura de cancro
mais geralmente aceite é aplicado a um grupo de doentes em vez de um in-
dividuo: se um grupo de doentes apresenta uma taxa de morte semelhante a
de uma populagao normal, com a mesma idade e distribuicao de sexo, entao
este grupo pode ser considerado curado. Trata-se da ”cura estatistica”, que
nao é o mesmo que cura clinica ou pessoal.

3.2 Modelos de Cura

3.2.1 Modelos nao paramétricos

Um estimador nao paramétrico da taxa de cura, p, é o valor minimo da
curva de Kaplan-Meier: p = min{S(¢)}. Este estimador de p ¢ conhecido por
estimador de Kaplan-Meier. Contudo, Maller e Zhou (1996) afirmam que o
valor da taxa de cura que este estimador apresenta nao é necessariamente
preferivel ao estimador de méaxima verosimilhanca obtido a partir de um
modelo paramétrico, mas que pode ser um valor base para técnicas mais
elaboradas.

3.2.2 Modelos Paramétricos

Farewell (1982) recomenda que se utilize os modelos de mistura apenas
quando exista prova cientifica da existéncia de uma proporc¢ao de individuos
imunes pois quando é assumida a existéncia das duas subpopulagoes - in-
dividuos imunes e individuos suscetiveis - as inferéncias serao baseadas nessa
premissa, quer seja verdadeira ou nao. O mesmo autor alerta também para
uma cuidadosa andlise da funcao de verosimilhanga, uma vez que em muitas
aplicagoes torna-se menos convexa a medida que a taxa de cura p se altera
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pelo que o maximo pode ser local e nao global.

Assim, podera ser dificil identificar corretamente se estamos perante uma
proporc¢ao de individuos curados ou perante uma cauda longa da distribuicao
dos tempos de vida da subpopulacao de individuos susceptiveis.

Modelos de mistura

Os modelos de cura mais comuns sao os de mistura, onde se considera que a
populagao é composta por individuos curados e individuos nao curados.
Abreu (2004) escreve o modelo de cura de mistura da seguinte forma

S(t) =p+ (1 —p)Sa(t) (3.1)

sendo S(t) a funcao de sobrevivéncia populacional da v.a. T, que representa o
tempo de vida de um individuo numa populagao, na qual se admite existirem
individuos imunes e individuos suscetiveis, Sy(t) a fungdo de sobrevivéncia
do tempo de vida dos individuos suscetiveis e p a proporcao de individuos
imunes (ou curados) na popula¢do. O parametro p também se designa por
taxa de cura e define-se por p = tlirgloS(t).

Outra formulacao possivel para a funcao de sobrevivéncia, nos modelos
de cura, é através da definicao de uma variavel aleatéria binédria Y, onde
Y =1 para os individuos suscetiveis e Y = 0 para os individuos imunes. A
funcao de sobrevivéncia da v.a. T' é

St)=p+(1—-p)StY =1)

ou, dado que a fungao de sobrevivéncia condicional a Y = 0 é sempre 1, para
qualquer instante ¢, S(t|Y = 0) = 1, V¢, esta funcao pode ser escrita a custa
das funcoes de sobrevivéncia das respetivas subpopulacoes

S(t) =pSEY =0)+ (1 —p)SEY =1)

Tendo em conta (1.3) e (1.4), tem-se que h(t) = _(0+(1_§)(‘g(t|yzl)), ou

seja, pode-se definir o modelo de cura através da funcao de risco da seguinte
forma

(1—p)f@ly =1)
S(t)
Esta fungao de risco pode igualmente ser escrita utilizando as respetivas
funcoes de risco das subpopulagoes

h(t) =

h(t) = w(OR(HY = 0) + wa(t)h(t]Y = 1)
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onde

B - (1—p)S(ty = 1) _ (=p)SEY =1
wy(t) =1 —we(t) = pS(tY =0)+ (1 —p)S(tly =1) S(t)
__dlog S(1)

Considerando que h(t) = 7, temos h(t|Y = 0) = 0, Vt, pois trata-
se da derivada de uma constante. Temos entao

(1—p)SEY = DAY = 1)

it = 50

Estimacao dos parametros

Tal como em Abreu (2004), [1], considere-se o modelo de mistura

S(t) = p+ (1 —p)Sa(t) (3.2)

sendo Sg(t) = S(t|Y = 1). De modo a realizar uma abordagem paramétrica,
admita-se que o tempo de vida de um individuo doente tem uma distribuicao
continua. Steele (2003) estimou os parametros do modelo, embora sendo para
tempos de vida discretos, e Abreu (2004) fez 0 mesmo mas para tempos de
vida continuos. E esta tltima situacao que sera considerada neste trabalho,
pelo que se passa a descrever o processo em termos gerais.

Seja uma amostra de dimensao n e tq, ..., t,, os tempos de vida. Suponha-se
que os primeiros m (m < n) tempos de vida sao observados. Sejam 4y, ..., d,
tais que

5 = lsel<i<m
Tl 0sem+1<i<n

ey, ..., Yo tais que

_ | 0se o individuo ¢ imune
Yi 1 se o individuo é suscetivel

As situagoes possiveis para o par (;,y;) e 0s casos a que correspondem estao
descritos na Tabela 3.1. Note-se que o par (1,0) nao é possivel pois isso
corresponderia a um tempo de vida observado para um individuo imune.

Quando existem observagoes censuradas, nao € possivel, regra geral, iden-
tificar inequivocamente quais os individuos imunes. O facto de nao serem
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Tabela 3.1: Valores/casos para (0;,y;)-

Valores possiveis para (d;, y;) Descricao da situagao
(0,0) Censurado, Imune
(0,1) Censurado, Suscetivel
(1,1) Observado, Suscetivel

observados todos os y;/s (aqueles correspondentes aos tempos de vida cen-
surados), conduz a uma situagao de dados incompletos. Para este caso es-
pecifico, um método adequado é o algoritmo EM ([39]), uma vez que é um
método iterativo que permite obter as estimativas de méxima verosimilhanga
dos parametros em situagdes em que existem observagoes omissas ([38]).

Admitindo que a censura é nao informativa e a direita, a funcao de vero-
similhanca para uma amostra de dimensao n é dada por

No caso do modelo (3.2), a verosimilhanca total observada é

n

Lo = H[(l — ) fa(t)]%[p + (1 — p)Sa(ts)]

i=1
Se todos os y;/s fossem observados, de acordo com a Tabela 3.1, teriamos
a seguinte verosimilhanca completa

n

Le = [TIQ = p) fat)]* 1 ' [(1 = p) Sats)]*] "
i=1
Tendo em conta que fq(t;) = ha(t;)Sa(t;) e que, dados os valores possiveis
para (0;,v;), (1 —&)(1 —y;) = 1 — y;, a verosimilhanga anterior pode ser
fatorizada em

n n

Le = [ = pyrp" ¥ T ] ha(t:)® Sa(t:)* = Le, Le,

i=1 i=1
Conclui-se assim que a contribuicao das diferentes possibilidades do par
(0;,y;) para a fungao de verosimilhanca é a que se exibe na Tabela 3.2.

A etapa E do algoritmo EM consiste em determinar o valor esperado
do logaritmo da verosimilhanca completa em relacao a distribuicao dos Y'/s
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Tabela 3.2: Resultados.

Valores possiveis para (d;, y;) Contribuigao para a
verosimilhanca
(0,0) p
(0,1) (1 —p)Sa(ti)
(1,1) (1 — p)ha(ti)Sa(t:)

nao observados, condicional aos valores atuais dos parametros e aos dados
observados O, onde O = {y; observado, (t;,9;), i = 1,...,n}. No entanto,
como em relagao as observacoes censuradas o logaritmo de L¢ ¢ linear em Y,
para calcular o valor esperado de log Lo basta substituir, na verosimilhanca
completa, os valores nao observados de Y pelos respetivos valores esperados,
denotados por 7;. Entao, temos

Assim, na verosimilhanca completa, cada y; é substituido por w;, onde w;
é definido da forma que se segue

o 1sed; =1
Ul Tised; =0

Na etapa E, cada observacao censurada i é atribuida a subpopulagao
Y = 1 com probabilidade 7; e a subpopulacao ¥ = 0 com probabilidade
1—m.

Depois de substituir y; por w; em L¢, L¢,, obtém-se a seguinte verosimi-
lhanca ”esperada”

n

Lg = H(l — p)“ip' T H ha(t:)% Sy(t;)* = Ly, L,
=1

i=1
que também pode ser escrita como

n n

Lg =[] ¢ (1t = @)~ ][ ha(t:)** Su(t:)* = Lg, L,

i=1 i=1

se atendermos a que ¢ = 1 — p.

Para efetuar a etapa M, é necessario maximizar as duas componentes do
logaritmo da funcao de verosimilhanca
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n

log L, = »_[wilogq+ (1 —w;)log(1 — q)]

=1

< log Lp, = »_[wilog g+(1—wi) log(1—q)|+ Y [wilog g+(1—w;) log(1—q)]
=1 i=m+1

(como parai=1,..m — §; =1 — w;=1leparai=m+1,..n =
5220 — wi:n)

< logLp, =mlogg+ > [rilogq+ (1 —7)log(l —q)]
i=m-+1

<= logLg, =mlogq+ Z 7;(log g — log(1 — q)) Z log(1 —q)

i=m-+1 i=m+1

n

< log Lg, =mlogq+ (n—m)log(1—q)+ Y millogq —log(1 - q)]
i=m-+1

Na segunda componente

n

log Lg, = Z[CSM log hy(t;) + w; log Sa(t;)]

i=1

=1 i=m+1
< logLg, = Z[log ha(t;) + log Sa(t;)] + Z 7;log Sa(t;)]
=1 i=m+1

E possivel obter uma expressao explicita para o estimador de ¢, como se
indica de seguida.

dlogLg; m  (n—m) 1 1
oAt + T;
dq q l—gq Z (



A expressao a usar no algoritmo EM sera

1 %
gt = E[W + Z Ti( )]

i=m-+1

Modelos de nao mistura

Nos modelos de cura de nao mistura mantém-se o facto da funcao de so-
brevivéncia associada aos individuos imunes ser uma fungao improépria e dai
existir limite superior na funcao de risco cumulativa.

Seja S(t) a fungao de sobrevivéncia de T e H(t), tal que S(t) = exp[—H (t)].
Se S(oc0) > 0 entao existe § < oo, tal que H(oco) = 6. Considerando F'(t)
como a funcao de distribuigao (prépria) de uma varidvel aleatéria ndo nega-
tiva, Yakovlev et al. (1993) considera que H(t) = 6F(t) como uma forma
possivel de caraterizar esta propriedade. Entao o modelo de cura de nao
mistura pode ser escrito na forma

S(t) = exp[—0F (1)
A correspondente fungao de risco é

h(t) = 0f(t)

onde f(t) é a fungao densidade correspondente a F'(t).

