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“ou Atiaco :

Porqué uma Andlise de Sobrevivéncia Unificada?

@ Andlise de Sobrevivéncia € uma das mais antigas areas da
Estatistica (Século 17, Ciéncias Atuariais e Demografia).
Sugestao: Ler Andersen (1985).
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@ Pacientes imunes ao evento de interesse: Boag, J.W. (1949) e
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@ Pergunta: Porqué somente agora a AS esta preocupada com os
imunes e com modelos probabilisticos alternativos?
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ou Atiaco

Modelo de Cox

@ Porqué Sir David Cox nao introduziu a taxa de cura em seu
famoso modelo de riscos proporcionais?.

@ E possivel justificar o interesse atual pelos modelos de longa
duragao e a generalizagao dos classicos modelos de AS através
de uma abordagem unificada com interpretagao bioldgica?

Figura: David Cox
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“ou Atiaco :

Notacoes

@ Fatores de risco: N = no. de fatores de risco que estao
competindo para a ocorréncia de um evento durante o intervalo
[0, 70], onde 7y € o tempo limite (conhecido) da unidade em
estudo.
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@ Fatores de risco: N = no. de fatores de risco que estao
competindo para a ocorréncia de um evento durante o intervalo
[0, 70], onde 7y € o tempo limite (conhecido) da unidade em
estudo.

@ Distribuicdo de probabilidade de N :
pn=P[N=n], n=0,1.2,....

@ Tempo de vida da unidade: T

@ Tempo de promogao: Y;(t) = tempo de promogao para o i—
ésimo fator de risco causar o evento de interesse no intervalo
[0,f], parai=1,...,N.
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“ou Atiaco :

Suposicoes

@ Tempo de promogao :
Dado N(t) = n ('shared frailty”),

Yi~ F(t),i=1,2,...,n. (v.a.).
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Suposicoes

@ Tempo de promogao :
Dado N(t) = n ('shared frailty”),

Yi~ F(t),i=1,2,...,n. (v.a.).

@ Tempo de promogao ordenado gerado por F(t) (latente ou
observado):
Dado N(t) = n, vamos supor que os n fatores de riscos ocorrem
nos tempos ordenados

Yy <Y <o, Y
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“ou Atiaco :

Processo de Contagem

@ Processo de contagem: Consideremos a seguinte v.a. composta
N(t) = L)+ 2L(t)+---+2yv seN>0, 1)
0, se N=0,

onde Z;(t) indica a presenca do i— ésimo fator de risco durante o
intervalo de tempo [0, {].

Suposicao (mecanismo de ativagao):

N(t) | N = n ~ Binomial[n, p(t)], onde p(t) € a probabilidade da
presenga do i— ésimo fator de risco durante um intervalo de
tempo [0, t].
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N(t) | N = n ~ Binomial[n, p(t)], onde p(t) € a probabilidade da
presenga do i— ésimo fator de risco durante um intervalo de
tempo [0, t].

@ Modelos de longa duracao (taxa de cura): pp = P[N = 0].

@ {N(t),p(t),0 <t <y} :Expressa o comportamento competitivo
entre os fatores de risco para causar o evento de interesse
durante o intervalo [0, {].
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“ou Atiaco :

Mecanismo de ativagao

@ Composicdo do mecanismo de ativacao:

mecanismo de ativagao

PIN() = jip(t)] = 3_ PIN = n PIN(t) = jIN = n;p(t)]. (2)

n=J
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PIN(t) = j: p(t)] = Z PIN = n] PIN(t) = jIN = mp(t)] .~ (2)

n=J

@ A probabilidade de ativagdo p(t) no instante t unifica diferentes
mecanismo de ativagao existentes na literatura.

@ Primeira ativagao no instante t (Rodrigues et al., 2011b):
[N(t) = 1] = P[N(t) = 1; p(t)] (™ incidence function™).

e Ultima ativagdo no instante t: [N(t) = N] = P[N(t) = N; p(t)]("net
survival”).
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Casos especificos do mecanismo de ativacao

@ Processo de promogao: p(t) = F(t),onde Y;(t) ~ F(t).
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@ Processo de Poisson Ponderado Unitario (Balakrishnan and
Kozubowski, 2008):
Xi(t) ~ Uniforme[0,t], 7o =1=p(t) =t 0 <t < 1.

[T VR 2 TeTe [{le N BN E e ETe LA SN ST e SR AN dlise de Sobrevivéncia: Uma abordagem ui Natal-2012 9/111



“ou Atiaco :

Casos especificos do mecanismo de ativacao

@ Processo de promogao: p(t) = F(t),onde Y;(t) ~ F(t).

@ Processo de reparacao ou destrutivo: p(t) = p = N(t) = D < N.

@ TULD: p(t) =1 =t =1 = N(mp) = N. Nao temos reparacéo ou
eliminagao de fatores de risco (células iniciadas)

@ Processo de Poisson Ponderado Unitario (Balakrishnan and
Kozubowski, 2008):
Xi(t) ~ Uniforme[0,f], o =1=p(t) =1, 0 <t < 1.

@ Processo binario (AS): N(t) ~ Bernoulli(F(t)).
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“ou Atiaco :

Continuacgao....

@ Teoria de filas (area carcinogénica, Klebanov et al. (1993)): Seja
m o numero de servidores ou unidades de reparagdo com uma
taxa de servigo ug e hy = E[N] /o :

~ (ho/po)™/m!
P =P =S50 (o o) K1
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@ Teoria de Filas (m = oco)(Yakovlev and Polig, 1996):

p(t)=p=

UIT =t~ GU)hoeyen(u /Ft—udG u).
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@ Teoria de filas (area carcinogénica, Klebanov et al. (1993)): Seja
m o numero de servidores ou unidades de reparagdo com uma
taxa de servigo ug e hy = E[N] /o :

(ho/po)™/m!
> k—o(ho/po)k/k!

@ Teoria de Filas (m = oco)(Yakovlev and Polig, 1996):

p(t)=p=

UIT =t~ GU)hoeyen(u E/Ft—udG)

@ Teoria de filas (Yakovlev and Polig, 1996) :
(ho/110)™/m!
> keo(ho/po)k/ kY
onde hy = 6h, h: quantidade de droga e 6: sensibilidade a droga.
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“ou Atiaco :

Mecanismo de selecao (Rodrigues et al., 2011Db)

@ Variavel seletiva: Divide as unidades em dois grupos. Os imunes
que nao estao sujeitos ao evento de interesse para qualquer
instante t € 0s ndo imumes.

_J1 seN(t) >1,
vl = {O, se N(t) = 0. )
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Mecanismo de selecao (Rodrigues et al., 2011Db)

@ Variavel seletiva: Divide as unidades em dois grupos. Os imunes
que nao estao sujeitos ao evento de interesse para qualquer
instante t € 0s ndo imumes.

1 seN(t) >1,
u(t) = (0 @)
0, se N(t)=0.
@ Distribuigao principal: Y ~ G(t)
Problema:T ~ F(t) =7 (versédo ponderada da G).
gPIU() =1]Y<t] g)PIUM)=1]Y <1

fr(t) = PIU(t) = 1] 1-po
_ I":_"[(JV)(Q\% (Distribuicio ponderada),
onde

1 —w(t) = P[U(t) =0 Y < t] "Conditional personal probability””.
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“ou Atiaco :

Continuacgao...

