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Resumo

Esse trabalho objetivou utilizar modelo de regressao com abordagem cléssica e bayesiana
a dados de pacientes com leucemia. Para atingir tais objetivos, foi realizada uma revisao
de Analise de Sobrevivéncia e Inferéncia Bayesiana com teorias e aplicabilidades de cada
area. Teve-se como finalidade analisar a recuperaciao dos pacientes com leucemia apds
o transplante de medula 6ssea. Dentre os 137 pacientes estudados, 58% eram do sexo
masculino e 42% do sexo feminino com idades entre 7 e 52 anos. Para esse estudo foram
analisadas as covariaveis, tempo de sobrevivéncia, idade e sexo do paciente, idade e sexo do
doador, tempo até desenvolver doenca do hospedeiro aguda, tempo até desenvolver doenga
do hospedeiro cronica, hospitais que realizaram o procedimento, foi analisado também
se o paciente desenvolveu a doenca do hospedeiro aguda ou se desenvolveu a doenca do
hospedeiro cronica, entre outras, utilizando modelo de regressao Weibull com abordagens

classica e bayesiana.

Palavras-chave: Anélise de Sobrevivéncia. Leucemia Linfoblastica. Inferéncia Bayesiana.



Abstract

This work aims to use classical regression models and a Bayesian approach to leukaemia
patients data. There was a revision of theories and applicability in survival analysis and
Bayesian inference. 19 specific variables were analysed in 4 American hospitals; Ohio State
University Hospital (OSU), Hahnemann University (HU), Hospital St. Vicent (SVH) and
Alfred Hospital (AH). Among 137 patients studied, 58% were male, and 42% were women,
aged about 7 and 52 years old. Some covariates were analysed, amongst them; patients
age, donor age, patient sex, donor sex, time to acute GVHD, acute GVHD, time to chronic
GVHD, chronic GVHD, platelet recovery, hospital, FAB and others. Weibull Regression

Model was used for the analysis.

Key-words: Survival. Lymphoblastic Leukemia. Bayesian Inference
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1 Introducao

Analise de Sobrevivéncia (A.S.) é a expressao utilizada para designar a andlise
estatistica de dados quando a variavel em estudo representa o tempo, desde um instante
inicial bem definido até a ocorréncia de determinado acontecimento de interesse. De
acordo com Colosimo e Giolo (2006), a varidvel aleatéria em estudo é ndo negativa e pode

representar o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse, denominada tempo de

falha.

Uma caracteristica importante da andlise de sobrevivéncia é a presenca de censura.
Em estudos de sobrevivéncia, para cada individuo, as observagoes sao representadas por
um vetor que contenha o tempo de falha (¢;) e uma varidvel indicadora de falha ou censura
(0;). Se para cada individuo do estudo houver vetor de covariaveis (z;), entdo o vetor é
representado por (¢;, §;, z;) segundo (STRAPASSON, 2007).

Em A.S., existem trés tipos de censuras, sdo elas, censura a direita, a esquerda e
intervalar. A censura a direita é utilizada com maior frequéncia em pesquisas médicas
que nao se observa o desfecho do tratamento aplicado no paciente. Em contra-ponto,
sao utilizadas todas as informacgoes obtidas durante o periodo vigente do tratamento
nos pacientes. A censura a esquerda, acontece quando nao conhecemos o momento de
ocorréncia do evento, mas sabe-se que o fendmeno decorreu antes do tempo inicial do
estudo. E a censura intervalar é quando nao se sabe o tempo exato da ocorréncia do
evento de interesse, apenas é constatado que sucedeu-se dentro de um intervalo de tempo
especifico. Toda informacao obtida acerca do estudo, seja antes ou depois do estudo,
deve-se levar em consideracao no momento das andlises, com o intuito de evitar subestimar
ou superestimar o risco de sofrer o evento (CARVALHO, 2011).

E sabido que, pode-se utilizar a Inferéncia Bayesiana para diversos estudos, sejam
eles Saide, Economia, Geo-Estatistica, entre outros. Conforme citado em Resende (2001),
na Inferéncia Bayesiana, os parametros a serem estimados sao considerados variaveis

aleatodrias e sdo estimadas considerando as incertezas associadas a ela.

Para se realizar um estudo de inferéncia bayesiana, é levado em consideracao a
distribuicao a priori, definida como o conhecimento prévio que o especialista tem sobre o
parametro de interesse 6, anterior a observacao dos dados, a verossimilhanca, que resulta
na estimacao dos parametros de interesse a partir dos dados e a distribuicao a posteriori,

que pode ser interpretada uma ponderacao das duas fontes de informacao estimadas.