Assim, a probabilidade de cura é P(cura) = e’ o que corresponde a
S(00). A probabilidade de cura a cada instante é determinada como se
indica

P(Cura|T > t) = exp[—6(1 — F(t))]
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Com covariaveis

Os modelos de cura permitem a inclusao de covariaveis de modo a contemplar
a existéncia de determinadas carateristicas dos individuos na populagao que
poderao influenciar a ocorréncia do acontecimento de interesse.
Sejam x e z vetores de covariaveis associados a determinado individuo.
Assumindo a existéncia de covariaveis que influenciam o tempo de vida
dos individuos doentes tem-se o seguinte modelo de cura

S(t;x) =p+ (1 —p)Salt;x)

Se as covariaveis forem aplicadas apenas na taxa de cura, o que significa
que existem fatores que influenciam a imunidade, vem que

S(t;z) = p(z) + [1 — p(z)]Sa(t)
ou ainda

S(t;2) = p(z) + [1 = p(2)]SEY = 1)

Se se admitir que as covariaveis influenciam quer o tempo de vida dos
individuos suscetiveis quer a taxa de cura, o modelo é apresentado da seguinte
forma

S(t;x;2z) = p(z) + [(1 — p(2z)]Sa(t; x)

ou ainda
S(t;x;z) = p(z) + [1 = p(2)|SEY = 1;x)
Neste ultimo caso, os vetores X e z podem ter componentes em comum.

Relativamente a taxa de cura, fazendo uso da regressao logistica, a variavel
Y é caracterizada por

exp(’j/() ‘f‘Z’Y)
P(Y — 1|z) =1 —p(Z) = 1+ exp(% + Z'Y)

onde v = (v1,72, V)" € Y0, 71, ---, Yk S20 0s coeficientes de regressao.

Podem ser consideradas outras funcoes de ligagao como a funcao comple-
mentar log-log e as fungoes de ligagao probit nos modelos lineares generali-
zados para dados bindrios, [51] .

Seja Sqo(t) fungao de sobrevivéncia subjacente. Tal como acontece com
o modelo de riscos proporcionais na Andlise de Sobrevivéncia usual, pode-se
assumir que
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Su(tlz) = Suo(t)PE' D

ha(t|x) = hao(t) exp(ﬁ/x)

onde hy(t|x) e hgo(t) sdo as fungdes de risco associadas a Sy(t) e Sgo(t),
respetivamente. Este modelo é conhecido como o modelo de cura de mistura
de riscos proporcionais.
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Capitulo 4

Aplicacao ao Cancro da Mama
Feminino

Segundo a Liga Portuguesa Contra o Cancro [36], o cancro da mama é um
problema de satude publica que apesar de nao ser dos mais letais, tem uma
alta incidéncia e uma alta mortalidade, sobretudo na mulher (apenas 1 em
cada 100 cancros se desenvolve no homem). Atualmente em Portugal, com
uma populacao feminina de 5 milhoes, surgem 4500 novos casos de cancro da
mama por ano, ou seja, 11 novos casos por dia, morrendo por dia 4 mulheres
com esta doenca.

Em 2012, o INE! publicou um relatério [27], que indica que no ano de 2010
morreram 30 mulheres por cancro da mama, em cada 100 mil. Acrescenta
ainda que a taxa de mortalidade feminina por cancro da mama apresenta
uma tendéncia de crescimento, tendo passado de 26,6 6bitos em 2006, para
30,3 em 2010, por cada cem mil mulheres.

O Ministério da Saide [40] define o cancro da mama como um tumor
maligno que se desenvolve nas células do tecido mamaério. Alerta que o
diagnéstico precoce do cancro da mama ¢ fundamental, pois aumenta as
hipéteses de cura ja que evita que o cancro se espalhe para outras partes do
corpo, favorecendo o progndstico, a recuperacao e a reabilitacao. A escolha
entre as diversas opcoes de tratamento depende do estadio da doenca, do
tipo de tumor e do estado geral de saude do individuo. Dependendo das
necessidades de cada doente, o médico opta por um dos tratamentos que se
lista de seguida ou pela combinacao dos mesmos.

e Cirurgia: é o tratamento inicial mais comum e o principal tratamento
local. O tumor da mama sera removido, assim como os ganglios linfaticos

nstituto Nacional de Estatistica
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da axila. Estes ganglios filtram a linfa que flui da mama para outras
partes do corpo e é através deles que o cancro pode alastrar.

Radioterapia: utiliza raios de alta energia que tém a capacidade de
destruir as células cancerosas e impedir que elas se multipliquem.

Quimioterapia: é a utilizacao de drogas que agem na destruicao das
células malignas.

Hormonoterapia: tem como finalidade impedir que as células malignas
continuem a receber a hormona que estimula o seu crescimento.

Segundo a American Joint Committe of Cancer (AJCC) (2002) [6], a
glandula mamaria, situada na parede toracica anterior, é constituida por
tecido glandular com um estroma fibroso denso. O tecido glandular consiste
em lébulos que se agrupam em 15-25 lobos dispostos aproximadamente num
padrao piramidal. Varios canais major e minor ligam as glandulas lacteas
ao mamilo. Existem pequenos ductos lactiferos na mama que convergem em
canais coletores até a base do mamilo. A maioria dos cancros formam-se
inicialmente nos ductos lobulares da mama, e, neste caso, o tumor designa-se
por carcinoma ductal. O tecido glandular é mais abundante na parte superior
externa da mama; como consequencia, metade de todos os cancros da mama
ocorrem nessa area.

Tabela 4.1: Tumor primério (T).

X Nao é possivel determinar a extensao do tumor primario

Tis Carcinoma in situ

TO Nao existe evidéncia do tumor priméario

T1 Tamanho do tumor menor ou igual a 2 cm

T2 Tamanho do tumor entre 2 e 5 cm

T3 Tamanho do tumor maior que 5 cm

T4 Tumor com qualquer tamanho, prolongando-se até a parede

toracica (nao incluindo o musculo peitoral) e/ou até a pele (edema
ou ulceracao da pele da mama ou ndédulos satélite confinados a
mesma mama)

O estadiamento aqui considerado é o apresentado no livro [6], segundo o
tamanho do tumor primario (T), o nimero de ganglios linfaticos invadidos
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(N) e a presenca de metdastases a distancia (M). A categorizagao de T é
apresentada na Tabela 4.1. A determinacao de N pode ser feita por meio de
avaliacao clinica, com recurso a exame médico ou imagioldgico, ou através de
andlise andtomo-patoldgica (identificada com a letra p). Na Tabela 4.2 estd
um excerto da informagao sobre os ganglios publicada por [6]. Na Tabela 4.3
encontra-se a classificacao referente as metdstases (M).

Tabela 4.2: Ganglios linfaticos (N).

NX Os ganglios linfaticos regionais nao estao acessiveis

pNO Nao existe metastizacao dos ganglios linfaticos regionais
pN1 Entre 1 a 3 ganglios linfaticos axilares metastizados
pN2 Entre 4 a 9 ganglios linfaticos axilares metastizados
pN3 Metéstases em 10 ou mais ganglios linfaticos axilares

Tabela 4.3: Metastases a distancia (M).

MX Nao é possivel determinar a existéncia de metastases a distancia
MO Auséncia de metéastases a distancia
M1 Presenca de metdstases a distancia

A obtencao do estadio é feita através da conjugacao de T, N e M, como
descrito na Tabela 4.4

4.1 Caraterizacao da base de dados.

4.1.1 Metodologia

Trata-se de um estudo prospetivo que utiliza dados fornecidos pelo Registo
Oncoldgico - Sul. A base de dados tem 833 registos, os quais correspondem a
mulheres diagnosticadas com cancro da mama (ndo inflamatoério) entre 1998
e 2005, na Regiao Auténoma da Madeira (RAM).
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4.1.2 Selecao dos individuos

Os individuos foram selecionados de acordo com os critérios que se indica em
seguida.

Critérios de inclusao

Mulheres diagnosticadas com cancro da mama, entre janeiro de 1998 e de-
zembro de 2005, na RAM.

Critérios de exclusao

Mulheres diagnosticadas com cancro da mama do tipo inflamatorio.
Mulheres cuja entrada na base de dados foi devida a uma recidiva, ou
seja, o tumor primario foi diagnosticado antes do periodo em estudo.

Tabela 4.4: Classificagao dos estadios.

Estadio 0 Tis NO MO
Estadio 1 T1 NO MO
Estadio ITA TO N1 MO
T1 N1 MO
T2 NO MO
Estadio 1IB T2 N1 MO
T3 NO MO
Estadio IITA TO N2 MO
T1 N2 MO
T2 N2 MO
T3 N1 MO
T3 N2 MO
Estadio I1IB T4 NO MO
T4 N1 MO
T4 N2 MO
Estadio ITIC Qualquer T N3 MO
Estadio IV Qualquer T Qualquer N MO

Ferramentas informaticas

A andlise dos dados foi realizada através dos programas estatisticos PASW
Statistics, versao 18 e R, versao 2.11.1. No R foram ainda utilizadas as

29



bibliotecas especificas survival, versao 2.36-5 e KMsurv, versao 0.1-4.

4.1.3 Variaveis da base de dados

A informacao solicitada estava compilada em 11 varidveis, que por sua vez
deram origem a mais duas, nomeadamente, os dias de sobrevivéncia e o tipo
de evento. Assim, as varidveis que compoem a base de dados sao:

1. Data do diagndstico

2. Data da morte / follow-up
3. Dias de sobrevivéncia
4. Estado do individuo

5. Idade

6. Estadiamento

7. Cirurgia

8. Radioterapia

9. Quimioterapia

10. Tipo de Quimioterapia
11. Hormonoterapia

12. Causa da Morte

13. Tipo de Evento

As variaveis referidas do ponto 7 ao ponto 11 dizem respeito ao tratamento
a que os individuos foram submetidos.

4.1.4 Codificacao das variaveis

As variaveis ”Cirurgia”’, ”Radioterapia”, ”Quimioterapia”e ” Hormonotera-
pia”estao codificadas com 0 - "Nao fez"e 1 - "Fez”.
A variavel ”Tipo de Quimioterapia”estd codificada da seguinte forma:
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1 - 7 Adjuvante”,

2 - 7 Adjuvante e neoadjuvante”,

3 - "Neoadjuvante”,

4 - "Sé quimioterapia (sem cirurgia)”,
999 - "Desconhecido”.

A variavel Tipo de Evento foi criada a partir da variavel Estado do in-
dividuo. Os individuos com o estado ”Vivo” foram codificados com o Tipo de
evento " Censurado”. Os individuos com o estado " Falecido”e Causa da morte
”Cancro da mama” foram codificados com o tipo de evento ”Observado”. Os
falecidos com outra causa de morte ou com causa de morte desconhecida fo-
ram codificados como censurados. Assim, a variavel " Tipo de evento” assume
o valor 1 para os individuos com o acontecimento de interesse observado e,
para os individuos com tempo de vida censurado, assume o valor 0.

Tabela 4.5: Distribuicao do estadiamento inicial.

N.°2casos %

Estadiamento 0 4 0,5
I 112 13,4
II 253 30,4
I11 78 9,4
v 52 6,2
Desc. 334 40,1
Total 833 100,0

Inicialmente a variavel relativa ao estadiamento (Tabela 4.5) era composta
por cinco categorias, uma por cada estadio. Contudo, devido a escassez de
individuos no estadio 0 (apenas 4), optou-se por junté-los aos do estadio I
(ver Tabelas 4.6 e 4.7).

4.1.5 Analise descritiva dos dados

Embora os dados digam respeito a mulheres diagnosticadas com cancro da
mama entre 1998 e 2005, o follow-up foi feito até fevereiro de 2012. O objetivo
foi ter um periodo minimo de 5 anos para todos os individuos.