@ 1a. ativacao:
N(t)=1=T=min{Yy,..., Ynp} = fr(t) = %
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“ou Atiaco :

Continuacgao...

@ 1a. ativacao:
N(t)=1=T=min{Yy,..., Ynp} = fr(t) = %

e Ultima ativagao:
N(t) =N= T =max{Y,..., Ynu} = fr(t) = %'
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“ou Atiago :

Continuacao...

@ 1a. ativagao:

N(t)=1=T=min{Yy,..., Ynp} = fr(t) = %
e Ultima ativagao:

N(t) =N= T =max{Y,..., Ynu} = fr(t) = %'
@ Composto ou hibrido:N;(t),j=1,... ., Ny = T =

mini<jcymax{Yji,..., Yint = fr(t) = m%%
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“ou Atiaco :

Conclusao: Analise de Sobrevivéncia Unificada (ASU)

Mecanismo prob. de selegao
w(t)= PU(t)=1]Y <{]
ASI = fr(t) = g(t)w
ASP = fr(t) = Hof
ULY(ASC)=  fr(t)=g(t).

(1),
g(1)

ASU = WV’

U £ X(ASFC) = {

@ ASFC: Analise de Sobrevivéncia com Fracao de Cura;
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“ou Atiaco :

Conclusao: Analise de Sobrevivéncia Unificada (ASU)

Mecanismo prob. de selegao
w(t)= PU(t)=1]Y <{]
ASI = fr(t) = g(t)w
ASP = fr(t) = Hof
ULY(ASC)=  fr(t)=g(t).

(1),
g(1)

ASU = WV’

U £ X(ASFC) = {

@ ASFC: Analise de Sobrevivéncia com Fracao de Cura;
@ ASI: Analise de Sobrevivéncia Impropria;
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“ou Atiaco :

Conclusao: Analise de Sobrevivéncia Unificada (ASU)

Mecanismo prob. de selegao
w(t)= PU(t)=1]Y <{]
ASI = fr(t) = g(t)w
ASP = fr(t) = Hof
ULY(ASC)=  fr(t)=g(t).

(1),
g(1)

ASU = WV’

U £ X(ASFC) = {

@ ASFC: Analise de Sobrevivéncia com Fracao de Cura;
@ ASI: Analise de Sobrevivéncia Impropria;
@ ASP: Analise de Sobrevivéncia Ponderada.
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“ou Atiaco :

Conclusao: Analise de Sobrevivéncia Unificada (ASU)

Mecanismo prjczb. de selegao
w(t)= PU(t)=1]Y <{]
ASI = fr(t) = g(t)w(t),
ASP = fr(f)= Mol (4)
ULl YASC)=  fr(t)=g(t).

ASU =

U £ X(ASFC) = {

@ ASFC: Analise de Sobrevivéncia com Fracao de Cura;
@ ASI: Analise de Sobrevivéncia Impropria;
@ ASP: Analise de Sobrevivéncia Ponderada.

@ ASC: Analise de Sobrevivéncia Classica (dois estados: vivo ou
morto e w(t) =1 — pg = fr(t) = g(t)).
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“ou Atiaco :

Problemas..

latente.

—N—
@ Modelo latente (ML): {Y, N(t),t > 0} Como formular w(t) e qual
esquema de ativagao deveremos utilizar para associar T com Y e
N(t).?
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“ou Atia@o :

Problemas..

latente.
—N—

@ Modelo latente (ML): {Y, N(t),t > 0} Como formular w(t) e qual
esquema de ativagao deveremos utilizar para associar T com Y e
N(t).?

conhecido.

@ Modelo recorrente (MR): {T, Y, N(t),t > 0} Como introduzir o
mecanismo de selegao quando evento é recorrente e censurado
por T7?
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“ou Atiaqo :

Problemas..

latente.

@ Modelo latente (ML): {Y, N(t),t > 0} Como formular w(t) e qual
esquema de ativagao deveremos utilizar para associar T com Y e
N(t).?

conhecido.

@ Modelo recorrente (MR): {T, Y, N(t),t > 0} Como introduzir o
mecanismo de selegao quando evento é recorrente e censurado
por T7?

@ Para unificar os ML e MR do ponto de vista do processo pontual
{N(t),t > 0} é fundamental introduzir a idéia de dados histdricos
ou condi¢oes de monitoramento (Engenharia)), que chamaremos
de evento historico (Singpurwalla., 2007).
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“ou Atiaco :

Evento historico (Singpurwalla., 2007)

@ Historia do processo pontual N(t):
H(t) = informagao acumulada até o instante .
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“ou Atiaco :

Evento historico (Singpurwalla., 2007)

@ Historia do processo pontual N(t):
H(t) = informagao acumulada até o instante .

@ Eventos histéricos usuais:
H(t) = {N(s). U(s). s < t}, H(t) = {U(t) = 1}, U(t) = hr-q
H(t) = {N(s). U(s) = 1. X(s)}. H(t) = {N(s).s < 1},
H(t) = {N(s), (Y1), -» Yngs))s» S < t}

[T T 2 TeTe [{le N BNV T Ie ETe LA SN ST e R AN dlise de Sobrevivéncia: Uma abordagem ui Natal-2012 15/111



“ou Atiaco :

Funcao de intensidade do processo de contagem no
instante t dado H(t)

@ Funcao de intensidade do processo de contagem no instante t

dado H(t).
Nt H(@D) = Jim PIN(t + Al) —A'\I{(f):1 LIV
_ jim EING+AD = N | HO
At—0 At
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“ou Atiaco :

Funcao de intensidade do processo de contagem no

instante t dado H(t)

@ Funcao de intensidade do processo de contagem no instante t

dado H(t).
Nt H(@D) = Jim PIN(t + At) —A/\l{(f) = 1| H(O]
o EINCEAD —N() | H()
N At :
@ Se A(t| Ht) = A(t), temos que

t
A1) = "E[(ilvtft)] — E[N(1)] = /O Au)du.
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“ou Atiaco :

Funcao de intensidade do processo de contagem no

instante t dado H(t)

@ Funcao de intensidade do processo de contagem no instante t

dado H(t).
Nt H(@D) = Jim PIN(t + At) —A/\l{(f) = 1| H(O]
o EINCEAD —N() | H()
N At :
@ Se A(t| Ht) = A(t), temos que

t
A1) = "E[(ilvtft)] — E[N(1)] = /O Au)du.

@ Processo de renovagao: A(t | Hi) = A(t — Ti(y))
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“ou Atiaco :

Funcao de intensidade do processo de contagem no

instante t dado H(t)

@ Funcao de intensidade do processo de contagem no instante t

dado H(t).
Nt H(@D) = Jim PIN(t + At) —A/\z{(f) = 1| H(O]
o EINCEAD —N() | H()
N At :
@ Se A(t| Ht) = A(t), temos que

t
Aty = ENOL iy = / A(u)du.
dt 0
@ Processo de renovagao: A(t | Hi) = A(t — Ti(y))
@ Modelo de Cox: A(t) = A\g(t) exp(B!X(t)) =
"Martingale Theory of point processes™ (Andersen, 1985).
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“ou Atiaco :

Funcao Geradora de probabilidades (FGP)(Feller,
1968)

e FGPde N :
An(s) = E[sN], 0 <s < 1.
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“ou Atiaco :

Funcao Geradora de probabilidades (FGP)(Feller,
1968)

@ FGPde N :
An(s) = E[sN], 0<s< 1.

e FGP de N(t) :

Anio(s) = An(1 — p(t) + p(1)s), 0 < s < 1.
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“ou Atiaco :

Funcao Geradora de probabilidades (FGP)(Feller,
1968)

@ FGPde N :
An(s) = E[sN], 0 <s < 1.

e FGP de N(1) :
Anio(8) = An(1 = p(t) + p(1)s), 0 < s < 1.