O trabalho teve como objetivo realizar o estudo em A.S. classica e bayesiana com
o uso de softwares R (TEAM, 2013) e OpenBUGS (THOMAS, 2004) e interpretar estes

resultados em um modelo de regressao com aplicacao a dados de Leucemia Linfobléastica.
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?2 Desenvolvimento

2.1 Analise de Sobrevivéncia

A anadlise de sobrevivéncia é o conjunto de técnicas e modelos estatisticos usados
na analise do comportamento de variaveis positivas. Segundo Colosimo e Giolo (2006),
a variavel resposta é, geralmente, o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse.
Os conjuntos de dados de sobrevivéncia sao caracterizados pelos tempos de falhas, cuja
caracteristica importante é a presenca de censura, que representa a observacao parcial da

resposta e sao categorizadas em trés tipos, censura a direita, a esquerda e intervalar.

A censura a direita é mais utilizada em casos em que nao se observa o desfecho do
tratamento aplicado no paciente onde todas as informagoes obtidas sao utilizadas para
que nao haja superestimacgao ou subestimacao a ponto de influenciar o risco de sofrer o
evento de interesse. A censura a esquerda acontece, quando o fendmeno decorreu antes do
tempo inicial do estudo. E por fim, a censura intervalar, que é classificada quando o evento
sucedeu-se dentro de um intervalo de tempo especifico desconhecido, dado por algum fator

externo.

Segundo Carvalho (2011), truncamento dos dados ocorre quando individuos sao
excluidos do estudo por motivo relacionado a ocorréncia do evento. Em outras palavras,
acontece quando o estudo inclui somente individuos em que o evento ocorreu dentro de uma
janela temporal pré-estabelecida denominada truncamento a esquerda 7Tz ou truncamento

a direita T'p).

2.1.1 Tempo

A variavel aleatoria T é nao negativa, representada pelo tempo de falha e é usual-
mente especificada pela funcao de sobrevivéncia ou fungao de risco, segundo Strapasson
(2007). Entao, consideremos que T assume distribuigao continua com fungao de probabili-

dade f(t), a fungao de distribui¢do acumulada é descrita por:
t
F(t)=P(T <t) = / Flu)du, (2.1)
0

A funcao de sobrevivéncia ¢é definida como a probabilidade de um individuo
sobreviver até um certo tempo £, sem a ocorréncia do evento em estudo, descrita pela
equagcao abaixo:

S(t)=P(T>1)=1—F(t) = /t ~ fu)du, (2.2)
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em que a probabilidade de sobrevivéncia S(t) = 1, quando ¢t = 0 e S(¢) = 0 quando t — o0
(STRAPASSON, 2007).

A fungao de risco, ou taxa de falha, descreve o risco instantdneo de um individuo
sofrer o evento entre o tempo t e t + At dado que ele sobreviveu ao tempo t, definida
formalmente por Qian (1994), descrita pela equagao:

Pt<T<t+ AT >t
h(t) = lim t=Ts L=20)
At—0 At

. (2.3)

Segundo Strapasson (2007), a func¢do de risco pode ser reescrita, em termos da

funcao de densidade de probabilidade f(¢) e da funcdo de sobrevivéncia S(t), da seguinte

O
1-F(t)  S@t)

forma:

(2.4)

2.1.2 Distribuicao Weibull

Segundo Strapasson (2007), uma varidvel aleatéria T com distribuigdo Weibull
com parametro de escala A > 0 e pardmetro de forma v > 0, isto é, T' ~Weibull(7,\) tem

funcao de densidade de probabilidade, descrita por:
t

f(t) = %W—lexp {— (/\>7} >0 (2.5)

funcao de sobrevivéncia, descrita por:

S(t) = eap {— (;)7} >0 (2.6)

e funcao de risco dada por:

h(t) = %ﬂ—l,t >0 (2.7)

2.1.3 Estimacao da Funcao de Sobrevivéncia

O Estimador de Kaplan Meier é conhecido como nao paramétrico pois usa os
proprios dados para estimar as quantidades necessarias da analise, sem fazer uso de

suposicoes a respeito da forma da distribuicdo dos tempos de sobrevivéncia.

A construcgao desse estimador considera o nimero de falhas distintas e os limites
dos intervalos do tempo de falha na amostra que sao ordenados do primeiro ao tltimo,
podendo existir mais de uma falha ao mesmo tempo, t; < ts < ... < t;, segundo Colosimo
e Giolo (2006), e é expresso por:

i—1

SKM(ti) =111 — @) (2.8)
i=1
em que, ¢; = %, descrito pelo nimero de falhas dividido por ntimero de individuos sob

(3

risco em ¢t;.
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2.1.4 Estimacao dos parametros

Segundo Colosimo e Giolo (2006), os parametros sdo caracteristicas dos modelos de
probabilidade para estudos de tempo de vida, existindo-se alguns métodos de estimacao.
O método de maxima verossimilhanca é uma opc¢ao apropriada para dados censurados,
incorporando-se as censuras relativamente simples, por possuir certas propriedades para

grandes amostras.