Comecou-se a analisar a base de dados explorando as suas varidveis. A
média das idades situa-se nos 60 anos, com um desvio padrao de 14 anos
(ver Figura 4.1). Estudando o comportamento da idade em relacdo ao es-
tadiamento, quando este é conhecido, observa-se na Figura 4.2 que existem
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diferencas significativas (p < 0,001) entre as médias das idades das mulheres
nos diversos estadios. Verifica-se que, a medida que o estadio se agrava, a
média das idades aumenta. Por exemplo, nos estadios 0 ou I, a média das
idades é de 54 anos, com desvio padrao de 12, enquanto no ultimo estadio a
média é de 62 anos, tendo, no entanto, um menor desvio padrao (s = 11).

Descriptives
IDADE

95% Confidence Interval for

M Mean Std. Deviation  Sid. Error Lower Bound Upper Bound Minimum  Maximum
Doul 116 53,55 11,992 1,113 51,35 55,76 32 a0
Il 253 57,60 12,710 799 56,02 59,17 27 a8
11l 78 58,44 13,316 1,508 55,43 61,44 31 82
v 52 51,88 10,675 1,480 58,91 64,36 38 a0
Desc. 334 63,74 13,915 761 62,24 65,24 25 93
Total 833 50,84 13,539 (460 56,02 60,76 25 a3

Test of Homogeneity of Variances

IDADE

Levene
Statistic ofl af2 Sig

2,484 4 824 042

Figura 4.1: Comparacao da média das idades por estadiamento.

De seguida optou-se por categorizar as idades em quatro grupos etarios,
semelhante ao que foi feito em Fields et al. (2010), [20]. Nas Tabelas resumo
4.6 e 4.7 verifica-se a diminui¢ao da proporgao de elementos nos estadios 0
ou I & medida que o grupo etério vai aumentando: <40 anos — 25,9%; 40
a 49 anos — 25,0%; 50 a 59 anos — 14,6% e >=60 anos — 8,0%. No ultimo
estadio verifica-se o inverso: <40 anos — 3, 7%; 40 a 49 anos — 3,8%; 50 a 59
anos — 6,5% e >=60 anos — 7,3%. A distribuicao dos individuos com estadio
desconhecido também regista um maior niimero de casos nos grupos etarios
mais elevados.

Todas as mulheres nos estadios 0, I ou II foram tratadas com cirurgia.
Reciprocamente, no estadio IV, o tltimo estadio da doenca, a maioria das
mulheres nao fez cirurgia (67,3%).

Na Tabela 4.6, pode-se observar que, tratando-se de estadios conhecidos,
a aplicacao de radioterapia é mais frequente nos primeiros estadios (0 ou I —
22,5%; 11 — 36,8%), apesar do facto de a maior propor¢ao de mulheres que
nao foi submetida a este tratamento estar no estadio 1T (26,6%). Note-se
que o estadio IT é o que tem maior nimero de casos (30,4%), pelo que
apresenta naturalmente maiores percentagens. Em relagao aos individuos que
nao fizeram radioterapia, quase metade (47,3%) tinha estadio desconhecido.
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Descriptives

IDADE
95% Confidence Interdal for
Mean
N Mean Std. Deviation  Std. Eror - LowerBound — UpperBound  Minimum — Maximum
Ooul 116 93,55 11,492 1,113 41,38 85,76 kil a0
I 253 57,60 12,710 794 56,02 59,17 7 a8
Il 78 58,44 13,316 1,508 5543 61,44 kil a2
Ity 52 1,88 10,675 1,480 5881 64,86 39 a0
Total 4949 57,23 12,639 a6k 56,12 58,34 7 a8
IDADE Test of Homogeneity of Variances
Levene
Statistic dfl df? Sin.
1,435 3 495 232
Surn of
Squares df Mean Square F Sig.
Betieen Groups 2843513 3 947,838 B 16 oo
Within Graups ¥ET12,054 4494 154,974
Tatal 79555 567 4493

Figura 4.2: Comparacao das médias das idades por estadiamento (conhe-

cido).

Na Tabela 4.7 verifica-se que ha uma maior percentagem de mulheres
a nao fazer radioterapia, em especial no estadio IV (88,5%) e no estadio
desconhecido (74,6%). Apenas nos estadios 0 ou I observa-se o contrario

(40, 5%).
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500

400
463 (55,6%)

300

N.° de individuos

200

100

56 (6,7%)

253 (30,4%)

1
Censurado

Observado

Tipo de evento

Estado do individuo
Cvive
PAMorte por cancro da mama
[dMorte por outra causa
B causa de moarte descanhecida

Figura 4.3: Relacao entre o Tipo de evento e o Estado do individuo.
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Em relacdo & quimioterapia, mais de metade (57,0%) dos individuos que
nao fizeram esta terapéutica apresentavam estadio desconhecido (Tabela 4.6).
Os individuos no estadio II sao os que mais sao submetidos a este trata-
mento (41,2%). Quanto ao tipo de quimioterapia, verifica-se que 60, 0% dos
individuos que fizeram quimioterapia sem terem sido submetidos a cirurgia,
estao no estadio IV. Isto deve-se em parte a variedade de objetivos deste
tratamento, que poderao ser desde a diminuicao do tamanho do tumor até
a prestacao de cuidados paliativos. E este dltimo o que mais se adequa aos
individuos no tultimo estadio.

Tabela 4.6: Carateristicas das mulheres diagnosticadas com cancro da mama
entre 1998 e 2005. Proporgao dentro das varidveis.

Estadiamento
Total % Ooul % 1I % 111 % v % Desc. %

Dim. da amostra 846 100,0 116 13,9 253 304 78 9,4 52 6,2 334 40,1
Grupo Etdrio*

<40 anos 54 14 25,9 19 35,2 6 11,1 2 3,7 13 24,1
40 a 49 anos 156 39 25,0 50 32,1 16 10,3 6 3,8 45 28,8
50 a 59 anos 199 29 146 72 362 18 90 13 65 67 33,7
>=60 anos 424 34 80 112 264 38 90 31 7,3 209 49,3
Cirurgia*
Fez 745 116 15,6 253 34,0 70 9,4 17 2,3 289 38,8
Nio fez 88 0 00 0 00 8 91 35 398 45 51,1
Radioterapia*
Fez 307 69 22,5 113 36,8 34 11,1 6 2,0 85 27,7
Nio fez 526 47 89 140 26,6 44 84 46 87 249 47,3
Quimioterapia*
Fez 456 51 11,2 188 41,2 68 14,9 30 6,6 119 26,1
Nio fez 377 65 172 65 17,2 10 27 22 58 215 57,0
Tipo de quimio*
Adjuvante 292 45 15,4 156 53,4 28 9,6 8 2,7 55 18,8
Adj. e neoadj. 103 6 58 31 30,1 30 291 4 39 32 31,1
Neoadjuvante 19 0 0,0 1 5,3 5 26,3 0 0,0 13 68,4
S6 quimio® 38 0 00 0 00 4 105 18 474 16 42,1
Hormonoterapia*
Fez 361 64 17,7 134 371 37 10,2 5 1,4 121 33,5
Nao fez 472 52 11,0 119 25,2 41 8,7 47 10,0 213 45,1
#Sem cirurgia
Desc. = Desconhecido; Dim. = Dimenséao
*p<0,001.

Dadas as carateristicas da doenca na fase inicial, todos os individuos nos
estadios 0 ou I sao submetidos a cirurgia e frequentemente esse tratamento
basta, pelo que apenas 44, 0% fazem quimioterapia (Tabela 4.7). Ja no ultimo
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estadio, inverte-se a situacao: a cirurgia ¢é realizada apenas em 32,7% dos
casos, enquanto a quimioterapia é aplicada em 57, 7% das mulheres no estadio
IV.

Tabela 4.7: Carateristicas das mulheres diagnosticadas com cancro da mama
entre 1998 e 2005. Proporcao dentro do estadiamento.

Estadiamento
Total % Ooul % 11 % 111 % v % Desc.

Grupo Etario*

%

3,9
13,5
20,1
62,6

86,5
13,5

25,4
74,6

35,6
64,4

47,4
27,6
68,4
42,1

36,2
63,8

<40 anos 54 6,5 14 12,1 19 7,5 6 7,7 2 3,8 13
40 a 49 anos 156 18,7 39 33,6 50 19,8 16 20,5 6 11,5 45
50 a 59 anos 199 23,9 29 25,0 72 28,5 18 23,1 13 25,0 67
>=60 anos 424 50,9 34 29,3 112 44,3 38 48,7 31 59,6 209
Cirurgia*
Fez 745 89,4 116 100,0 253 100,0 70 89,7 17 32,7 289
Nao fez 88 10,6 0 0,0 0 0,0 8 10,3 35 67,3 45
Radioterapia*
Fez 307 36,9 69 59,5 113 44,7 34 436 6 11,5 85
Nio fez 526 63,1 47 40,5 140 55,3 44 564 46 88,5 249
Quimioterapia*
Fez 456 54,7 51 440 188 743 68 87,2 30 57,7 119
Nio fez 377 453 65 56,0 65 257 10 12,8 22 423 215
Tipo de quimio*
Adjuvante 292 64,6 45 88,2 156 83,0 28 41,8 8 26,7 55
Adj. e neoadj. 103 22,8 6 11,8 31 16,5 30 448 4 133 32
Neoadjuvante 19 4,2 0 0,0 1 0,5 5 7,5 0 0,0 13
S6 quimio# 38 8,4 0 0,0 0 0,0 4 6,0 18 60,0 16
Hormonoterapia*
Fez 361 43,3 64 55,2 134 53,0 37 474 5 9,6 121
Nao fez 472 56,7 52 44,8 119 47,0 41 52,6 47 904 213
#Sem cirurgia
Desc. = Desconhecido; Dim. = Dimensao
*p<0,001.

A realizacao de hormonoterapia é mais frequente nos estadios iniciais. Na
Tabela 4.6 observa-se que o estadio 0 ou I e o estadio II téem uma proporcao
de 17,7% e 37,1%, respetivamente, de mulheres que se submetem a esta
terapéutica. Dentro de cada um destes estadios a proporcao de mulheres que
fazem hormonoterapia também é maior do que as que nao fazem (Tabela
4.7).

Na Figura 4.3 ilustra-se a relacao entre as variaveis Tipo de evento e Es-
tado do individuo. Observa-se que 30, 4% das mulheres morreram por cancro
da mama. Contudo, a maioria dos individuos tem o tempo de vida censurado
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sendo a causa principal da censura o facto de estarem vivos (55,6%).

4.2 Estimativas de Kaplan-Meier

O conhecimento da fungao de sobrevivéncia é crucial em estudos que envol-
vam a andlise do tempo de vida de individuos, pois esta funcao permite obter
a probabilidade de um individuo sobreviver para além de determinado ins-
tante. O estimador de Kaplan-Meier, que é um estimador nao-paramétrico,
¢ uma das formas mais utilizadas para este fim, na presenca de dados censu-
rados.

Na Figura 4.4 visualiza-se a estimativa de Kaplan-Meier da funcao de
sobrevivéncia. Verifica-se que aos 14 anos de follow-up a sobrevida estimada
encontra-se em 63, 8%.

—1Survival Function
| Censored

0,67

0,67

047

Fungao de Sobrevivéncia

0,27

Tempo (Anos)

Figura 4.4: Estimativa de Kaplan-Meier da funcao de sobrevivéncia das mu-
lheres diagnosticadas com cancro da mama entre 1998 e 2005.