@ Probabilidade de nao ocorréncia do evento de interesse durante o
intervalo [0, t] :
P[N(t) = 0] = An(1 — p(t))
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“ou Atiaco :

Funcao Geradora de probabilidades (FGP)(Feller,
1968)

@ FGPde N :
An(s) = E[sN], 0 <s < 1.

e FGP de N(1) :
Anio(8) = An(1 = p(t) + p(1)s), 0 < s < 1.

@ Probabilidade de nao ocorréncia do evento de interesse durante o
intervalo [0, t] :
P[N(t) = 0] = An(1 — p(t))

@ Se p(t) = F(t) = liMi=oc PIN(t) = 0] = An(0) = po.
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“ou Atiaco :

Outras questoes importantes

@ H;={T >t} (TULD) : Como associar o tempo de vida T com as
quantidades latentes (Y(1), ., Y(n(t)))? (Rodrigues et al., 2008;
Cooner et al., 2007)
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“ou Atiaco :

Outras questoes importantes

@ H;={T >t} (TULD) : Como associar o tempo de vida T com as
quantidades latentes (Y(1), ., Y(n(t)))? (Rodrigues et al., 2008;
Cooner et al., 2007)

@ Hy= {N(t),(Y(1),---» Yiny))s T} (Analise de Recorréncia): Como
modelar a dependéncia entre N(t) e (Y(1),- .., Y(n(r))) cOm o
tempo terminal T (censura informativa)? (Wang et al., 2001)
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“ou Atia@o :

Outras questoes importantes

@ H;={T >t} (TULD) : Como associar o tempo de vida T com as
quantidades latentes (Y(4), ..., Y(n(r))? (Rodrigues et al., 2008;
Cooner et al., 2007)

@ Hy= {N(t),(Y(1),---» Yiny))s T} (Analise de Recorréncia): Como
modelar a dependéncia entre N(t) e (Y(1),- .., Y(n(r))) cOm o
tempo terminal T (censura informativa)? (Wang et al., 2001)

@ Hy = {N(t),(Y(1),---, Yiney))} (Andlise de Recorréncia) : Como
modelar a dependéncia entre os eventos recorrentes? ("Shared
Frailty Models™ Wienke (2010))
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“ou Atiaco :

Processo de Poisson nao hmogéneo(Feller, 1968)

@ Processo de Poisson nao homogéneo:

N ~ Poisson()\) = N(t) ~ Poisson(M(t)),

M(1) = EIN()] = 2p(t) = A(1) = T P,

ou seja M(t) = fot A(u)du (fungao de intensidade acumulada).
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“ou Atiaco :

Processo de Poisson nao hmogéneo(Feller, 1968)

@ Processo de Poisson ndo homogéneo:

N ~ Poisson()\) = N(t) ~ Poisson(M(t)),

M(1) = EIN()] = 2p(t) = A(1) = T P,

ou seja M(t) = fot A(u)du (fungao de intensidade acumulada).

@ Se p(t) = tho 1) = M(t) = At : processo de Poisson homogéneo
unitario com A(t) = A 13-
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Modelo especifico: Andlise de recorréncia (em estudo)

Andlise de recorréncia, (Cook and Lawless, 2002).

@ Processo de Poisson: N ~ Poisson(g(X, 3)) : numero de tumores
no intervalo [0, 7o), X! = (X1,..., Xp), 8 = (B1,. .., Bo).
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Modelo especifico: Andlise de recorréncia (em estudo)
Analise de recorréncia, (Cook and Lawless, 2002).
@ Processo de Poisson: N ~ Poisson(g(X, 3)) : numero de tumores

no intervalo [0, 7o), X! = (X1,..., Xp), 8 = (B1,. .., Bo).
@ Evento historico:H(t) = {N(t) = n, (Y1), -- -, Y(n)), X}
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Modelo especifico: Andlise de recorréncia (em estudo)

Andlise de recorréncia, (Cook and Lawless, 2002).

@ Processo de Poisson: N ~ Poisson(g(X, 3)) : numero de tumores
no intervalo [0, 7o), X! = (X1,..., Xp), 8 = (B1,. .., Bo).

@ Evento historico:H(t) = {N(t) = n, (Y1), -- -, Y(n)), X}

° p(t) = F(t)
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Modelo especifico: Andlise de recorréncia (em estudo)

Andlise de recorréncia, (Cook and Lawless, 2002).

@ Processo de Poisson: N ~ Poisson(g(X, 3)) : numero de tumores
no intervalo [0, 7o), X! = (X1,..., Xp), 8 = (B1,. .., Bo).

@ Evento historico:H(t) = {N(t) = n, (Y1), -- -, Y(n)), X}

° p(t) = F(t)

@ Modelo de Cox: A(t) = f(t)g(X, 3)
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Modelo especifico: Andlise de recorréncia (em estudo)

Andlise de recorréncia, (Cook and Lawless, 2002).

@ Processo de Poisson: N ~ Poisson(g(X, 3)) : numero de tumores
no intervalo [0, 7o), X! = (X1,..., Xp), 8 = (B1,. .., Bo).

@ Evento historico:H(t) = {N(t) = n, (Y1), -- -, Y(n)), X}

° p(t) = F(t)

@ Modelo de Cox: A(t) = f(t)g(X, 3)

@ Obijetivo: Estimar (procedimento semiparamétrico)

M(t) = EIN(D)] = F()9(X. ).
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Modelo especifico: Andlise de recorréncia (em estudo)

Andlise de recorréncia, (Cook and Lawless, 2002).

@ Processo de Poisson: N ~ Poisson(g(X, 3)) : numero de tumores
no intervalo [0, 7o), X! = (X1,..., Xp), 8 = (B1,. .., Bo).

@ Evento historico:H(t) = {N(t) = n, (Y1), -- -, Y(n)), X}

° p(t) = F(t)

@ Modelo de Cox: A(t) = f(t)g(X, 3)

@ Obijetivo: Estimar (procedimento semiparamétrico)

M(t) = EIN(D)] = F()9(X. ).

@ Pesquisa: Introduzir probabilidade de cura e modelar a
dependéncia entre as ocorréncias de tumores e o tempo terminal
via fragilidade (censura informativa) (Rondeau et al., 2011).
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Modelo especifico: Andlise de recorréncia (em estudo)

Andlise de recorréncia, (Cook and Lawless, 2002).

@ Processo de Poisson: N ~ Poisson(g(X, 3)) : numero de tumores
no intervalo [0, 7o), X! = (X1,..., Xp), 8 = (B1,. .., Bo).

Evento historico:H(t) = {N(t) = n, (Y1), -- -, Y(n)), X}-

p(t) = F(1)

Modelo de Cox: A(t) = f(t)g(X, )

Obijetivo: Estimar (procedimento semiparamétrico)

M(t) = EIN(D)] = F()9(X. ).