2.1.5 Método de Maxima Verossimilhanca

Usualmente a funcao de maxima verossimilhanga é dada pela seguinte equacao:
z) =[] f(t:10) (2.9)
i=1

No entanto, na equacao acima, o tempo de censura ¢é desconsiderado. Portanto, é
necessario utilizar uma variavel indicadora, descrita por, ; = 1, se houve falha no tempo
t; e 9; = 0, se ocorreu censura em t;. Considerando todos os mecanismos de censura, sob a
suposicao de que eles sdo nao informativos (ndo carregam informagao sobre os parametros),

a funcao de verossimilhanca, é representada por:

T

L(0;z) = []If(t0)] f[ S(t:]0)], (2.10)

i=1
ou, equivalentemente, por:

n

L(0: ) = [TLf (1)) H (t:10)]' =% = [T[n(t0))[S(%:10)]- (2.11)
i=1 i=1 =1

O estimador de maxima verossimilhanca de 6 é o valor beco que maximiza a

fungao de verossimilhanga L(#;x). Segundo Bolfarine (2001, pdg. 35-36), em situagoes

em que © é discreto ou que o méximo de [(0; z) ocorre na fronteira de O, o estimador de

maxima verossimilhanga nao pode ser obtido a partir de I'(6; x). Para isso, obtém-se o

maximo a partir da inspecao da funcao de verossimilhanca.

2.2 Modelo de Regressao Linear

Em um modelo de regressao linear, tem-se como finalidade estimar valores de uma
variavel dado que sabemos os valores de uma outra variavel. Inicialmente no modelo de
regressao, pressupomos que, a relagao entre X e Y ¢é linear, sendo assim, descrevemos a

funcao que determina a relagdo entre as variaveis, na equacao abaixo:
Yi=06o+ 65 Xi+6 (2.12)

em que, Y; é a variavel dependente ou (varidvel resposta), 3y representa o intercepto da
funcao, £, a inclinacao em relacao a reta de regressao, X; é a variavel independente e €

representa o erro associado a cada valor em relacao a reta de regressao.
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2.3 Modelo de Regressao Weibull

Segundo Strapasson (2007), podemos descrever o modelo de risco proporcionais
via Distribuicao, supondo que os valores de p covariaveis sao registrados para cada um
dos n individuos, como sendo:

8

h(t]x;) = F’LH (2.13)

A= exp{fo+ briza + Potin + . .. + Bpip}

Uma das caracteristicas importantes dessa distribuicao ¢ que ela apresenta uma
grande variedade de formas, por exemplo, quando v = 1, a funcao de taxa de falha é
constante e os tempos de sobrevivéncia tém uma distribuicdo exponencial. Para outros
valores de 7, a fungao de taxa de falha cresce ou decresce monotonicamente (STRAPASSON,
2007).

2.3.1 Linearizacao no modelo Weibull

Ao estudar a linearizagdo no modelo Weibull, temos que o logaritmo da fungao de

sobrevivéncia resulta em:
t

~togls) = (1)’

log[—log[S(t)]] = —0log(a) + blog(t),

o que mostra que —log[S(t)] ¢ uma fungao linear de log(t). Sendo assim, ao expor o grafico
da fun¢do Weibull linearizada com o estimador de Kaplan Meier, espera-se que o mesmo
resulte em um gréafico aproximadamente linear. Quando além de linear, o grafico assumir

valores na origem e inclinacao da reta igual a 1, ¢ um indicio a favor do modelo exponencial,

(COLOSIMO & GIOLO, 2006).

2.4 Critério de Akaike - AlIC

Segundo citado em Emiliano (2010), foi mostrado por (Akaike, 1974) que o viés é
dado assintoticamente por p, em que p é o nimero de parametros a serem estimados no

A

modelo e L(0) é definido como a funcdo de verossimilhanga, descritos na equagao a seguir:

AIC = —2logL(0) + 2p

Nesse estudo foi tomado que a fungdo de verossimilhanga é dada por L(6;z) e p
o numero de covariaveis explicativas consideradas no modelo, logo podemos reescrever a
equagao como:
AIC = —2logL(0;z) +2(p+ 1)
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2.5 Inferéncia Bayesiana

Teorema de Bayes

De acordo com Ehlers (2011), a informagao que dispomos sobre 6, resumida
probabilisticamente através de p(f), pode ser aumentada observando-se uma quantidade
aleatéria X relacionada com 6. A distribuigdo amostral p(z]0) define esta relagao. Existe
a suposicao de que apos observar X = x, a informagao obtida sobre # aumenta. Abaixo

estd descrito a equacao para tal acréscimo de informacao:

p(0,2) _ p(x]0)p(6) _ p(x]0)p(6)
p(x) p(x) I p(0,x)do

p(0]2) = (2.14)

Note que 1/p(x), que nao depende de 6, funciona como uma constante normalizadora
de p(f|z). Para um valor fixo de x, a fun¢ao L(0;x) = p(z|f) fornece a plausibilidade ou
verossimilhanga de cada um dos possiveis valores de 6 enquanto p() é chamada distribuicao
a priori de 6. Estas duas fontes de informacao, priori e verossimilhanca, sdo combinadas

levando a distribuigao a posteriori de 0, p(f|x). Assim, a forma usual do teorema de Bayes
é p(0)z) < L(0;2)p(0), (EHLERS, 2011).