Na Figura 4.5 observamos que, tal como esperado, o prognéstico é tanto
melhor quanto menor for o estadio. As mulheres diagnosticadas com os esta-
dios 0 ou I, a partir dos 8 anos ap6s o diagndstico mantém uma probabilidade
de sobrevivéncia acima dos 85% . Por seu lado, as mulheres diagnosticadas
no ultimo estadio tém uma probabilidade quase nula (6,9%) de estarem vi-
vas ao fim de 14 anos e é nos dois primeiros anos apds o diagnéstico que se
verifica um decrescimento acentuado da probabilidade de sobrevivéncia.
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Figura 4.5: Estimativa de Kaplan-Meier das funcoes de sobrevivéncia por
estadiamento.

O tratamento com cirurgia ¢é claramente vantajoso, embora também esteja
subjacente o estadio. Na Figura 4.6 observamos a grande diferenga entre a
probabilidade de sobreviver para além de 14 anos quando o individuo foi
submetido a cirurgia (68, 7%) ou quando tal nao aconteceu (17,1%).

Fungéo de Sobrevivéncia

Figura 4.6:

0,57
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Cirurgia

-INAQFEZ

—FEZ

| NAQ FEZ-censored
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Estimativa de Kaplan-Meier das fungoes de sobrevivéncia das
mulheres que se submeteram ou nao a cirurgia.
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A probabilidade de sobrevivéncia diminui de forma semelhante para todas
as mulheres quer facam radioterapia ou nao (Figura 4.7). S6 hd uma ligeira
diferenca no primeiro ano apds o diagndstico, em que é mais benéfico para
as mulheres que o fizeram.

Em relacao a hormonoterapia, também se observa uma melhor situagao
para as mulheres submetidas a este tratamento (Figura 4.8).

O comportamento das curvas das estimativas da fungao de sobrevivéncia
dos individuos que fizeram quimioterapia e dos que nao fizeram gera al-
guma surpresa (Figura 4.9). Nos primeiros dois anos, observa-se um melhor
prognostico nas mulheres que se submeteram ao tratamento em questao.
Contudo, a partir desse ponto, a situagao inverte-se, chegando aos 14 anos
com uma diferenca de probabilidade de sobrevivéncia de cerca de 20%, a
favor dos individuos que nao fizeram quimioterapia.

Na Figura 4.10, pode ser observado que o melhor prognéstico esté asso-
ciado aos individuos que fizeram quimioterapia adjuvante ou neoadjuvante
(esta tltima, contudo, poderd ser consequéncia do escasso nimero de casos).
Em seguida surge a quimioterapia neoajuvante e adjuvante e, por fim, a qui-
mioterapia paliativa. De salientar que ”a escolha do tipo de quimioterapia
estd diretamente relacionada com o estadio em que a doente se encontra (ver

Tabelas 4.6 e 4.7).

Radioterapia
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Figura 4.7: Estimativa de Kaplan-Meier das fungoes de sobrevivéncia das
mulheres que se submeteram ou nao a radioterapia.

Para averiguar a razao desta mudanca de prognéstico aos 2 anos de follow-
up foi feita a representagao da estimativa de Kaplan-Meier para cada estadio.
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Figura 4.8: Estimativa de Kaplan-Meier das funcoes de sobrevivéncia das
mulheres que se submeteram ou nao a hormonoterapia.
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Figura 4.9: Estimativa de Kaplan-Meier para os individuos que fizeram ou
nao quimioterapia.

Nos estadios 0 ou I, os individuos que fizeram quimioterapia apresentam
uma melhor probabilidade de sobrevivéncia em relacao aos restantes. No
estadio III, ocorre o mesmo até aos dez anos e dai em diante a situacao
inverte-se ligeiramente. Quanto ao tultimo estadio, verifica-se uma diferenca
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acentuada nos trés primeiros anos, favorecendo os que fizeram quimioterapia,
mas, a partir dai, esbate-se essa diferenca, eventualmente devido ao reduzido
numero de casos (apenas doze).

Tipo de Quimioterapia

| —QUIMIOTERAFIA
NECADJUVANTE
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— TADJUVANTE E
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QUIMIOTERAPIA (SEM
CIRURGIA)
QUIMIOTERAPIA
ADJUVANTE-censored
iy QUIMIOTERAPIA
. ADJUVANTE E
- | NEOADJUVANTE-censared
Sl b e e QUIMIOTERAPIA
NEOADJUVANTE-censared
QUIMIOTERAPIA (SEM
CIRURGIA)-censored
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Figura 4.10: Distribuicao dos individuos submetidos a quimioterapia por
tipo.

O grafico do estadio desconhecido (Figura 4.15) é muito semelhante ao
do estadio 1T (Figura 4.12), o que levanta a suspeita de que a maior parte
destes casos estejam nesse estadio.

Ao contrario do que acontece nos outros estadios, o estadio II apresenta
um melhor prognéstico para as mulheres que nao fizeram quimioterapia. Este
facto curioso pode ser uma das razoes para a inversao do prognostico aos dois
anos (Figura 4.9) ja que este é o grupo com maior representatividade dentro
dos estadios conhecidos. Por outro lado, os individuos neste estadio sao
muito heterogéneos, nomeadamente em relagao a metastizacao de ganglios
linféticos (NO e N1). Por esta razdo, optou-se por analisar o progndstico
destes individuos, consoante a varidvel Ganglios (a semelhanca do que foi
feito por Fields et al. (2010), [20]), definida da seguinte forma:

NO

Ganglios= N1

Note-se que nao foram considerados os casos em que os ganglios tinham
classificacao desconhecida.
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Figura 4.11: Estimativa da funcao de sobrevivéncia no estadio 0 ou I conso-
ante tratamento com quimioterapia.
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Figura 4.12: Estimativa da fun¢ao de sobrevivéncia no estadio Il consoante
tratamento com quimioterapia.

No estadio II, a distribuicao dos individuos nas varidaveis Quimioterapia
e Ganglios ¢é apresentada na Tabela 4.8. Observa-se uma associacao estatis-
ticamente significativa (p < 0,001) entre as varidveis em questdo. Mais de
metade das mulheres que nao fizeram quimioterapia tinham ganglios negati-
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Figura 4.13: Estimativa da fungao de sobrevivéncia no estadio III consoante
tratamento com quimioterapia.
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Figura 4.14: Estimativa da funcao de sobrevivéncia no estadio IV consoante
tratamento com quimioterapia.

vos (55,9%), enquanto que a maioria das mulheres que foram submetidas ao
tratamento tinham ganglios positivos (75,7%). Uma vez que a presenca de
metastizagao nos ganglios indica um maior grau de severidade da doenga [28],
os dados levam-nos a concluir que a causa do pior prognéstico das mulhe-
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res que fazem quimioterapia é a grande proporcao de mulheres com ganglios
metastizados.

ESTADIAMENTO: Desconhecido
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Figura 4.15: Estimativa da funcao de sobrevivéncia com estadio desconhecido
consoante tratamento com quimioterapia.

Tabela 4.8: Distribuicao dos individuos por tratamento com quimioterapia e
existéncia de ganglios metastizados.

NO N1 Total

Quimioterapia Nao fez 19 55,9% 15 44.1% 34
Fez 35 243% 109 75,7% 144

Total 54 30,3% 124 69,7% 178

Na Tabela 4.9 observa-se que no caso de auséncia de ganglios metastiza-
dos apenas morreu um dos 19 individuos que nao fez quimioterapia. Ape-
sar do ntmero reduzido de individuos neste grupo, verifica-se um melhor
prognéstico para quem nao faz quimioterapia (Figura 4.16). Mesmo assim,
no pior dos casos, a probabilidade de sobreviver para além dos 14 anos é de
72,8%, enquanto que quando existe presenca de metastizacao dos ganglios,
essa probabilidade ja baixa para 59,5% e nao é relevante o facto de fazer ou
nao a quimioterapia.
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Figura 4.16: Acao dos ganglios linfaticos na sobrevivéncia dos individuos no
estadio II com e sem quimioterapia.

No sentido de se perceber melhor as carateristicas deste estadio, aprofun-
dou-se a analise utilizando a regressao de Cox com a covariavel ganglios. Esta
covariavel é relevante para o prognéstico e a categoria NO estd associada a um
tempo de vida mais longo, donde a potencial vantagem de nao fazer quimio-
terapia deve-se na verdade ao favorecimento no que diz respeito a selecao dos
individuos. Assim, a variavel ” Ganglios”é uma variavel confounder pelo que
a estimativa adequada para o efeito da quimioterapia no tratamento deve ser
ajustada para esta covaridvel (Figura 4.17).0Os individuos em NO tém apenas
cerca de metade de risco de morte dos que estao em N1.

Tabela 4.9: Distribuicao das mulheres no estadio II, com ganglios negativos
por tipo de evento.

Total NO N.? de eventos Censurados

Quimioterapia Nao fez 19 1 5,3% 18 94,7%
Fez 35 9 25,7% 26 74,3%
Total 54 10 18,5% 44  81.5%

4.3 Construcao de modelos

Na Anadlise de Sobrevivéncia relacionada com a medicina, o registo de in-
formagao diversificada para cada individuo (traduzida por covaridveis) per-
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Figura 4.17: Curva de Cox ajustada para a covariavel ganglios.

mite estudar de uma forma mais detalhada o tempo de vida dos individuos,
ou seja, o conhecimento dos valores das covariaveis é um bom auxiliar para
o prognéstico.

Para que esta informacao possa ser quantificada, sao construidos modelos,
paramétricos ou nao paramétricos. A escolha do modelo mais adequado
pode ser feita de varias formas. Uma delas consiste em analisar as variagoes
dos valores de —QZogL em que L representa a funcao de verosimilhanca
maximizada, e serd essa forma que serd considerada neste estudo.

Nesta andlise, as distribuicoes paramétricas escolhidas para os tempos de
vida dos individuos suscetiveis Sy(t,y) foram a distribui¢do log-logistica e a
distribuicao de Chen.

4.3.1 Modelo de Cox

O modelo de regressao de Cox permite obter uma estimativa do efeito do
tratamento, ajustada pelas covaridveis prognédstico. Este ajustamento é til,
especialmente em situagoes em que o desiquilibrio entre os grupos relativa-
mente aos fatores prognésticos relevantes é habitual. Neste caso, a estimativa
ajustada do efeito do tratamento pode ser consideravelmente diferente da es-
timativa nao ajustada.

Embora aos trés anos, sensivelmente, se verifique que a curva da fungao
de sobrevivéncia dos individuos no estadio IV que fizeram quimioterapia se
cruza com a correspondente dos que nao fizeram esse tratamento (Figura
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4.14), nao sera dada relevancia a essa situagao na escolha do modelo, uma
vez que sao poucos os casos (doze) que restam apds esse instante.

As curvas das estimativas da funcao de sobrevivéncia dos individuos no
estadio III para cada situacao em termos de tratamento com quimioterapia
também se cruzam (Figura 4.13). No entanto, a representagao das mesmas
através do grafico log-log (Figura 4.18) mostra que as curvas nao se cruzam
(este grafico é uma forma empirica de verificar que se pode aplicar o modelo
de riscos proporcionais).
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Figura 4.18: Gréfico da funcao log[— log S (t)} dos individuos no estadio III

de acordo com a variavel quimioterapia.

Para as varidveis estadiamento e grupo etario criaram-se variaveis dummy
como se apresenta nas Tabelas 4.10 e 4.11. Note-se que, apesar de ter sido
constatado que a variavel ” Ganglios”no estadio II era importante para o mo-
delo, esta nao serd aqui considerada uma vez que em cerca de 30% dos casos
esta informacao esta omissa, o que retiraria representatividade ao estadio II.