@ Pesquisa: Introduzir probabilidade de cura e modelar a
dependéncia entre as ocorréncias de tumores e o tempo terminal
via fragilidade (censura informativa) (Rondeau et al., 2011).

@ AR: Os eventos sao naturalmente ordenados e ocorrem
sequencialmente no tempo (*Multivariate failure time data”(Lim
et al., 2007).
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Modelo Especifico: Anélise de Sobrevivéncia Integrada

Analise de Sobrevivéncia
(o=00,PIN=1]=1—-po, U L Y=T=Y)

@ Processo com dois estados (vivo ou morto):

absorvente

Ve

N(t)=<¢1 T <t (ndo esta vivo até o instante 1), (5)
0 T >t (estavivo até o instante t),
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Modelo Especifico: Anélise de Sobrevivéncia Integrada

Analise de Sobrevivéncia
(o=00,PIN=1]=1—-po, U L Y=T=Y)

@ Processo com dois estados (vivo ou morto):

absorvente

Ve

N(t)=<¢1 T <t (ndo esta vivo até o instante 1), (5)
0 T >t (estavivo até o instante t),

@ Tempo de vida :T = Como é desconhecida parat=0= T é uma
v. aleatéria. Como T =Y = T ~ F(t).
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Modelo Especifico: Anélise de Sobrevivéncia Integrada

Analise de Sobrevivéncia
(o=00,PIN=1]=1—-po, U L Y=T=Y)

@ Processo com dois estados (vivo ou morto):

absorvente

Ve

N(t)=<¢1 T <t (ndo esta vivo até o instante 1), (5)
0 T >t (estavivo até o instante t),

@ Tempo de vida :T = Como é desconhecida parat=0= T é uma
v. aleatéria. Como T =Y = T ~ F(t).

@ pu(t) = F(t),n=0,1
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Modelo Especifico: Anélise de Sobrevivéncia Integrada

Analise de Sobrevivéncia
(o=00,PIN=1]=1—-po, U L Y=T=Y)

@ Processo com dois estados (vivo ou morto):

absorvente

Ve

N(t)=<¢1 T <t (ndo esta vivo até o instante 1), (5)
0 T >t (estavivo até o instante t),

@ Tempo de vida :T = Como é desconhecida parat=0= T é uma
v. aleatéria. Como T =Y = T ~ F(t).

@ pu(t) = F(t),n=0,1
@ Evento Historico:
H(t) = [T > tf] = S(t) = P[T > t] (Fungao de Sobrevivéncia).
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Continuacao...
@ Funcao de risco (prob. de transicao instantanea no instante t): A

funcao de risco € uma ferramenta essencial a analise de dados
em AS.

L Plt< T < t+At] H(D)

) = h(t) = Jim_ At

. (6)
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Modelo Especifico: Anélise de Sobrevivéncia Integrada

Continuacao...

@ Funcao de risco (prob. de transicao instantanea no instante t): A
funcao de risco € uma ferramenta essencial a analise de dados

em AS.
B . Pt T <t+At] H()
) = h(t) = Jim_ At ‘ ©)
@ Pode ser provado (Colosimo and Giolo, 2006) que
_ ) _ d
h(t) = g5 = ¢ 1°9(S() 7)
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Continuacao...

@ Funcao de risco (prob. de transicao instantanea no instante t): A
funcao de risco € uma ferramenta essencial a analise de dados

em AS.
B e PIEST < t+4 At | H(1)]
) = h(t) = Jim_ At ‘ ©)
@ Pode ser provado (Colosimo and Giolo, 2006) que
f(t) d
= == — — . 7
h(t) = gy = — g 109(S(0) (7)
@ Processo simples de sobrevivéncia ( dois estados sendo um
absorvente)
h(t):prob. de transigao
O: estado vivo = 1: estado morto
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Funcgao verossimilhanga com censura aleatéria

Censura aleatdria. A i-ésima unidade pode sofrer censura em um
instante aleatério L; com funcdo densidade fg(-) e FS denotada por
Sr(-), i=1,...,n. Neste cenario os dados sao representados por

(tiv(si)i emque
P 1, set <L
' 0, seti>L,
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Modelo Especifico: Anélise de Sobrevivéncia Integrada

Continuacgao....

Teorema (1.4)

A fungdo densidade conjunta de (t;,0;), i =1,...,n, em AS com
censura aleatdria tem expressao

n

[T {f(t)Sa(t)} i {fa(t)S(t)} 0.

i=1
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Modelo Especifico: Anélise de Sobrevivéncia Integrada

Funcgao verossimilhanga com censura aleatéria
nao-informativa

Qualquer que seja o tipo de censura, supondo que fg(-) ndo depende
de ¥ (censura ndo-informativa), a fungao densidade conjunta do par
(i, 6;) assume expressao proporcional a

{f(t)} {S(t)}' ",
i=1,...,n,sendo que para as censuras tipo I, Il e aleatédria, se

;i = 0, tomamos S(t;) = S(L), S(t;) = S(tq)) € S(ti) = S(L)),
respectivamente.
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Continuacgao.....

@ Funcao de verossimilnanga com censura nao-informativa:

n

L(9; Dops) = [ [{f(ti:9)}{ St 0)} 0.

i=1
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Continuacgao.....

@ Funcao de verossimilnanga com censura nao-informativa:

L(9; Dops) = ﬁ{f(t,-; 9)}9{S(t: 9)} 1,
i—1

~

@ Estimacgao pontual (EMV): ¥
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Continuacgao.....

@ Funcao de verossimilnanga com censura nao-informativa:

L(9; Dops) = ﬁ{f(t,-; 9)}9{S(t: 9)} 1,
i—1

@ Estimacao pontual (EMV): J
@ Intervalos de confianga: Censura Il (exato) e Censura |
(assintotico).
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Continuacgao.....

@ Funcao de verossimilnanga com censura nao-informativa:

n
L(9; Dops) = [ [{f(ti:9)}{ St 0)} 0.
i=1
@ Estimacao pontual (EMV): J
@ Intervalos de confianga: Censura Il (exato) e Censura |
(assintotico).
@ Testes de hipdteses: Razao de verossimilhanga (assintético).
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Abordagem Bayesiana: Distribuicao a posteriori

Sob o principio bayesiano, ao vetor ¥ de dimensdo g* atribuimos uma
distribuicao de probabilidade a priori com fungao densidade 7 (). As
inferéncias sobre ¥ estao baseadas na distribuicao a posteriori de 99,
cuja funcao densidade é obtida pelo teorema de Bayes, conduzindo a

L(9; Dops)m(9)

7(91ovs) = Jo £(9: Dops)m(9)dd

[T TR 2 TeTe [{le N BN EI e ETe LA SN ST e R AN dlise de Sobrevivéncia: Uma abordagem ui Natal-2012 27 /111



Amostrador de Gibbs
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Amostrador de Gibbs

@ Atribuir valores iniciais arbitrarios ao vetor paramétrico de
dimensao g*, ou seja, ¥(0) = (1950), . ,ﬁg(i))T;
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Amostrador de Gibbs

@ Atribuir valores iniciais arbitrarios ao vetor paramétrico de
dimensao g*, ou seja, ¥(0) = (1950), . ,ﬁg(i))T;