Conforme citado em Resende (2001), na Inferéncia Bayesiana, os parametros a
serem estimados sao considerados variaveis aleatérias e sao estimadas considerando as

incertezas associadas a ela.

Segundo Ehlers (2011), a informagao a respeito de uma quantidade 6 é desconhecida,
logo tentamos mensurar o maximo possivel esse valor, com o objetivo de quantificar os

graus de incerteza representados através de modelos probabilisticos para 6.

Para se realizar um estudo de inferéncia bayesiana, é levado em consideracao a
distribuicao a priori, definida como o conhecimento prévio que o especialista tem sobre o

parametro de interesse ), anterior a observacao dos dados.

Os estudos bayesianos podem ser realizados com prioris informativas, o que implica
dizer que, o especialista tem conhecimento sobre o fendémeno observado e, no uso de prioris
nao informativas, o especialista se exime de qualquer influéncia no estudo ou nao tem

conhecimento detalhado sobre o fendmeno.

A funcgao de verossimilhanca, permite ao pesquisador estimar o valor do parametro
de interesse a partir do conjunto de dados. E por fim, definimos a distribui¢do a posteriori,
como sendo uma ponderacao das duas fontes de informacao estimadas, descrita na equagao

abaixo:

p(0ly) o< p(0) x p(y|0)
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Densidades a posteiori - caso discreto e continuo

Supondo que tenhamos uma varidvel aleatériay = (yi,...,¥,) e 6 assuma valores

discretos, temos entao que a densidade a posteriori para 6; dado y ¢é descrito por:

p(y|0:)p(0:)
i1 p(y10;)p(0;)

pOily) =

Para o caso continuo, supomos que # assuma valores continuos em um intervalo

qualquer, entao a equacao anterior resulta em:

 pyle)n(6)
PO = Fy16,)p(6,)d0

2.6 Leucemia

A leucemia é uma doenga maligna dos glébulos brancos (leucécitos) de origem, na
maioria das vezes, nao conhecida. Ela tem como principal caracteristica o actimulo de
células jovens (blasticas) anormais na medula dssea, que substituem as células sangiiineas
normais. Os principais sintomas da leucemia decorrem do actimulo dessas células na medula
6ssea, prejudicando ou impedindo a producao dos glébulos vermelhos (causando anemia),
dos glébulos brancos (causando infecgoes) e das plaquetas (causando hemorragias).Depois
de instalada, a doenga progride rapidamente, exigindo com isso que o tratamento seja
iniciado logo apés o diagnostico e a classificacdo da leucemia, de acordo com o Instituto

Nacional do Cancer (INCA, 2016).

O transplante é a substituicao de células doentes de medula éssea por células
saudaveis. A medula 6ssea é um tecido liquido que ocupa o interior dos ossos, sendo
conhecida popularmente por 'tutano’. Na medula 6ssea sao produzidos os componentes do
sangue, por isso, a medula 6ssea é considerada a fabrica do sangue, segundo (SECRETARIA

DE SAUDE DO TOCANTINS, 2016).

Juntamente com o enxerto de medula entram em circulagdo no doente células
do doador (linfécitos) que atacam quaisquer células do doente que tenham & superficie
antigénios que sao reconhecidos pelas células do doador como estranhos. As células atingidas
libertam produtos quimicos que vao estimular outras células do dador e deste conjunto de

reacoes resultam diversas manifestagoes clinicas que constituem a doenca enxerto contra

hospedeiro, segundo (SERVICO DE TRANSPLANTE DE MEDULA OSSEA, 2016).

2.7 Origem dos Dados

O banco de dados estudado é composto de 137 individuos (pacientes) onde 99 deles
compoem os grupos de baixo e alto risco de desenvolvimento da leucemia linfoblastica e

os demais preenchem o grupo de pacientes com leucemia linfoblastica aguda.
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Os pacientes foram avaliados em diferentes unidades hospitalares, dentre elas,

Hospital da Universidade Estadual de Ohio (OSU) avaliou 76 pacientes, Hahnemann
University (HU) avaliou 21 pacientes, no Hospital St. Vicent (SVH) foram estudados os

casos de 23 pacientes e por fim, 17 no Alfred Hospital (AH).

O estudo dos hospitais teve como alvo transplantes de medula 6ssea realizados

durante os anos de 1984 a 1989, com o intuito de constatar as causas de ocorréncia do

evento de interesse ou remissao da doenca no paciente tendo em vista todas as covariaveis

estudadas por cada instituicao, dentre elas foram estudadas:

Tempo até a morte (t1);
Variavel indicadora de falha (§ =1 — falha | § = 0 — censura);

Grupos de risco (Leucemia Linfoblastica Aguda = 1, Leucemia Mieloblastica Baixo
Risco = 2 e Mielobldstica Alto Risco = 3);

Tempo para doenga do hospedeiro aguda (ta);

Tempo para doenga do hospedeiro cronica (tc);

Doenga do hospedeiro aguda (a | Nao desenvolveu = 0, Desenvolveu = 1);
Doenga do hospedeiro cronica (¢ | Nao desenvolveu = 0, Desenvolveu = 1);
Idade do paciente (z1);

Idade do doador (z3);

Sexo do paciente (z3 | Feminino = 0, Masculino = 1);

Sexo do doador (z4 | Feminino = 0, Masculino = 1);

Plaquetas em niveis normais (p | Nao = 0, Sim = 1);

FAB!(2);

Hospital - Hospitais pesquisados (z9);

MTX - Metotrexato? (219 | Nao = 0, Sim = 1).