Para construir o modelo de regressao de Cox, foi utilizado o método pro-
posto por Collet [13]. Deste modo, para a constru¢ao do modelo temos em
primeiro lugar a determinacao das varidveis que, por si s6, sao relevantes, ou
seja, significativas para a = 0, 10.

Na Tabela 4.12 observa-se que nao existe evidéncia suficiente para afir-
mar que a idade seja importante para o modelo. No entanto, o grupo etario
dos 50 aos 59 anos levou a uma diminuicao relevante do valor de —2logL,
pelo que a respetiva variavel dummy seré considerada na segunda parte do
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Tabela 4.10: Variaveis dummy para o estadiamento.

Variaveis dummy
Estadiamento E2 E3 E4 Edesc

Ooul 0O 0 O 0

II 1 0 0 0

111 0 1 0 0

v 0 0 1 0
Desconhecido 0 0 0 1

Tabela 4.11: Variaveis dummy para os grupos etarios.

Variaveis dummy
Grupo Etario GE40a49 GE50a59 GE60emais

< 40 anos 0 0 0
40 a 49 anos 1 0 0
50 a 59 anos 0 1 0

> 60 anos 0 0 1

procedimento. A inclusao do estadio II nao se mostrou estatisticamente sig-
nificativo, mas dada a importancia desta covariavel a nivel clinico, esta serd
tomada em consideracao no modelo. As restantes covariaveis revelaram-se
importantes. Assim o modelo serd construido a partir das variaveis relati-
vas ao estadiamento, cirurgia, radioterapia, quimioterapia, hormonoterapia
e grupo etario dos 50 aos 59 anos.

O segundo passso consiste em retirar uma covariavel de cada vez ao mo-
delo resultante da escolha anterior e determinar se a exclusao dessa covariavel
leva ao aumento significativo do valor de —2logL, ou seja, se a sua omissao
prejudica o modelo. Na Tabela 4.13 esta o resumo dos resultados obtidos.

Nesta segunda etapa, todas as covariaveis incluidas no modelo revelaram
ser importantes para o mesmo, a excecao da radioterapia, uma vez que a
sua exclusao nao levou ao aumento significativo do valor de —2logL (p =
0,104). Mesmo assim, ainda se construiu o modelo com esta covaridvel mas
como a estimativa apresentava um desvio padrao muito elevado, originou um
intervalo de confianga que incluia o valor 1, o que confirmou a decisao de nao
incluir esta covariavel no modelo.
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Tabela 4.12: Determinacao das variaveis para o modelo - 1* etapa.

Covariaveis no modelo -2logL p-value
Sem covariaveis 3251,017

Idade 3249,967 0,305
GE40a49 3249,159 0,173
GE50a59 3247523 0,062
GE60emais 3251,012 0,944
E2 3248,678 0,126
E3 3231,434  <0,001
E4 3139,633 <0,001
Edesc 3243,611 0,006
Cirurgia 3144,863 <0,001
Radioterapia 3242,738 0,004
Quimioterapia 3229,287 <0,001
Hormonoterapia 3237,250 <0,001

Tabela 4.13: Confirmacao da importancia das covariaveis - 2¢ etapa.

Covariaveis no modelo Covariavel excluida  -2logL p-value
GEb50a59; E2; E3; E4; Edesc; Cirurgia; Radioterapia; - 3047,531
Quimioterapia; Hormonoterapia

E2; E3; E4; Edesc; Cirurgia; Radioterapia; Quimiote- GE50a59 3053,276 0,017
rapia; Hormonoterapia

GEb50a59; E3; E4; Edesc; Cirurgia; Radioterapia; E2 3056,063 0,003
Quimioterapia; Hormonoterapia

GE50a59; E2; E4; Edesc; Cirurgia; Radioterapia; E3 3073,120 <0,001
Quimioterapia; Hormonoterapia

GE50a59; E2; E3; Edesc; Cirurgia; Radioterapia; E4 3090,545 <0,001
Quimioterapia; Hormonoterapia

GEb50a59; E2; E3; E4; Cirurgia; Radioterapia; Quimi- Edesc 3052,862 0,021
oterapia; Hormonoterapia

GEb50a59; E2; E3; E4; Edesc; Radioterapia; Quimio-  Cirurgia 3077,743  <0,001
terapia; Hormonoterapia

GE50a59; E2; E3; E4; Edesc; Cirurgia; Quimioterapia;  Radioterapia 3050,181 0,104
Hormonoterapia

GE50a59; E2; E3; E4; Edesc; Cirurgia; Radioterapia;  Quimioterapia 3052,964 0,019
Hormonoterapia

GEb50a59; E2; E3; E4; Edesc; Cirurgia; Radioterapia;  Hormonoterapia 3051,830 0,038
Quimioterapia

A fase seguinte consiste em incluir no modelo obtido na etapa anterior
as covariaveis que nao foram consideradas como relevantes na etapa inicial
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de modo a verificar se a sua inclusao leva a uma diminuicao significativa do
valor de —2logL, i.e., se o0 modelo melhora.

Tabela 4.14: Inclusao das variaveis rejeitadas inicialmente - 3% etapa.

Covaridveis no modelo Covariavel incluida  -2logL p-value
GEb50a59; E2; E3; E4; Edesc; Cirurgia; Quimioterapia; - 3050,181
Hormonoterapia

GE40a49; GE50a59; E2; E3; E4; Edesc; Cirurgia; Qui- GE40a49 3050,038 0,705
mioterapia; Hormonoterapia

GE50a59; GE60emais; E2; E3; E4; Edesc; Cirurgia; GE60emais 3049,732 0,503

Quimioterapia; Hormonoterapia

Pode-se confirmar na Tabela 4.14 que as variaveis dummy dos grupos
etarios dos 40 a 49 anos e dos 60 e mais anos nao sao importantes para o mo-
delo. A variavel idade, que ja tinha sido rejeitada na 1% etapa, nao foi agora
considerada porque, obviamente, nao é independente do grupo etario. O mo-
delo sera composto pelas covariaveis obtidas na segunda etapa, apresentadas
na Figura 4.19.

Tendo em conta o procedimento anterior, nenhuma covariavel pode ser
retirada do modelo sem o prejudicar nem ¢é necessario incluir mais alguma.
Temos entao o seguinte modelo de Cox

h(t,z) = ho(t) exp(0, 321 + GE50a59 + 0,818 + E2 + 1,512 * E3 + 2,217  E4
+0, 686 * Edesc — 1,198 * Cirurgia + 0, 311 * Quimioterapia

—0, 261 * Hormonoterapia)
(4.1)
A partir do modelo (4.1) temos, por exemplo, para uma mulher com
60 anos, diagnosticada com cancro da mama no estadio III, e tratada com
cirurgia e quimioterapia o vetor de covariaveis z = (0,0,1,0,0,1,1,0). Entao,
pela equacgao 1.6, a equacao 4.2 é a expressao da funcao de sobrevivéncia para
este individuo.

a a 0,321%0+0,818%0+1,512%1+2,217+040,686+0—1,198+140,311%1—0,261%0
S(t,z) = So(t)eXp( + + + + + )

(4.2)
e S(t,z) = Sy(t)PLA12-1198+0311)
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e S(t,z) = So(t)"*%®

Verifica-se pela Figura 4.19, no valor de Fxp(B) que, dados dois grupos
de mulheres na mesma situacao em cada covariavel, exceto na faixa etaria,
as mulheres que estao na faixa etaria dos 50 aos 59 anos tém pior prognédstico
do que as restantes, pois tem mais 37,8% de risco de morte.

Block 0: Beginning Block
Omnibus Tests of
Model Coefficients

-2 Log Likelihood
3251017

Block 1: Method = Enter

Omnibus Tests of Model Coefficients®

Overall (score) Change From Previous Step Change From Previous Block
-2 Log
Likelihood Chi-sguare of Sig. Chi-sguare of Sig. Chi-sguare of Sig.
3050,181 387,652 ] 000 200,836 ] 000 200,836 ] 000

a. Beginning Block Mumber 1. Method = Enter

variables in the Equation

G5,0% LI for EXp(e)

B SE Wald df Sig. Exp(B)  Lower  Upper
GE50a5g a1 140 5,261 1 022 1,378 1,048 1813
E2 818 286 8,151 1 004 2,266 1,202 3,072
E3 1,612 ato 23740 1 000 4,537 2,471 8,330
E4 2,217 245 41,347 1 000 9,183 4672 18,082
Edesc BE6 287 5,721 1 o017 1,985 1,132 3,481
Cirurgia 1,198 188 36,305 1 000 302 204 445
Quimioterapia 211 153 1,108 1 043 1,364 1,010 1,842
Hormonoterapia - 261 137 3,645 1 056 rra Rat=iz] 1,007

Figura 4.19: Covaridveis significativas para o modelo.

Comprova-se também a influéncia do estadio da doenca na probabilidade
de sobrevivencia. Estando em igualdade de circunstancias em todas as outras
covariaveis, e comparando com as mulheres no estadio 0 ou I, as mulheres no
estadio IT tém uma taxa de morte 126, 6% superior; as mulheres no estadio 111
tém o seu progndéstico agravado, sendo a sua taxa de morte 353, 7% superior;
e, na pior das situacoes, no estadio IV, a taxa de morte é extremamente
elevada pois é 818, 3% superior a dos primeiros estadios (0 ou I). Em relagao
as mulheres cujo estadiamento é desconhecido, estas tém mais 98,5% de
risco de de morte. Este valor é semelhante ao obtido para as mulheres no
estadio II, o que leva a crer que, dos estadios desconhecidos, muitos sejam
na realidade do estadio II.
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Relativamente aos tratamentos, uma mulher que é submetida a cirurgia
tem apenas 30, 2% do risco de morte de uma mulher que nao fez este trata-
mento. Tal resultado nao suscita dividas uma vez que a cirurgia so é usada
enquanto tem utilidade terapéutica, o que nao acontece, por exemplo, na fase
terminal da doenca.

O tratamento com quimioterapia resulta numa taxa de morte 36,4% su-
perior a das mulheres que nao fizeram esta terapéutica. No entanto, como
referido anteriormente, esta situagao esta relacionada com a especificidade
do estadio IT e eventualmente do estadio desconhecido (j& que se suspeita ser
semelhante ao estadio II)

Embora o tratamento hormonal pareca indicar um ligeiro favorecimento
para as mulheres com os recetores positivos, nao é possivel obter conclusoes
acerca do mesmo, dado que o intervalo de confiancga associado ao risco contém
o valor 1. Note-se que, quando é efetuada a cirurgia, uma das andalises
anatomo-patolégicas realizadas por rotina é a avaliacao dos recetores de es-
trogénio com o objetivo de prever a resposta do doente a um eventual trata-
mento hormonal. Quando os niveis sao baixos, a resposta a um tratamento
enddcrino é incerto ([16]) ao invés da grande probabilidade de resposta ao
tratamento hormonal e consequente aumento da sobrevivéncia quando os
recetores de estrogénio sdo positivos ([17]).

104 Grupo Etario
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--7740 a 49 anos
——50a59 anos
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Figura 4.20: Estimativa da funcao de sobrevivéncia para cada grupo etario.
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O facto de apenas o grupo etario 50 a 59 anos ter sido retido no mo-
delo suscita alguma curiosidade. Visualizando a representacao das fungoes
de sobrevivéncia para cada grupo etério (Figura 4.20), verifica-se que este é
o grupo com pior progndstico, mesmo em relagao aos individuos mais idosos,
o que pode ser a razao da importancia deste grupo etario. Podera existir
alguma associagao entre a relevancia do grupo etario em questao e a imple-
mentacao do Rastreio do Cancro da Mama na Ilha da Madeira, em 1999,
direcionado para as mulheres entre os 45 e os 69 anos, mas a informacao
disponivel nao permitiu chegar a alguma conclusao.