@ Na j-ésima iteracdo do algoritmo, gerar 9¥) a partir de 9U-")
percorrendo 0s seguints passos:
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Amostrador de Gibbs

@ Atribuir valores iniciais arbitrarios ao vetor paramétrico de

dimensao g*, ou seja, ¥(0) = (1950), . ,ﬁg(i))T;

@ Na j-ésima iteracdo do algoritmo, gerar 9¥) a partir de 9U-")
percorrendo 0s seguints passos:

@ Gerar ¥ de p(v1]9Y;");
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Amostrador de Gibbs

@ Atribuir valores iniciais arbitrarios ao vetor paramétrico de

dimensao g*, ou seja, ¥(0) = (1950), . ,19570))T;

@ Na j-ésima iteracdo do algoritmo, gerar 9¥) a partir de 9U-")
percorrendo 0s seguints passos:
@ Gerar ¥ de p(v1]9Y;");
Q@ Gerar v¥ de p(12[9Y;");
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Amostrador de Gibbs

@ Atribuir valores iniciais arbitrarios ao vetor paramétrico de

dimensao g*, ou seja, ¥(0) = (1950), . ,ﬁg(i))T;

@ Na j-ésima iteracdo do algoritmo, gerar 9¥) a partir de 9U-")
percorrendo 0s seguints passos:
@ Gerar ¥ de p(v1]9Y;");
Q@ Gerar v¥ de p(12[9Y;");
Q ...
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Amostrador de Gibbs

@ Atribuir valores iniciais arbitrarios ao vetor paramétrico de

dimensao g*, ou seja, ¥(0) = (1950), . ,19570))T;

@ Na j-ésima iteracdo do algoritmo, gerar 9¥) a partir de 9U-")
percorrendo 0s seguints passos:
@ Gerar ¥ de p(v1]9Y;");
Q@ Gerar v¥ de p(12[9Y;");

Q Gerar 19(42 de p(Vg- |19(l;3)),
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Amostrador de Gibbs

@ Atribuir valores iniciais arbitrarios ao vetor paramétrico de

dimensao g*, ou seja, ¥(0) = (1950), . ,19570))T;

@ Na j-ésima iteracdo do algoritmo, gerar 9¥) a partir de 9U-")
percorrendo 0s seguints passos:
@ Gerar ¥ de p(v1]9Y;");
Q@ Gerar v¥ de p(12[9Y;");
o Gerar 19(42 de p(Vg- |19(l;3)),
emque 9U; D = (¥, ... oW U0 U T e paV 9 ")
€ a densidade condicional (conhecida) de 19,(.1) dado 19&._1).
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Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
Regressao exponencial

@ Devido a sua importancia historica, simplicidade e aplicabilidade,
daremos énfase ao modelo exponencial.
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Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
Regressao exponencial

@ Devido a sua importancia historica, simplicidade e aplicabilidade,
daremos énfase ao modelo exponencial.

@ Supondo py = 0 temos que Spop(t) = S(t), fop(t) = f(1),
hpop(t) = (t) = &
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Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
Regressao exponencial

@ Devido a sua importancia historica, simplicidade e aplicabilidade,
daremos énfase ao modelo exponencial.

@ Supondo py = 0 temos que Spop(t) = S(t), fop(t) = f(1),

f
hpop(t) = (t) = &

@ Nesta secao desenvolveremos um procedimento estatistico
integrador dos métodos classicos e bayesianos. O procedimento
de MV do ponto de vista classico sera baseado nos textos de
Lawless (2002) e Colosimo and Giolo (2006), em que o parametro
de interesse é o* = E[T].
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Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
Regressao exponencial

@ Devido a sua importancia historica, simplicidade e aplicabilidade,
daremos énfase ao modelo exponencial.

@ Supondo py = 0 temos que Spop(t) = S(t), fop(t) = f(1),

f
hpop(t) = (t) = &

@ Nesta secao desenvolveremos um procedimento estatistico
integrador dos métodos classicos e bayesianos. O procedimento
de MV do ponto de vista classico sera baseado nos textos de
Lawless (2002) e Colosimo and Giolo (2006), em que o parametro
de interesse é o* = E[T].

@ O procedimento bayesiano sera apoiado em lbrahim et al. (2001),
em que o parametro de interesse é \* = ai (fungao de risco
constante).
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Modelo Especifico: Analise de Sobrevivéncia Integrada Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS

Funcao verossimilhanga no caso classico

emqued=>1,d.
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Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
EMV para diferentes mecanismos de censura

i Yt X Giti+ 3 (1 =0 v 8)
>l 0 271 0 d
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Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
EMV para diferentes mecanismos de censura

i il Mg 0t + 35 (1 =)t v (8)
DYy >ty 0 d

@ Censura tipo Il (d fixo):

— YLt + (n— A
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Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
EMV para diferentes mecanismos de censura

@ Censura tipo | (d aleatério):

. Siotit(n-dL
o’ = d .
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Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
EMV para diferentes mecanismos de censura

@ Censura tipo | (d aleatério):

— Ziea t,-+(n—d)L

@ Censura aleatoria (d aleatério:

—3 Zieé fi + ZIEC L
o = g .

[T ETR ST [ NERR U VTS O EL LA R EIE e FR Andlise de Sobrevivéncia: Uma abordagem ui Natal-2012 32/111



Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
Fungao verossimilhanca

A fungao verossimilhanga para o caso bayesiano tem expressao

n
L(A*; Dops) = A+ exp | —A* Z li|, (9)
=
com 1
)\* - 7*
o
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Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
Distribuicoes a priori e a posteriori para \*

@ A priori conjugada:

7(V) o X0 exp{—AAT 1.

[T ETR ST [ NERR U VTS O EL LA R EIE e FR Andlise de Sobrevivéncia: Uma abordagem ui Natal-2012 34 /111



Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
Distribuicoes a priori e a posteriori para \*

@ A priori conjugada:
7(V) o X0 exp{—AAT 1.
@ A posterioride \*:
d+ad—1 n
m(X*|Dops) o A* 7 exp g —A*(Ag + Z t) e
i=1
que identificamos como sendo uma distribuigao gama com

parametros d + oy € A5 + o4 b
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Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
E teriori de \*
speranca a posteriori de

d+ af d+ag
E[N|Dops] = ———2— . Var[\|Dgps] = ———-0 .
[A"[Dobs] NS A 1Dobs] (A5 + 2o 1)
7‘(‘ m - = — .
A* obs Z,n:1 fi
N e’
MV
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Modelo Especifico: Analise de Sobrevivéncia Integrada Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS

1
DistribuicOes a priori e a posteriori para o = ;

@ A priori conjugada:

w(a®) o a0 exp{-\s /o).
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Modelo Especifico: Analise de Sobrevivéncia Integrada Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS

1
Distribuicoes a priori e a posteriori para o = 1=

@ A priori conjugada:
w(a®) x ot 0 exp{ A3 /a*).