Classificagao franco-americana-britanica que requer uma porcentagem de blastos de pelo menos 30%

na medula éssea (BM) ou sangue periférico (PB) para o diagndstico de leucemia mieldide aguda;

E uma droga antimetabélito e antifolato usada no tratamento do cAncer e doencas autoimunes.
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2.8 Analise Estatistica

A andlise classica foram realizadas utilizando o software R (TEAM, 2013) tendo
como foco a utilizacao do pacote survival (THERNEAU, 2016) para andlise cldssica, com
o intuito de obter os graficos de estimador de Kaplan-Meier, risco instantéaneo, funcao de

risco e linearizacao para a distribuicao estudada.

Primeiramente foi realizado o calculo do estimador de Kaplan-Meier para os
grupos de risco de Leucemia Linfoblastica via software R, obtido a partir da equacao
S wm (i) =T1Z3 (1 — Z—) O passo seguinte foi verificar o EKM para o desenvolvimento da

doenca de hospedeiro aguda e cronica.

Para selecao do modelo via andlise classica, foram inseridos as covariaveis do estudo
para obtencao do modelo de regressao através da ferramenta stepwise, que tem como
finalidade analisar quais covariaveis sao estatisticamente significativas para descrever o
modelo selecionado com as respectivas estimativas. Esta ferramenta realiza o procedi-
mento de insercao e remocao das covariaveis provindas do banco de dados implementadas

internamente até atingir-se as covariaveis estatisticamente significativas para o modelo.

A andlise bayesiana foi realizada com o auxilio do software OpenBUGS (THOMAS,
2004), que utiliza amostragem de Gibbs por meio de Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
para realizacao das simulacgoes, possibilitando estimar as densidades a posteriori para cada
parametro de interesse. A execucao final da andlise bayesiana foi realizada através do
pacote R20penBUGS (STURTZ, 2010), com o total de 10000 simulagdes. Nessa simulacao
foi considerado uma quantidade de descarte (burn-in) das 1000 primeiras simulagoes com

salto (thin) de 10 em 10 amostras, o que implica numa amostra final de 900 simulagoes.
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3 Resultados

Inicialmente foram expostos alguns graficos descritivos, tabelas, histogramas, para
ter uma explanagdo mais detalhada sobre algumas das variaveis estudadas do conjunto
de dados. Sabendo disso, a figura 1 descreve a porcentagem referente aos sexos dos 137
pacientes submetidos ao transplante e também no estudo, dado que o foco do trabalho é
observar o tempo de sobrevivéncia para cada individuo. Logo, observou-se que 58% foram

representados por pacientes do sexo masculino e 42% pacientes do sexo feminino.

Figura 1 — Sexo dos pacientes que fazem parte do estudo

® Femining
® Masculino

Os pacientes submetidos ao transplante de medula éssea foram classificados antes do
inicio do estudo em trés diferentes niveis de risco, sendo eles, Leucemia Linfoblastica Aguda
e Leucemia Mieloblédstica (Baixo e Alto Risco), descritos na figura 2 com as respectivas

porcentagens de cada grupo.
Figura 2 — Pacientes categorizados por grupos de Risco
® Leucemia Linfoblastica Aguda

 Leucemia Mieloblastica (Baixo Risco)
Leucemia Mieloblastica (Alte Risco)

Na figura 3, estao descritos os histogramas referentes as idades dos pacientes e

doadores de medula dssea, descritas em a) e b), respectivamente.

Figura 3 — Histograma da idade dos pacientes e doadores de medula 6ssea
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Em ambos os histogramas observou-se que, a populacao de pacientes observados

para esse estudo tinha idade entre 7 e 52 anos de idade e, a populagao dos doadores tinha

idade observada entre 2 e 56 anos de idade.

A ocorréncia de falha em um paciente, significa dizer, que o mesmo veio a 6bito,
durante o periodo vigente do estudo por causas do fendmeno estudado. Na figura 4,
constatou-se que, 59% vieram dos pacientes falharam, sem levar em consideracido a

classificacao por grupos de risco.

Figura 4 — Grafico dos pacientes que falharam durante periodo vigente do estudo

W Censura
uFalha

Do total de 81 pacientes que vieram a 6bito, 30% correspondiam ao grupo de
Leucemia Linfoblastica Aguda, 42% ao grupo de risco de Leucemia Mieloblastica Alto
Risco e 28% representam o grupo de Leucemia Mieloblastica Baixo Risco, como apresentado

na figura 5.