Depois de determinado o modelo com o ajustamento para as covariaveis
de interesse, a representacao das curvas das funcoes de sobrevivéncia das
mulheres que fizeram quimioterapia e das que nao fizeram, inicialmente in-
dicada na Figura 4.9, encontra-se na Figura 4.21. Com este ajustamento, ja
nao existe cruzamento das curvas.

Quimioterapia

--TINAO FEZ
—IFEZ

0,67

[
[=2]
|

Fungdo de Sobrevivéncia
(=]
4

[=]
%]
|

0,07

T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14

Tempo (Anos)

Figura 4.21: Estimativa da funcao de sobrevivéncia, usando o modelo de
Cox, para os individuos que fizeram ou nao quimioterapia.

4.3.2 Estimacao do modelo de cura baseado na distri-
buicao log-logistica

Como ja foi referido neste trabalho, o follow-up dos individuos diagnosticados

com cancro da mama necessita de ser longo, para se poder obter conclusoes

fidveis sobre a cura desta doenga (ver artigo [45]). Por outro lado, Yu et al.,
[49], referem a necessidade de o follow-up ser maior do que o valor da mediana
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do tempo de vida dos individuos suscetiveis, como forma de assegurar que a
maioria dos acontecimentos possam ser observados antes do fim do periodo
de observagao. Ora, apesar de o tempo de follow-up deste estudo ser de
14 anos, para qualquer individuo, s6 existe a garantia de que ele tenha sido
seguido durante, pelo menos, 5 anos. Como o estadio IV é o inico em que a
mediana do tempo de vida é inferior a 5 anos (m = 1,5), o modelo de cura
sera aplicado apenas para este caso.

Os dados utilizados foram o tempo de vida, em anos, e o indicador de
censura, os quais foram compilados em R na base de dados ModCura (ver
Anexo A). A programagao foi feita em R, baseada em [1], e as bibliotecas
especificas utilizadas foram survival e KMsurv.

Comecgou-se por obter a estimativa inicial da proporcao de curados com
base no valor da estimativa de Kaplan-Meier da funcao de sobrevivéncia
(P = 0,06863). De seguida, determinou-se os valores iniciais dos parametros
da distribuigao log-logistica utilizando os dados até ao maior tempo de vida
observado (2(® = 0,97830 e A(¥ = 0,90397). Através da utilizacdo do algo-
ritmo EM, foram obtidas as estimativas dos parametros do modelo:

P = 0,00000
a = 0,92202
\ = 0,82329

Este modelo revela uma taxa de cura nula, o que nao esta de acordo com
a realidade, logo nao ¢ um modelo adequado.

4.3.3 Estimacao do modelo de cura baseado na distri-
buicao de Chen

Para obter este modelo utilizou-se um procedimento semelhante ao anterior.
Apenas se alterou a distribuicao para o tempo de vida dos individuos sus-
cetiveis pois passou-se a usar a distribuicao de Chen e a forma de obter as
estimativas iniciais dos parametros da distribuigao (ver Anexo B).

Assim a estimativa inicial do parametro ¢ foi ¢(°) = 0,93137, e as estima-
tivas iniciais de 8 e A foram 8© = 0,5 e A(©) = 0, 280615.

Por fim, foram obtidas as seguintes estimativas dos parametros do modelo:
g =0,9261983
B =0,4543725
A =0,3339661

Com este modelo obteve-se uma taxa de cura de 7,4% o que nao s est4
mais de acordo com a realidade médica, como mais préximo da estimativa
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inicial de Kaplan-Meier. Por estas razoes, este modelo é preferivel ao anterior.
A Figura 4.22 reforca esta afirmacao.

+ KM
& Chen
o Log-logistica

Fungao de Sobrevivéncia

Tempo (Anos)

Figura 4.22: Curvas de sobrevivéncia correspondentes a estimativa de
Kaplan-Meier e ao modelo de cura (com a distribuigao log-logistica e com a
distribuigao de Chen).

4.4 Comentarios finais

Uma das partes mais gratificantes de um trabalho cientifico é a apresentacao
dos resultados e das conclusdes. Como este é um trabalho com aplicacao ao
cancro da mama, existiram algumas limitagoes, pelo que ainda serd possivel
fazer algo mais.

4.4.1 Resultados e conclusoes

Neste estudo, as mulheres diagnosticadas com cancro da mama, do tipo nao
inflamatério, tém idades compreendidas entre os 25 e os 93 anos, sendo a
média de 60 4+ 14 anos. Em se tratando de estadios conhecidos, a média das
idades baixa para 57 4+ 13 anos. Categorizando as idades em quatro grupos
etdrios, obteve-se a seguinte distribuicao: <40 anos - 6,5%; 40 a 49 anos -
18,7%; 50 a 59 anos - 23,9%; >=60 anos - 50,9% (Tabela 4.7).
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Na Tabela 4.6 observa-se que 13,9% das doentes estavam nos estadios
0 ou I, 30,4% estavam no estadio II, 9,4% estavam no estadio III e 6,2%
estavam no estadio IV. De salientar a existéncia de um elevado nimero de
individuos com estadio desconhecido (40, 1%) devido, em especial, a falta de
informacao sobre a existéncia de metéstases a distancia.

Verificou-se que para a maioria das mulheres mais jovens (com menos
de 40 anos), o diagndstico ocorreu quando a doenga estava principalmente
nos estadios iniciais 0 ou I (25,9%) ou estadio II (35,2%). J4 a situacao
mais frequente nas mulheres mais idosas, ¢ o desconhecimento do estadio
(49,3%). Nos grupos etarios intermédios (40 a 49 anos; 50 a 59 anos), as
maiores proporgoes encontram-se no estadio II (32, 1%; 36,2%) e no estadio
desconhecido (28,8%; 33,7%).

Analisando o estadiamento da doenca em relacao aos tratamentos, cons-
tata-se que todos os individuos nos estadios 0 ou I foram submetidos a ci-
rurgia, a maioria fez radioterapia (59,5%) e hormonoterapia (55,2%) mas
apenas 44, 0% foram submetidos a quimioterapia. Desses, a maioria (88,2%)
fez quimioterapia do tipo adjuvante. Todas as mulheres no estadio II reali-
zaram cirurgia, 44, 7% fizeram radioterapia, 53, 0% fizeram hormonoterapia
e 74,3% submeteram-se a quimioterapia, sendo que, destas ultimas, 83,0%
foram do tipo adjuvante. No caso do estadio III, a percentagem de mu-
lheres submetidas a cirurgia descresce para 89, 7%, ocorrendo o mesmo em
relagao a radioterapia e & hormonoterapia (respetivamente, 43, 6% e 47,4%).
No que concerne a quimioterapia, 87,2% das doentes submeteram-se a este
tratamento, sendo mais frequente a combinacao da adjuvante e da neoadju-
vante (44,8%). No tltimo estadio, hd uma grande redugéo na aplica¢ao dos
varios tratamentos, pois apenas 32, 7% das mulheres submeteram-se a cirur-
gia, 11,5% a radioterapia e 9,6% a hormonoterapia. Ainda assim, a maior
parte realiza quimioterapia (57,7%), com 60, 0% destas mulheres a nao serem
submetidas a cirurgia.

Verificou-se que, ao fim de pelo menos 5 anos, a maioria (55,6%) das
mulheres diagnosticadas com cancro da mama estavam vivas e que 7,3%
morreram por outra causa (Figura 4.3). Aos 14 anos de follow-up, a sobrevida
estimada para o total dos casos ainda se encontra acima dos 60% (Figura 4.4).
Verificou-se claramente que quanto menor o estadio melhor o prognéstico: a
sobrevida estimada para os estadios 0 ou I estd acima dos 80%, enquanto no
estadio IV esta encontra-se abaixo dos 10% (Figura 4.5).

A probabilidade dos individuos estarem vivos ao fim de 14 anos apds o
diagndéstico é maior se estes foram submetidos a cirurgia - 68, 7% de probabi-
lidade de sobrevivéncia, do que se nao forem - 17,1% (Figura 4.6). Embora
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com diferencas menos acentuadas, a realizacao de radioterapia e de hormo-
noterapia também resulta numa maior taxa de sobrevida (70,6% e 67,6%,
respetivamente; Figuras 4.7 e 4.8).

O prognéstico das mulheres submetidas a quimioterapia é pior. Embora
nos primeiros dois anos, a quimioterapia esteja associada a uma melhor taxa
de sobrevivéncia, esta situacao inverte-se a partir desse momento e, ao fim
de 14 anos, a sobrevida estimada para os doentes que se submeteram a este
tratamento ¢ inferior a 60% (55,9%), enquanto os que nao o realizaram tém
uma percentagem de sobrevivéncia esperada de cerca de 80% (75,8%). A jus-
tificacao deste facto envolve diversos fatores. Sabendo que este tratamento
pode ser aplicado com diversos objetivos, como sejam a diminui¢ao do tama-
nho do tumor para preparagao do organismo para aplicar outro tratamento
(nomeadamente, a cirurgia), a eliminacao de algumas potenciais células can-
cerigenas que tenham restado mesmo apos a aplicacao de outros tratamentos
ou com um fim paliativo (para atenuagao dos sintomas na fase terminal da
doenga), seria de esperar que a curva da fun¢do de sobrevivéncia refletisse
estas diferentes realidades. Eventualmente, a aplicagao deste tratamento as
mulheres no ultimo estadio podera garantir um prolongamento de vida que
durara cerca de dois anos. Esta podera ser a justificacao da maior probabili-
dade de sobrevivéncia nos primeiros dois anos nos doentes que se submetem
a esta terapéutica. A partir dai, o elevado niimero de mortes associado prin-
cipalmente ao estadio IV contribuira para a acentuada diminui¢ao da proba-
bilidade de sobrevivéncia. Paralelamente, a heterogeneidade do estadio II, o
grupo com mais casos entre aqueles que tém estadio conhecido (50, 7%), no
que se refere a metastizacao dos ganglios, e o peso deste grupo no total dos
registos, leva a admitir que o pior prognostico das mulheres deste grupo que
fizeram quimioterapia tenha influenciado o progndstico geral. A mesma in-
fluéncia suspeita-se ser exercida pelos doentes no estadio desconhecido, uma
vez que é o grupo com mais peso no total de casos (40,1%). Dados os resul-
tados obtidos, o envolvimento do niimero de ganglios linfaticos metastizados
devera merecer estudo mais aprofundado.

Apés a andlise individual das varidveis em estudo, foram determinadas
as covariaveis significativas através do modelo de regressao de Cox. Tendo
como referéncia os estadios iniciais, 0 ou I, é fator de risco ter a doenca
diagnosticada em estadios mais avangados: no estadio II a taxa de morte é
126, 6% superior, no estadio III é 353, 7% superior, no estadio IV é 818, 3%
superior, e no estadio desconhecido é 98, 5% superior.