@ Distribuicdo a posteriori de o*:
—(d+ag+1) n
m(a*|Dops) oc a ° T exp g —(Ag+ Y ) /a b,

que identificamos como sendo uma distribuigao gama inversa
com parametros d + af € Ay + > L4 ti.
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Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
Esperancga a posteriori de «,

Ao+ 2ilq b

E[a"|Dops] = d+ar— 1
0
_ ( 048—1 ) AS ( d )27:11‘/
d+af—1"af—1 d+af—1 d ’
d+aj>1.
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Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
Densidade preditiva a posteriori de t; (tempo de falha
futuro)

o0 * n
(1| Dops) = /O A exp(—A A exp {—A*(Ag + Zt,-)} dr*
i=1

A+ )N+ )
(N + o0 b+ t)d et 7

se tr > 0 e igual a 0, caso contrario. Esta fungao densidade é
conhecida como beta inversa (Aitchison and Dunsmore, 1975).
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Modelo Especifico: Analise de Sobrevivéncia Integrada Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS

Também pode ser mostrado que

A+ 2ils

Etf|Dops] = -
ovs d+oaj—1
) et D] — 6+ St 120 + )
AHebsl ™ (d 4+ a5 —2)2(d +a — 1)’
d+ag—2>0.
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Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS
Um intervalo de credibilidade de 1007% para t

Ll = /\O—i—Zt, { 1+71/<d+a8)—1} e
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Modelo Especifico: Analise de Sobrevivéncia Integrada Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS

A priori de Jeffreys para \*

Com censura

71'()\*) x ;\/21:1{ enxp( A I)} S %
~~
Sem censura

as = )\8 =0:
(V) o o 5 E[V|Dgos] = 2
T X — = — .
W obs 27:1 ti
—_—
MV
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Modelo Especifico: Analise de Sobrevivéncia Integrada Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS

Exemplo (2.1)

Dados referentes aos tempos de reincidéncia T (em meses) de 20

pacientes com cancer de bexiga que passaram por um procedimento
cirdrgico, havendo trés observagoes censuradas (Colosimo and Giolo,
2006, p. 101). Adotamos uma distribuicao a priori de Jeffreys para \*:

7(\) o 1/X*,

Medidas de posicao e dispersao da distribuicdo a posteriori de
o* = 1/)\* sdo apresentadas na proxima tabela.
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Modelo Especifico: Analise de Sobrevivéncia Integrada Abordagem Integrada ( Classica e Bayesiana) em AS

Tabela: Medidas de posicao e dispersao das distribuicdes a posteriori da
fungao de risco e de um tempo de falha futuro no modelo exponencial —
Exemplo 2.1.

Desvio Intervalo de
Parametro Média Mediana padrao credibilidade de 95%
a* 21,688 20,818 1,446 (13,355; 35,040
7 21,688 14,441 23,845 (0,517; 84,090)
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao

Teoria Unificada de Longa Duragao

@ Condig6es iniciais: N(79) = N — M(mp) = E[N]
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao

Teoria Unificada de Longa Duragao

@ Condig6es iniciais: N(79) = N — M(mp) = E[N]
@ Distribuicao de probabilidades: p, = PIN =n],n=0,1,...,....,
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao

Teoria Unificada de Longa Duragao

@ Condig6es iniciais: N(79) = N — M(mp) = E[N]
@ Distribuicao de probabilidades: p, = PIN =n],n=0,1,...,....,
@ Taxa de cura: py = P[N = 0]
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao

Teoria Unificada de Longa Duragao

@ Condig6es iniciais: N(79) = N — M(mp) = E[N]

@ Distribuicao de probabilidades: p, = PIN =n],n=0,1,...,....,
@ Taxa de cura: py = P[N = 0]

@ p(t)=1,Vt> 0= N(t) = N(m9)
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao

Teoria Unificada de Longa Duragao

@ Condig6es iniciais: N(79) = N — M(mp) = E[N]

@ Distribuicao de probabilidades: p, = PIN =n],n=0,1,...,....,
@ Taxa de cura: py = P[N = 0]

@ p(t)=1,Vt> 0= N(t) = N(m9)

@ 79 = O0.
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

O que é um modelo de longa duracao?
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

O que é um modelo de longa duracao?

@ Com o rapido desenvolvimento dos tratamentos médicos, em
geral os dados revelam que uma parte substancial dos pacientes
podem ser de curados.
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

O que é um modelo de longa duracao?

@ Com o rapido desenvolvimento dos tratamentos médicos, em
geral os dados revelam que uma parte substancial dos pacientes
podem ser de curados.

@ Os modelos tradicionais em Analise de Sobrevivéncia nao
incluem esta possibilidade. Os pacientes estao em risco durante
o tratamento com probabilidade um.
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

O que é um modelo de longa duracao?

@ Com o rapido desenvolvimento dos tratamentos médicos, em
geral os dados revelam que uma parte substancial dos pacientes
podem ser de curados.

@ Os modelos tradicionais em Analise de Sobrevivéncia nao
incluem esta possibilidade. Os pacientes estao em risco durante
o tratamento com probabilidade um.

@ Os modelos que incluem esta possibilidade sdo conhecidos na
literatura como modelos de longa duragao (MLD).
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

O que é um modelo de longa duracao?

@ Com o rapido desenvolvimento dos tratamentos médicos, em
geral os dados revelam que uma parte substancial dos pacientes
podem ser de curados.

@ Os modelos tradicionais em Analise de Sobrevivéncia nao
incluem esta possibilidade. Os pacientes estao em risco durante
o tratamento com probabilidade um.

@ Os modelos que incluem esta possibilidade sdo conhecidos na
literatura como modelos de longa duracao (MLD).

@ Areas de aplicagdo dos MLD (lbrahim et al., 2001; Hoggart and
Griffin, 2001; Rodrigues et al., 2008): médica, financeira (Analise
de Risco, “Customer Attrition™), testes acelerados, prevencao de
cancer, etc.
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

Continuacgao.....

@ AS: Assume-se que todas as unidades experimentais
("individuos”) apresentam o evento de interesse.

@ ASLD: Considera a possibilidade de individuos sobreviventes por
longo periodo, proporgao de curados (Boag(1949), Berkson e
Gage(1952) - dados de cancer de mama).
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

Algumas referéncias importantes

@ Boag (1949),

@ Berkson and Gage (1952),

@ Maller and Zhou (1996),

@ Yakovlev and Tsodikov (1996),
@ Chen et al. (1999),

@ Hoggart and Giriffin (2001),

@ Ibrahim et al. (2001),

@ Tsodikov et al. (2003),

@ Rodrigues et al. (2011a),

@ Cooner et al. (2007) e

@ Rodrigues et al. (2008).

@ de Castro et al. (2009); Cancho et al. (2012)
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

Modelo de mistura

@ Berkson & Gage (1952) introduziu o0 modelo de mistura padrao.
Neste modelo € assumido que uma certa fracao p da populacao é
“curado”, e o restante 1 — p sdo ndo curados. A fungao de
sobrevivéncia para a populagdo (Sp(y)) é dada por

Sp(y) =p+(1-p)S(y)

S(y): Funcao de sobrevivéncia propria (grupo dos nao curados)

1-p nEo curado ¥ S(y)

Populagio

p —— curado —— Y ===
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

Especificando Tempo de Sobrevivéncia

Seja Te R uma variavel aleatéria que denota o tempo de
sobrevivéncia. A Funcgao de distribuicao de T pode ser escrita como:

F(t)= P(T < 1) = /t f(u)du
0

emqueféafdpdeT.
Define-se a Fungao de Sobrevivéncia, S(t), como a probabilidade de
um individuo sobreviver a um tempo maior do que t, ou seja,

S(t)=1-F(1)
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

Forma da Funcao de Sobrevivéncia

S0)=1

S@)
S(=) =0

Quando lim;_,o, S(t) #0

94 — kem
= b

T T T T
[ 500 1000 1600 2000 2500 3000

dias
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

Desvantagens do modelo de mistura padrao

@ Freqlientista. Na presenga de covariaveis nao satisfaz a
propriedade de riscos proporcionais.