Figura 5 — Gréfico dos pacientes classificados por grupo que vieram a ébito

W Leucemia Linfoblastica Aguda
B Leucemia Mieloblastica (Baixo Risco)
Leucemia Mielobiastica (Alto Risco)

Nas figuras 6 e 7 estao dispostos os graficos do estimador de Kaplan-Meier com os

respectivos tempos de sobrevivéncia.

Figura 6 — Gréfico do estimador de Kaplan Meier para os grupos de Leucemia

~ Leucemia Linfoblastica
-- LMADbaixo risco
— LMAaltorisco

Sit) estimada

T T T T
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Tempo(dias)
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Figura 7 — Grafico do estimador de Kaplan Meier para a presenca ou auséncia da doenca
do hospedeiro aguda e cronica, respectivamente
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Observou-se que a curva de sobrevivéncia estimada nao descresce até zero para
ambos os graficos, dando indicios da presenca de fragdo de cura, que descrevem pacientes

que nao ocorreu o desfecho.

Apos a realizacao do Kaplan Meier, procedeu-se o ajuste do modelo de regressao
Weibull. Este modelo foi escolhido em funcao de um conjunto de fatores estudados
previamente, porém nao apresentados neste estudo em detalhes, deste modo, serdo apenas
citados seus resultados. O Teste da razao de verossimilhanca entre as distribui¢oes Weibull
e Exponencial que levaram ao descarte da distribuicao Exponencial, devido o p — valor
entre as distribuicoes ser de 3,55 x 10~7 obtidos da distribuicao qui-quadrado. O intervalo
de confianga para 6 na distribuigdo Weibull foi de [0,50 ; 0,75], ndo contemplando o valor
1.

Apods a escolha da distribuicdo que modelaria os dados de sobrevivéncia, ajustou-se
um modelo de regressao Weibull com todas as covaridveis e em seguida realizou-se o

método de selegao de variaveis de stepwise via critério de AIC.

As variaveis selecionadas que descrevem melhor os dados foram, Tempo para doenca
do hospedeiro aguda e cronica (ta e tc), doenga do hospedeiro aguda e cronica (a e c),
Plaquetas em niveis normais (p) e FAB (zg). Levando em consideracdo que o modelo
foi selecionado a partir do critério de Akaike com menor valor, foi constatado através
do software R, que o AIC para distribuicao Weibull foi de 1086,715, enquanto o mesmo
modelo analisado pela distribuicdo exponencial, teve o valor de 1123,308. Assim, o modelo
ao qual descreve melhor os dados dentre as variaveis estudadas foi:

h(t]xs) = %ﬂ—l

A= exp{Bo + Bra + Bac + B3p + Pazs + Bsta + Bstc}

Apés a selecao do modelo através do critério AIC, estao descritas as estimativas,

erros padrao, estatistica z e p-valor para cada parametro de interesse, na tabela 1.
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Tabela 1 — Estimativas dos parametros do modelo de regressao via analise classica.

Estimativa | E.P Y/ Valor p

Bo 3,963 0,16 | 2497 | 1,25 x 10757
b1 1,077 0,25 | 4,40 | 1,08 x107°
B 1,154 0,20 | 5,79 | 6,96 x 10~
B3 0,424 0,16 | 2,67 | 7,61x1073
Ba -0,203 0,12 | -1,67 | 9,44 x 1072
Bs 0,574 0,10 | 5,80 | 6,78 x 107°
B 0,723 0,14 | 5,28 | 531 x 10713
4 0,63 0,0617 | - -

A estimativa para (31, implica dizer que o risco do paciente desenvolver a doenca
do hospedeiro aguda aumenta em aproximadamente 34,06% com o decorrer do tempo, (35
aumenta em 31,53% o risco do paciente desenvolver a doenca do hospedeiro cronica. 3
implica no paciente ter nivel de plaquetas normais apds o transplante que é de 65,44%. s
= 56,33% esté associado ao tempo para diagnéstico da doenca do hospedeiro aguda e 35 =
48,53% ao tempo para diagndstico da doenca do hospedeiro cronica. Como foi constatado,

o risco do paciente ser classificado no nivel (4, 5 ou Leucemia Mielobléstica) da covaridvel

FAB aumentou em aproximadamente 22,5%, para estimativa de ;.

O risco instantaneo é o termo utilizado para analisar o risco ao longo do tempo de

ocorréncia de falha do individuo em func¢ao de alguma covariavel de interesse. Sabendo

disso, na figura 8 esta descrito a fungao de risco para a distribuicao Weibull.

Figura 8 — Funcao de risco via analise classica

Na figura 9, estd disposto o grafico da fungdo weibull linearizada com o tempo

500

proveniente do conjunto de dados estudado.
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Figura 9 — Linearizagao para a distribuicao Weibull
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Os resultados descritos a seguir, foram obtidos através das andlises realizadas com
abordagem bayesiana. No grafico abaixo, esta descrito o risco ao longo do tempo para
covariaveis selecionadas para o modelo, com o intuito de mostrar o efeito causado na

presenca de cada uma delas.