Os fatores protetores foram a cirurgia (apenas 30,2% do risco de morte
de quem nao fez este tratamento) e a hormonoterapia, embora esta tltima
sem significado estatistico. No sentido contrario, surgem a idade (embora
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apenas na faixa etdria dos 50 aos 59 anos, com um risco de morte acrescido
de 37,8%), o estadio (quanto mais elevado pior o progndstico) e a quimio-
terapia (mais 36,4% de risco de morte). No entanto, esta ultima nao deve
ser analisada por si s6, uma vez que, como ja foi referido anteriormente,
estd intimamente ligada com o estadio e, mesmo dentro do estadio, pode
ter variagoes como ocorre no estadio II. A variagao de acordo com o estadio
também se reflete no tipo de quimioterapia a realizar.

Para as mulheres no estadio IV, estimou-se o modelo de cura (sem co-
variaveis) baseado em duas distribuigdes distintas, com o objetivo de obter
uma indicagao do valor da taxa de cura dos doentes neste estadio. Verificou-se,
para este efeito, que o modelo mais adequado foi o que utilizou a distribuicao
de Chen para os individuos suscetiveis e obteve-se assim uma estimativa de
taxa de cura de 7,4%.

A aplicacao do modelo de cura aos dados deste estudo foi restringida ao
estadio mais severo devido a limitagao do tempo minimo de follow-up e as
carateristicas da doenca. Se o tempo de follow-up tivesse sido um pouco
superior, também seria possivel aplicar ao estadio III. Quanto aos restantes
estadios, como nao é viavel calcular a mediana do tempo de vida (a taxa de
sobrevivéncia é sempre superior a 50%), ja nao é adequado aplicar o modelo.
No entanto, sendo o cancro da mama considerado, clinicamente, uma doenca
de evolucao lenta, para esta ultima situacao, nao é tao relevante saber se o
individuo atingiu a cura uma vez que o seu tempo de vida serda semelhante
ao que teria se nao tivesse tido a doenca.

4.4.2 Limitacoes do estudo e trabalho futuro
Ao longo deste estudo surgiram as seguintes limitagoes:
e Muitos casos com estadio desconhecido;
e Varios casos em que a classificagao dos ganglios é desconhecida;

e Auséncia de informagao sobre os recetores hormonais - importante
por estar diretamente relacionada com a decisao de prescricao da te-
rapéutica hormonal,

e Pouco tempo de follow-up - apenas o estadio IV tinha os requisitos
minimos para a aplicagao do modelo de cura.

Futuramente, seria interessante continuar a seguir estes individuos, pois
assim poderfamos obter estimativas mais precisas e alargar a aplicagao do
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modelo de cura a outros estadios, em particular, ao estadio III. Como a
mediana do tempo de vida dos doentes no estadio III ¢ de 6,4 anos, um
follow-up minimo de 7 anos ja seria suficiente.
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Anexo A

Procedimento para obtencao do
modelo de cura baseado na
distribuicao log-logistica

Os comandos utilizados foram os que se seguem.

ModCura<-data.frame(TempoAnos=c(0.008, 0.014, 0.016, 0.033, 0.060,
0.068, 0.090, 0.093, 0.118, 0.134, 0.142, 0.162, 0.307, 0.323, 0.342, 0.375,
0.616, 0.699, 0.827, 0.978, 1.008, 1.140, 1.145, 1.178, 1.389, 1.430, 1.512,
1.529, 1.605, 1.641, 1.759, 1.833, 1.907, 1.953, 2.181, 2.214, 2.296, 2.663,
2.682, 2.833, 3.027, 3.340, 4.195, 4.501, 4.553, 5.444, 5.775, 5.879, 9.025,
9.690, 9.901, 12.764), TipoEvento=c(1, 1,1, 1,1,0,1,1,1, 1, 1, 1, 1, 1, 0,
1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0, 1,0, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1,
0,1,1,0,1,0,0)

No inicio da analise, calcula-se a estimativa inicial da proporcao de sus-
cetiveis (1 —p = q) através dos seguintes comandos.

survCMama<-Surv(ModCura$TempoAnos,ModCura$TipoEvento)
fCMama<-survfit(survCMama™1)
edit(fCMama)

Apos estas instrugoes, o programa apresenta uma série de resultados,
tais como a estimativa de Kaplan-Meier da funcao de sobrevivéncia, que se
apresenta de seguida:

surv = ¢(0.98076923076923, 0.961538461538461, 0.942307692307692,

0.923076923076923, 0.903846153846154, 0.903846153846154,

0.884197324414716, 0.864548494983277, 0.84489966555184,

0.825250836120401, 0.805602006688963, 0.785953177257525,
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0.766304347826087, 0.746655518394649, 0.746655518394649,
0.726475639519118, 0.706295760643587, 0.686115881768055,
0.665936002892524, 0.645756124016993, 0.625576245141462,
0.605396366265931, 0.5852164873904, 0.565036608514869,
0.544856729639338, 0.524676850763807, 0.504496971888276,
0.484317093012745, 0.484317093012745, 0.463259828099148,
0.463259828099148, 0.441199836284902, 0.419139844470657,
0.397079852656412, 0.375019860842167, 0.352959869027922,
0.330899877213677, 0.308839885399432, 0.286779893585187,
0.264719901770941, 0.242659909956696, 0.220599918142451,
0.198539926328206, 0.176479934513961, 0.154419942699716,
0.154419942699716, 0.128683285583096, 0.102946628466477,
0.102946628466477, 0.0686310856443181, 0.0686310856443181,
0.0686310856443181)

Como o maior tempo de vida observado é 9.690, temos que
fCMama(9.690)=0.0686310856443181, logo
¢ =1 —0.0686310856443181 = 0.9313689143556819

Em relagao aos valores iniciais dos parametros da distribuicao log-logistica,
fez-se o ajustamento mas com os dados apenas até %), isto ¢, as observacoes
sao

tCMamat<-c¢(0.008, 0.014, 0.016, 0.033, 0.060, 0.068, 0.090, 0.093, 0.118,
0.134, 0.142, 0.162, 0.307, 0.323, 0.342, 0.375, 0.616, 0.699, 0.827, 0.978,
1.008, 1.140, 1.145, 1.178, 1.389, 1.430, 1.512, 1.529, 1.605, 1.641, 1.759,
1.833, 1.907, 1.953, 2.181, 2.214, 2.296, 2.663, 2.682, 2.833, 3.027, 3.340,
4.195, 4.501, 4.553, 5.444, 5.775, 5.879, 9.025, 9.690)

e

deltaCMamat<-c(1, 1, 1,1, 1,0, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,0, 1,1, 1, 1, 1, 1, 1,

1,1,1,1,1,1,0,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0, 1, 1, 0, 1)

Assim, tem-se:

survreg(Surv(tCMamat,deltaCMamat) ~1,dist="loglogistic” )

O programa R devolve o seguinte resultado

Call:

survreg(formula = Surv(tCMamat, deltaCMamat) ~1, dist = "loglogis-
tic”)

Coefficients:

(Intercept)

0.1031932

Scale= 1.022179
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Loglik(model)= -79.1 Loglik(intercept only)= -79.1
n= 50

Note-se que alpha=1/Scale e que lambda=exp(-Intercept/Scale), donde
alpha'9=0.9783022 e lambda(® =0.9039745

No que se segue, optou-se por dividir os dados iniciais em dois grupos,
visto que as expressoes das derivadas parciais necessarias ao algoritmo a
desenvolver incluem somas que envolvem separadamente” os dados observados
(t = 1,....,m) e os dados censurados (1 = m + 1,...,n). Assim, os dados
observados sao

tCMo<-¢(0.008, 0.014, 0.016, 0.033, 0.060, 0.090, 0.093, 0.118, 0.134,
0.142, 0.162, 0.307, 0.323, 0.375, 0.616, 0.699, 0.827, 0.978, 1.008, 1.140,
1.145, 1.178, 1.389, 1.430, 1.512, 1.529, 1.641, 1.833, 1.907, 1.953, 2.181,
2.214, 2.296, 2.663, 2.682, 2.833, 3.027, 3.340, 4.195, 4.501, 4.553, 5.775,
5.879, 9.690)
e os dados censurados sao

tCMc<-¢(0.068, 0.342, 1.605, 1.759, 5.444, 9.025, 9.901, 12.764)

Algoritmo EM

Para estimar ¢:

emq<-function(tCMc,lambda,alpha,q)

{
q<-(1/52)*(44+sum(q/(1+(1-q)*lambda*tCMc alpha)))
return(q)

}
emq(tCMc,0.9039745,0.9783022,0.9313689143556819)
[1] 0.9607197

Para estimar lambda:

eml<-function(tCMo,tCMec,lambda,alpha,q,n)

{

for (iin 1:mn)

{

verosll<-44*(log(alpha)+log(lambda))+(alpha-1)*sum(log(tCMo))-2*
sum(log(1+lambda*tCMec"alpha))-sum(q*log(1+lambda*tCMc"alpha)/
(1+ (1-q)*lambda*tCMc"alpha))
d1llamb<-(44/lambda)-2*sum((tCMoalpha)/(1+lambda*tCMo"alpha))-
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q*sum((tCMc alpha)/((1+(1-q)*lambda*tCMc"alpha)*(1+lambda*
tCMc"alpha)))

d2lamb<- -(44/(lambda"2))42*sum((tCMo"(2*alpha))/(1+lambda*
tCMo"alpha)"2)+q*sum((tCMc" (2*alpha))/((14(1-q)*lambda*tCMc"alpha)*
(1+lambda*tCMc alpha)”2))

lambda<-lambda-d1lamb/d2lamb

veroslF <-44*(log(alpha)+log(lambda))+(alpha-1)*sum(log(tCMo))-2*
sum(log(1+lambda*tCMc alpha))-sum(q*log(1+lambda*tCMc alpha)/
(1+(1-q)*lambda*tCMc"alpha))

Difl <-2*veroslF+2*verosll

#Critério de paragem

if(Difl<=0.00001&Difl >=-0.00001) return(lambda)

}

#Para saber quando nao ha convergéncia

return(-1)

}

eml(tCMo,tCM¢,0.9039745,0.9783022,0.9313689143556819,10)

[1] 0.8918337
eml(tCMo,tCMec,0.9039745,0.9783022,0.9313689143556819,25)

[1] 0.8918337
eml(tCMo,tCMc,0.9039745,0.9783022,0.9313689143556819,5)

[1] 0.8918337
eml(tCMo,tCMc,0.9039745,0.9783022,0.9313689143556819,4)

1] -1

Para estimar alpha:

ema<-function(tCMo,t CMc,lambda,alpha,q,n)

{

for(i in 1:n)

{

verosal<-44*(log(alpha)+log(lambda))+(alpha-1)*sum(log(tCMo)) -2*
sum(log(1+lambda*tCMc alpha))-sum(q*log(1+lambda*tCMc alpha)/
(1+(1-q)*lambda*tCMc"alpha))
dlalpha<-(44/alpha)+sum(log(tCMo))-2*lambda*
sum((tCMo"alpha)*log(tCMo)/(1+lambda*tCMo"alpha))-
lambda*q*sum((tCMc alpha)*log(tCMc)/((1+ (1-q)*lambda*

tCMc alpha)*(1+lambda*tCMc alpha)))
d2alpha<—(44/(alpha”2))-2*lambda*sum(((tCMo alpha)*
(log(tCMo))"2)/(14+lambda*tCMo"alpha)“2)-lambda*q*

sum(((tCMc alpha)*(log(tCMc))"2)/((14(1-q)*lambda*tCMc alpha)*
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(14+lambda*tCMc alpha)~2))
alpha<-alpha-dlalpha/d2alpha

verosaF <-44*(log(alpha)+log(lambda))+(alpha-1)*sum(log(tCMo))-2*
sum(log(1+lambda*tCMc alpha))- sum(q*log(1+lambda*
tCMc"alpha)/(1+(1-q)*lambda*tCMc alpha))
Difa<—2*verosaF+2*verosal