Modelo alternativo: modelo de tempo de promogao (ou ativagao)
(Yakovlev and Tsodikov, 1996; Chen et al., 1999).

[T TR 2 ToTe [{le N BN ETIo ETe LA SN TN R AN dlise de Sobrevivéncia: Uma abordagem ui Natal-2012 51 /111



Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

Desvantagens do modelo de mistura padrao

@ Freqlientista. Na presenga de covariaveis nao satisfaz a
propriedade de riscos proporcionais.

@ Bayesiano. Na presenca de covariaveis as distribuicées a priori
nao-informativas impréprias em geral implicam em distribuigoes a
posteriori impréprias.

Modelo alternativo: modelo de tempo de promogao (ou ativagao)
(Yakovlev and Tsodikov, 1996; Chen et al., 1999).
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

Desvantagens do modelo de mistura padrao

o Freqiientista. Na presenca de covariaveis nao satisfaz a
propriedade de riscos proporcionais.

@ Bayesiano. Na presenca de covariaveis as distribuicées a priori
nao-informativas impréprias em geral implicam em distribuigoes a
posteriori impréprias.

@ Interpretacao biologica. Nao descreve o mecanismo bioldgico
que gera o tempo de ocorréncia do evento de interesse.

Modelo alternativo: modelo de tempo de promogao (ou ativagao)
(Yakovlev and Tsodikov, 1996; Chen et al., 1999).
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

o |
@
o
)
E
T ©
0 o
DE_ Group with negative neck nodes
T o~
2 o
c
o
? o | T
o Group with at least one positive node
m p—
o
| T 1 T 1 | 1

0 2 4 6 8 10 12 14
Time to local recurrence (in years)

Figura: Estimativas de Kaplan-Meier da fungdo de sobrevivéncia, dados de
Peng et al. (2007) (n = 672).
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

Duas questoes importantes

Duas perguntas importantes:
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

Duas questoes importantes

Duas perguntas importantes:

@ Como estender a FS tal que seja possivel modelar o mecanismo
que conduz a possibilidade de cura ou a morte do paciente
durante o tratamento?
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Nogdes basicas do modelo unificado em AS

Duas questoes importantes

Duas perguntas importantes:

@ Como estender a FS tal que seja possivel modelar o mecanismo
que conduz a possibilidade de cura ou a morte do paciente
durante o tratamento?

@ Como desenvolver procedimentos classicos e bayesianos
integrados para estimar a fragao de cura?
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Fungao de sobrevivéncia impropria

Propriedades da FSI
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Fungao de sobrevivéncia impropria

Propriedades da FSI

@ Se T =1, entdo Syp(t) = S(t), isto &, esta classe contém a FS
usual da AS,
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Fungao de sobrevivéncia impropria

Propriedades da FSI

@ Se T =1, entdo Syp(t) = S(t), isto &, esta classe contém a FS
usual da AS,

Q Spop(0) =1,
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Fungao de sobrevivéncia impropria

Propriedades da FSI

@ Se T =1, entdo Syp(t) = S(t), isto &, esta classe contém a FS
usual da AS,

o Spop(o) =1,
© Spop(t) é decrescenteemt e
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Fungao de sobrevivéncia impropria

Propriedades da FSI

@ Se T =1, entdo Syp(t) = S(t), isto &, esta classe contém a FS
usual da AS,

o Spop(o) =1,
© Spop(t) é decrescenteemt e

[T ETR ST [ NERR U VTS O EL LA R EIE e FR Andlise de Sobrevivéncia: Uma abordagem ui Natal-2012 54 /111



Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Fungao de sobrevivéncia impropria

Flexibilizacao da FS

@ Levando em conta a propriedade 4,
po=1-T

€ a fracao de cura.
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Fungao de sobrevivéncia impropria

Flexibilizacao da FS

@ Levando em conta a propriedade 4,
po=1-T

€ a fracao de cura.

@ A FSI Spop(t) também pode ser vista como um modelo de mistura
da forma

Spop(t) = po + (1 — po)S(1), (10)
S(1) = /toof(,r“)du.
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Fungao de sobrevivéncia impropria

Flexibilizacao da FS

@ Levando em conta a propriedade 4,
po=1-T

€ a fracao de cura.

@ A FSI Spop(t) também pode ser vista como um modelo de mistura
da forma

Spop(t) = po + (1 — po)S(1), (10)
S(1) = /toof(,r“)du.

@ Como formular um procedimento objetivo para obter Spop(f) que
unifigue a AS com os MLD? (Cap. 3)
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Fungao de sobrevivéncia impropria

Funcao de Sobrevivéncia Impropria - FSI

Spop(t) = fungdo de sobrevivéncia da populagdo (FSI)

Spop(t) =1 —~+ [ f(u)du v <1
Propriedades:
Q@ Sey =1= Spp(t) = S(t), isto é, esta classe contém a FS usual
da AS;
Q Spop(0) = 1;

Q Spop(t) L 1
Q /imi—oSp(t) =1 — v = po = fragéo de cura. .
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Flexibilizagao da fungao de risco

Funcao de risco

@ A fungao de risco é uma ferramenta essencial a analise de dados
em AS. E definida como

. P T<t+AHT >t
h(t):A“tTO | At | ]'
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Flexibilizagao da fungao de risco

Funcao de risco

@ A fungao de risco é uma ferramenta essencial a analise de dados
em AS. E definida como

. PI<T<t+AHT >t
h(t):A“tTO | At | ]'

@ Pode ser provado (Colosimo and Giolo, 2006) que

_fy __d
h(t) = 5y = ¢ 109(S(D): (11)
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Flexibilizagao da fungao de risco

Funcao de risco

@ A fungao de risco é uma ferramenta essencial a analise de dados
em AS. E definida como

. PI<T<t+AHT >t
h(t):A“tTO | At | ]'

@ Pode ser provado (Colosimo and Giolo, 2006) que

_fy __d
h(t) = 5y = ¢ 109(S(D): (11)

@ Motivados por (11), definimos a fungao de risco imprépria
correspondente a FSI como

foop (T d
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Modelo Unificado de Longa Duracgao

@ Estagio inicial de ativacao. Seja N o niUmero de fatores de risco
de ocorréncia de um evento de interesse com a seguinte
distribuicao de probabilidade e f.g.p.:

pn=P[N=n], n=0,1,2,..., A(S)=)> pns".
n=0
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Modelo Unificado de Longa Duracgao

@ Estagio inicial de ativacao. Seja N o niUmero de fatores de risco
de ocorréncia de um evento de interesse com a seguinte
distribuicao de probabilidade e f.g.p.:

pn=P[N=n], n=0,1,2,..., A(S)=)> pns".
n=0

@ Estagio final de ativacao (maturacao). Seja Y; o tempo para a
ativacao do i-ésimo fator de risco, i = 1,...,n, com
F(y) =1— S(y) e independentes de N.
Problema crucial: como relacionar a variavel aleatoria
observavel T (tempo de ocorréncia do evento de interesse) com
as variaveis latentes do estagio final de ativagao ou maturagao?
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Flexibilizacao do mecanismo de ativacao em dois
estagios
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Flexibilizacao do mecanismo de ativacao em dois
estagios

@ Transicao inicial (deterministica). O primeiro fator de risco
ativado € responsavel pela ocorréncia do evento de interesse, ou
seja

T:min{Y1,Y2,...,YN}:Y(1), com P[Y():OO]:1.
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Flexibilizacao do mecanismo de ativacao em dois
estagios

@ Transicao inicial (deterministica). O primeiro fator de risco
ativado € responsavel pela ocorréncia do evento de interesse, ou
seja

T:min{Y1,Y2,...,YN}:Y(1), com P[Y():OO]Z1.