Figura 10 — Funcao de risco via andlise bayesiana

5.0e+13
L

Na figura 11, observa-se o tempo até a morte proveniente dos dados e os tempos
preditos, ao qual no histogramala] (tempo observado) esta explicito que o tempo méaximo
até a morte é de 3000 dias, enquanto que, no histogramalb] (tempo predito), temos que, a

partir dos 4000 dias, ambos com uma probabilidade muito perto de zero, de ocorréncia.

Figura 11 — Histograma dos tempos até a morte observado e predito, respectivamente.
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Na figura 12, sao mostrados os intervalos de credibilidade com limites inferior e

superior, relativo ao tempo de vida de cada paciente do estudo, indicado pelos pontos.

Figura 12 — Grafico do tempo de vida e intervalos de credibilidade dos pacientes
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A analise bayesiana foi realizada através de prioris informativas, tomadas a partir das
estimativas de cada co-variavel no ato da selecao de melhor modelo através da ferramenta
stepwise via andlise classico. A distribuicao a posteriori obtida para representacao do
intercepto esta disposta na figura 13, onde se pode observar que a média de [y é de
aproximadamente 9, com desvio padrao de 0,63 e intervalos de credibilidade de [7,7 ; 10,1]

para os quantis 2,5% e 97,5%.

Figura 13 — Densidade a posteriori de .
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A densidade a posteriori de (31, teve média de aproximadamente 1,4, com intervalos
de credibilidade de [0,66 ; 2,19] para os quantis 2,5% e 97,5%. Os demais (’s estimados
estao dispostos detalhadamente na tabela 1 e distribui¢oes a posteriori descritos na figura

14, respectivamente.

Figura 14 — Densidades a posteriori para cada 3; -.1=1,...,6
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As covariaveis selecionadas para representacao do modelo sdo as mesmas tanto na
andlise classica quanto na bayesiana. A diferenca existente é que, o OpenBUGS segue
uma parametrizacdo um pouco diferenciada para implementacao das analises, toda via, as
estimativas finais de v sao muito préximas dos resultados constatados pela andlise classica,

obtendo o modelo descrito abaixo.
h(tlxi) = v - X0
A= exp{Bo + Bra + Bac + Bap + Pazs + Bsta + Bstc}

Na tabela 2 estao descritas algumas estimativas para os parametros de interesse
com médias, erros padrao e intervalo de credibilidade, a 2,5% e 97,5%. Para estimativa
para (31, implica dizer que o risco do paciente desenvolver a doenca do hospedeiro aguda
aumenta em aproximadamente 24% com o decorrer do tempo, [ aumenta em 13,07%
o risco do paciente desenvolver a doenga do hospedeiro crénica. 3 implica no paciente
ter nivel de plaquetas normais apds o transplante que é de 34,45%. 35 = 59,03% estéd
associado ao tempo para diagnéstico da doenca do hospedeiro aguda e S5 = 50,36% ao
tempo para diagnéstico da doenga do hospedeiro cronica. Como foi constatado, o risco do
paciente esta no nivel de classificagdo (4, 5 ou Leucemia Mieloblastica) para covariavel

FAB resultou em um aumento de 10,2% aproximadamente, quantificada pela estimativa
de ﬂ4.

Tabela 2 — Estimativas dos parametros do modelo de regressao via analise bayesiana.

Estimativa | E. P. 25% | 97,5%
3o | 88985 | 0.054 | 7.658 | 10,090
b 1,4257 0,033 | 0,6632 | 2,1890
B 2,0349 0,028 1,368 | 2,6440
B3 1,0658 0,025 | 0,4581 | 1,6290
By -0,0970 0,016 | -0.4546 | 0,2751
B | 05272 | 0,009 | 03267 | 0,7350
Be 0,6859 0,011 | 0,4301 | 0,9458
o 0,5005 0,0316 | 0,4500 | 0,5692

Podemos ressaltar que, a disparidade existente entre as estimativas obtidas via
analise classica e bayesiana, sao referentes ao fato do estudo bayesiano ter sido realizado
através de prioris informativas, o que implica dizer que, existiu mais informacao a respeito
do banco de dados estudado, levando a intervalos de credibilidade de menor amplitude

que os intervalos classicos.

Ao fim das anélises, foi constatado que, a covariavel ta, tem uma grande influéncia
no resultado do paciente pds transplante, visto que, para a estimativa defs, temos que o
tempo influencia diretamente no risco de morte do paciente que é de mais de 50% tanto na

analise classica quanto bayesiana. Para a variavel tc resultou que, o tempo para desenvolver
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a doenca do hospedeiro cronica implica num risco de morte maior que 48% em ambas as
areas. Ou seja, a medida que passa o tempo, o risco dos pacientes que foram submetidos
ao transplante de medula 6ssea desenvolverem a doenca do hospedeiro aguda ou cronica

aumenta.
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4 Conclusao

O trabalho desenvolvido teve como objetivo, observar o tempo de sobrevivéncia

dos pacientes submetidos ao transplante de medula 6ssea.