#Critério de paragem
if(Difa<=0.00001&Difa>=-0.00001) return (alpha)

}

#Para saber quando ainda nao ha divergéncia

return (-2)

ma(tCMo,tCMec,0.9039745,0.9783022,0.9313689143556819,5)
1] 0.9593713
ma(tCMo,tCMc,0.9039745,0.9783022,0.9313689143556819,4)
1] -2

As trés fungoes anteriores (emq, eml, ema) sao usadas no algoritmo final,
que envolve todas as iteragoes até a convergéncia.

emlogis<-function(tCMo,t CMc,lambda, alpha,q,n)

{

for (iin 1:mn)

{

verostl<-44*log(q/(1-q))+52*log(1-q)+(log(q/(1-q)))*q*sum(1/(1+
(1-q)*lambda*tCMc"alpha))+44*(log(alpha)+log(lambda))+(alpha-1)*
sum(log(tCMo))-2*sum(log(1+lambda*tCMc alpha))-sum(q*log(1+
lambda*tCMc"alpha)/ (1+(1-q)*lambda*tCMc alpha))
ql<-emq(tCMc,lambda,alpha,q)
lambdal<-eml(tCMo,tCMc,lambda,alpha,q,n)

alphal <-ema(tCMo,tCMec,lambda,alpha,q,n)

q<-ql

lambda<-lambdal

alpha<-alphal
verostF'<-44*log(q/(1-q))+52*log(1-q)+(log(q/(1-q))) *q*sum(1/(1+
(1-q)*lambda*tCMc"alpha))+44*(log(alpha)+log(lambda))+ (alpha-1)*
sum(log(tCMo))-2*sum(log(1+lambda*tCMc"alpha)) -sum(q*log(1+
lambda*tCMc"alpha)/(14+(1-q)*lambda*tCMc alpha))

Dif<- -2*verostF+2*verostl

final<-c(i,ql,lambdal,alphal)
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if(Dif<=0.00001&Dif>=-0.00001) return(final)
}

return (-3)

}

mlogis(tCMo,tCMe,0.9039745,0.9783022,0.9313689143556819,50)
[1] 42.0000000 1.0000000 0.8232959 0.9220229

mlogis(tCMo, tCMe,0.9039745,0.9783022,0.9313689143556819,42)
[1] 42.0000000 1.0000000 0.8232959 0.9220229
mlogis(tCMo,tCMe,0.9039745,0.9783022,0.9313689143556819,41)
1] -3

Observacao

Como se obteve uma taxa de cura nula, o modelo obtido corresponde ao
modelo habitual (sem ser de cura). Tendo esta informagao, os parametros
podem ser estimados da forma habitual, ou seja, usando a fungao survreg, da
biblioteca survival.
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Anexo B

Procedimento para obtencao do
modelo de cura baseado na
distribuicao de Chen

Para determinar as estimativas iniciais de 3 e A, realizou-se o seguinte pro-
cedimento.
Tendo em conta a Equagao (3.2), vem que

5(0.008) = 0.06863 + 0.93137 exp[A(1 — exp(0.008%))]
5(5.879) = 0.06863 + 0.93137 exp[A(1 — exp(5.879°))]

exp[ M1 — exp(0.008%))] = (0.98 — 0.06863)/(0.93137)
{ exp[ M1 — exp(5.879%))] = (0.10 — 0.06863)/(0.93137)
Se g =1,

{ exp[A(1 — exp(0.008))] = 0.97853
exp[A(1 — exp(5.879))] = 0.03368

A = (log(0.97853)) /(1 — exp(0.008)) A = 2.70214
{ A = (log(0.03368)) /(1 — exp(5.879)) { A = 0.00951

Se 8 =10.5,

exp[A(1 — exp(0.008%))] = 0.97853
exp[A (1 — exp(5.879°))] = 0.03368

A = (10g(0.97853)) /(1 — exp(0.008°)) A = 0.23197
{ A = (log(0.03368)) /(1 — exp(5.879°%)) { A = 0.32926
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Entdo, 3 = 0.5 e A = (0.23197 + 0.32926)/2 = 0.280615.

Observagao:
Ao iniciar o algoritmo com outros valores proximos de 3, nao se verifica-
ram diferencas significativas nos valores das estimativas obtidas.

Algoritmo EM

Cada iteracao é atualizada a custa dos valores da iteragao anterior.
Para estimar q:

emqc<-function(tCMc,lambda,beta,q)

{
q<-(1/52)*(44+q*sum(exp(lambda*(1-exp(tCMc"beta)))/((1-q)+q*
exp(lar(nl))da*(l—exp(tCMcAbeta))))))

return(q

}

emqe(tCMe, 0.280615, 0.5, 0.9313689143556819)
[1] 0.926088

Para estimar lambda:

emle<-function(tCMo,tCMc,lambda,beta,q)

{
lambda<-44/(q*sum(((exp(lambda*(1-exp(tCMc"beta))))/(1-q+q*
exp(lambda*(1 -exp(tCMc beta)))))* (exp(tCMc "beta)-1))+
sum(exp(tCMo"beta)-1))

return(lambda)

}

emle(tCMo,tCMc,0.280615, 0.5, 0.9313689143556819)
1] 0.2971614

Para estimar beta:

emb<-function(tCMo,tCMc,lambda,beta,q,n)

{

for(i in 1:n)
{verosal<-lambda*q*sum(((exp(lambda*(1-exp(tCMc beta))))/(1-q+
q*exp(lambda*(1- exp(tCMc beta)))))*(1-exp(tCMc "beta)))+44*
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log(lambda*beta)+(beta-1)*sum(log(tCMo))+ sum(tCMo beta)-
lambda*sum(1-exp(tCMo beta))

dlbeta<- -lambda*q*sum(((exp(lambda*(1-exp(tCMc beta))))/(1-q+
q*exp(lambda*(1-exp(tCMc beta)))))*(log(tCMc) )*(tCMc " beta)*
exp(tCMc"beta))+44 /beta+sum((log(tCMo))*(1+tCMo " beta))-
lambda*sum((log(tCMo))*(tCMo"beta)*exp(tCMo"beta))

d2beta<- -(lambda*q*sum(((exp(lambda*(1-exp(tCMc beta))))/(1-q+
q*exp(lambda*(1-exp(tCMc beta)))))*((log(tCMc)) “2)*(tCMc"beta)*
exp(tCMc"beta)*(1+tCMc "beta))+44/(beta”2)-sum(((log(tCMo)) "2)*
tCMo “beta)+lambda*sum(((log(tCMo))"2)*(tCMo"beta)*
exp(tCMo“beta)*(1+tCMo "beta)))

beta<-beta-d1beta/d2beta

verosal <-lambda*q*sum(((exp(lambda*(1-exp(tCMc beta))))/(1-q+
q*exp(lambda*(1-exp(tCMc beta)))))* (1-exp(tCMc " beta)) ) 444*
log(lambda*beta)+(beta-1)* sum(log(tCMo))+sum(tCMo"beta)-
lambda*sum(1-exp(tCMo"beta))

Difa<- -2*verosaF+2*verosal

#Critério de paragem

if(Difa<=0.00001&Difa>=-0.00001) return(beta)

}

#Para saber quando ainda nao ha convergeéncia

return(-2)

}

emb(tCMo,tCMc,0.280615, 0.5, 0.9313689143556819,13)
[1] 0.4756724
emb(tCMo,tCMc,0.280615, 0.5, 0.9313689143556819,12)

[1] -2
As trés funcoes anteriores sao usadas no algoritmo final, que envolve todas
as iteracoes até a convergéncia.

emchen<-function(tCMo,tCMc,lambda,beta,q,n)

{

for (iin 1:mn)

{
verostl<-8*log(1-q)+44*log(q)+(log(q)-log(1-q))*q*sum((exp(lambda*
(1-exp(tCMc"beta))))/(1-q+q*exp(lambda*(1-exp(tCMc " beta)))) )+
lambda*q*sum(((exp(lambda *(1-exp(tCMc"beta))))/(1-q+q*
exp(lambda*(1-exp(tCMc "beta)))))*(1-exp(tCMc "beta)))+44*
log(lambda*beta)+(beta-1)*sum(log(tCMo))+sum(tCMo"beta)+
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lambda*sum(exp(tCMo "beta))

ql<-emqc(tCMc,lambda,beta,q)
lambdal<-emlc(tCMo,tCMec,Jambda,beta,q)
betal<-emb(tCMo,tCMc,lambda,beta,q,n)

q<-ql

lambda<-lambdal

beta<-betal
verostF<-8*log(1-q)+44*log(q)+(log(q)-log(1-q))*q*sum((exp(lambda*
(1-exp(tCMc beta))))/(1-q+q*exp(lambda*(1-exp(tCMc beta)))) )+
lambda*q*sum(((exp(lambda*(1-exp(tCMc beta))))/(1-q+
q*exp(lambda*(1-exp(tCMc "beta)))))*(1-exp(tCMc "beta)) )+
44*]log(lambda*beta)+(beta-1)*sum(log(tCMo))+sum(tCMo “beta)+
lambda*sum(exp(tCMo"beta))

Dif<- -2*verostF+2*verostl

final<-c(i,q1,lambdal,betal)

if(Dif<=0.00001&Dif>=-0.00001) return (final)

}

return(-3)

}

emchen(tCMo,tCMec,0.280615, 0.5, 0.9313689143556819,100)
[1] 25.0000000 0.9261983 0.3339661 0.4543725
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Anexo C

Criacao do grafico em R para
comparacao das curvas de
sobreviveéncia

O gréfico apresentado na Figura 4.22 pode ser obtido através dos seguintes
comandos.

#Para obter a curva da estimativa de Kaplan-Meier da funcao de sobre-
vivéncia.

plot(fCMama,conf.int=FALSE xlim=c(0,14),ylim=c(0,1),xlab=""Tempo (Anos)”,
ylab="Funcao de Sobrevivéncia”, lwd= 1.5)

#Para definir a funcao de sobrevivéncia através da distribuicao de Chen.
surchen<-1- 0.9261983 + 0.9261983 * exp(0.3339661 * (1-exp ( Mod-
Cura$TempoAnos™0.543725)))

#Para adicionar ao grafico a curva da funcao definida anteriormente.

lines(ModCura$TempoAnos, surchen,type="1", Ity = "dashed”, lwd=
1.5)

points(ModCura$TempoAnos, surchen, pch=2)

#Para definir a funcao de sobreviveéncia através da distribuicao log-logistica.
survloglogis<-1-1+1*(1/(1+0.82329* ModCura$TempoAnos~0.92202))

#Para adicionar ao grafico a curva da funcao definida anteriormente.
lines(ModCura$TempoAnos, survloglogis, type="1", lty=9, lwd= 2)
points(ModCura$TempoAnos, survloglogis,pch=1)

#Para atribuir a legenda.

5



legend(locator(n=1),legend=c(”K-M",” Chen”,” Log-logistica”), pch=c(3,2,1))

Observacao

Como a taxa de cura é nula com a distribuicao log-logistica, o modelo
obtido corresponde ao modelo habitual (sem ser de cura). Assim sendo, para
definir a funcao de sobrevivéncia poderia ter sido usada a funcao pllogis da
biblioteca actuar, com a devida adaptacao, uma vez que a funcao densidade
nao tem a mesma expressao.
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