Foram expostas inicialmente estatisticas descritivas a respeito dos pacientes e doa-
dores envolvidos no estudo. Como método para selecdo do melhor modelo para explicagao
dos dados foi utilizado o critério de Akaike, que resultou nas variaveis a, c, p, ta, tc e zs,

sendo consideradas estatisticamente significativas para compor modelo.

Através da metodologia bayesiana, foram utilizadas prioris informativas obtidas a
partir da estimacao de cada covariavel no intuito de ter uma densidade a posteriori mais
informativa. No estudo bayesiano, foram simuladas 10000 observacoes, com burn-in =
1000 e thin = 10. Com isso, constatou-se que o modelo descrito via anélise classica, obteve
DIC igual a 1937 e 8 variaveis no total, dado a quantidade de informacao estimada para o

modelo.

Ao fim do estudo, evidenciou-se que a Analise de Sobrevivéncia é uma ferramenta
de grande importancia na area da saude, pois adequa-se melhor com os dados da &rea,
principalmente quando vinculada a Inferéncia Bayesiana, permitindo fazer predi¢oes a
respeito do fendmeno durante e apés o fim do estudo. Nao obstante, serao realizados
estudos utilizando outras distribui¢gdes de probabilidade e fracao de cura, com o intuito de
observar se existe discrepancia entre as variaveis significativas para descrever o modelo de

regressao.
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Cédigo R - Analise Classica

library(survival)

survival.data = read.table("dados",header = TRUE, sep = ",")
attach(survival.data); ekm <- survfit(Surv(tl,death) ~ 1)

plot(ekm, 1ty = c(3,2,1), col = c("red", "blue", "green"),

xlab = "Tempo(dias)", ylab = "S(t) estimada")

legend(1500,1,1ty = 3:1, c("Leucemia Linfoblastica","LMA baixo risco",
"LMA alto risco"), lwd = 1,bty = "n", col = c("red", "blue", "green"))
st <- ekm$surv

regweib <- survreg(Surv(tl, death) ~ factor(g) + ta + factor(a) + tc +
factor(c) + tp + factor(p) + zl + z2 + factor(z3) + factor(z4) +
factor(zb) + factor(z6) + z7 + factor(z8) + factor(z9) + factor(z10),
dist = "weibull"); step(regweib)

new_regweib <- survreg(Surv(tl, death) ~ ta + factor(a) + tc +

factor(c) + factor(p) + factor(z8), dist = "weibull"); AIC(new_regweib)
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Cdédigo R - Anélise Bayesiana

library (R20penBUGS)

tempo = c(vetor do tempo observado); Nsim = 10000

model <- function(){

for(i in 1 : 137) {

cens[i] <- 1-falhal[i]

tempo[i] ~ dweib(v, lambdalil)?%_%C(cens[il,)

lambda[i] <- 1/exp(b0 + bi[alil+1]+ b2[c[i]+1] + b3[p[il+1]+

b4[z8[1] +1] + bbxtali]/365+ b6*tc[i]/365)

thetal[i] <- 1/lambdal[i] #tempo medio de vida

tempopred[i] ~ dweib(v, lambdali])’%_%C(cens([i],)}

b0 ~ dnorm(4, 1.0E-1)

b5 ~ dnorm(0.6, 1.0E-1)

b6 ~ dnorm(0.7, 1.0E-1)

v ~ dunif (0.1, 100)

sig2 <- 1/ v

bi[1] <- 0.0

b1[2] ~ dnorm(1.1, 1.0E+0)

b2[1] <- 0.0

b2[2] ~ dnorm(1.2, 1.0E+0)

b3[1] <- 0.0

b3[2] ~ dnorm(0.42, 1.0E+0)

b4[1] <- 0.0

b4[2] ~ dnorm(-0.20, 1.0E+0)}

data <- list(variaveis selecionadas (tempo, falha, z8, ta, a, tc, c, p))
inits <- function() {list(v = 1)}

out <- bugs(data = data, inits = inits, parameters.to.save = c("tempopred",
"bO", "b1", "b2", "b3", "b4", "b5", "b6"),

model.file = model, n.chains = 1, n.burnin= 1000, n.thin = 10, n.iter = Nsim)
par (mfrow=c(1,2))

hist(out$sims.list$tempopred, xlim=c(0, 5000), breaks = 30, freq = FALSE)
hist(tempo, freq = FALSE, xlim=c(0, 5000))

gl = g2 =93 =0

for(i in 1:137) {

ql[i] = quantile(out$sims.list$tempopred[,i], c(0.025))
g2[i] = quantile(out$sims.list$tempopred[,i], c(0.5))
q3[i] = quantile(out$sims.list$tempopred[,i], c(0.975))}

n = 137
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plot(tempo[1:n], ylab=’Tempo de Vida’, xlab = ’Paciente’, pch=19,
ylim = c(0, 3500))

arrows(l:n, q1, 1:n, g3, length=0.05, angle=90, code=3, col=2)

bi = out$sims.list$bi; acf(bi); hist(bi, main=’’) .:. (i =0,...,6)
c(mean(bi), sd(bi), quantile(bi, c(0.025, 0.5, 0.975)))