@ Transicao aleatoria(Cooner et al., 2007; Kim et al., 2011). A
ordem de ativacao dos fatores de risco € aleatorizada, isto €, a
r-ésima ativagao do fator de risco € umav.a.d. talque N>r > 1e

T=Y
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Resultados sobre o MLD2E (p. 34)

Teorema (3.1)

A fungdo de sobrevivéncia da v.a. T correspondente a um MLDZ2E é
dada por

Spop(t) = Ap(S(t)) = > P{S()}", (12)
n=0

sendo que Ap(-) é a fungdo geradora da sequiéncia p = {pn}.
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Demonstracao.
Temos que

=P[N=0]+) PI[N=nP[Y; >t Y2 >t,... Yp>1

n=1
=po+ Y Pa{S(1)}" = As(S(1)),
n=1
encerrando a prova. O

Obs. Este resultado responde a pergunta inicial relacionada com a
modelagem do mecanismo de ocorréncia do evento de interesse.
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Resultados sobre o MLD2E (p. 34)

Teorema (3.2)
A fungéo de sobrevivéncia de longa duragdo Spop(t) € tal que

tlero]o Spop(t) = P[N = 0] = po, (13)

em que pgy denota a proporcdo de ndo ocorréncias do evento de
interesse na populagao.
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Resultados sobre o MLD2E (p. 36)

Teorema (3.3)
A funcao de sobrevivéncia de longa duragcdo em dois estagios é dada
por

Spop(t) = pPo + (1 — po) S*(1), (14)
em que

* - * * P
S'(H)=Y_Ph{S)" e ph=1
n=1 Po
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Resultados sobre o MLD2E (p. 37)

@ Funcao densidade improépria associada a fungao de sobrevivéncia
de longa duragcao em dois estagios é dada por

dAp(s
foplt) = 1(0) 2|
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Resultados sobre o MLD2E (p. 37)

@ Funcao densidade improépria associada a fungao de sobrevivéncia
de longa duragcao em dois estagios é dada por

dAp(s
foplt) = 1(0) 2|

@ A fungao de risco imprépria de longa duragao em dois estagios é
dada por

b)) () dA(S)
ooplt) = Sppopp(t) ~ Spop(t) 53 s=say

(15)
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Resultados sobre o MLD2E (p. 38)

Teorema (3.4)

A fungo de risco impropria de longa duragao, hpop(t), tem a
propriedade de riscos proporcionais se, e somente se, pp = 9",‘3!_ 9,
paran=20,1,..., isto & N ~ Poisson(f).
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Modelos de Longa Duracao Existentes

@ Uma ampla discussao de métodos de inferéncia freqlientista para
0 modelo de mistura padrao pode ser encontrado em Maller &
Zhou (1996).

@ Yakovlev & Tsodikov (1996) propéem um modelo de longa
duracao paramétrico baseado em caracteristicas do crescimento
do tumor.

@ Chen, Ibrahim & Sinha (1999) desenvolvem uma formulagao
bayesiana do modelo de Yakovlev & Tsodikov (1996).

@ Desde entao, diversas variagdes e extensdes dos modelos de
longa duracgéo foram desenvolvidos, incluindo Chen, lbrahim, &
Sinha (2004), Kim, Chen, Dey, & Gamerman (2007), Cooner,
Banerjee, Carlin & Sinha (2007), Rodrigures, de Castro, Cancho
& Louzada-Neto (2009),e muitos outros.

@ Modelo destrutivo: ver Rodrigues et al. (2011a).
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Modelo Especifico: Teoria Unificada de Longa Duragao Modelo Unificado de Longa Duragao

Tabela: Alguns modelos de longa duragao

Distribuicao de N

Binomial negativa (7, 9) Poisson (6) Bernoulli (9)
Spop (1) {1 +noF(t)} /" exp{—0F(t)} 1—0F(t)
foop(t) {1 +n0F(t)}~1/n=10f(t)  0f(t)exp{—0F(t)} 0f(t)
Poop(t) {1+ n0F (1)} "0F(t) 01(1) = (D)
Po (1+n0)""/" exp(—0) 1-6
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Modelo Destrutivo

o Estagio de Promocao
Rodrigues et al.(2011) - Destructive weighted Poisson cure rate
models
PROCESSO DESTRUTIVO (p(t) = p)
D: o numero total de células malignas que surgem como
resultado da promocgao entre as N = n células iniciadas

p_lZ + 2 + - + 2Zy , N>0
- 0 , N=0

@ DadoN=n,Z,j=1,...,N, va.ie, independentes de N, seguindo
uma Bernoulli(p);
e D<N.
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Modelo destrutivo e destrutivo correlacionado

CELULAS INICIADAS

PROCESSO DESTRUTIVO
L
CELULAS MALIGNAS
C Cs Cuwo Co1
S . .. -_—
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Modelo destrutivo e destrutivo correlacionado

Continuacgao.....

o Estagio de Promocao
Cenario de Risco Competitivos - Cox e Oakes (1984)
Dado D=d. Sejam Y},j =1,2,...,d, v.a.i.c com fungdo de fungédo
de distribuicao F(y) =1 — S(y) e independentes de D.

Y;= Representa o tempo de promog&o devido a j-ésima célula
maligna.

Y= Tempo de ocorréncia do evento de interesse.

T =min{Y;}2, , P[Yy = 0] = 1

[T TR 2 TeTe [{le N BN EI e ETe LA SN ST e R AN dlise de Sobrevivéncia: Uma abordagem ui

Natal-2012 70/ 111



Modelo destrutivo e destrutivo correlacionado

Representagao do MDC em termos de um diagrama

N
processo destrutivo
(tratamento, sistema imunolégico...
D
|
[ |
D=0 D=1
| |
curados nio curados
Y=w Y= min{VI,Vg,...,VD}
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Modelo destrutivo e destrutivo correlacionado

Representagao do MDC em termos de um diagrama

N
processo destrutivo
(tratamento, sistema imunolégico...
D
|
[ |
D=0 D=1
| |
curados nio curados
Y=w Y= min{VI,Vg,...,VD}
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Continuacgao....

Funcao de sobrevivéncia de longa duragao Destrutivo (Rodrigues et.
al. (2008,2011))

Spoplt) = PIT = 1] = Ap(S(1)) = S50 PID = d{S(1)}7 =
an(7(5(0))

A(-) = funcéo geradora de probabilidade (f.g.p.) (Feller, 1968) .
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Continuacgao....

Funcao de sobrevivéncia de longa duragao Destrutivo (Rodrigues et.
al. (2008,2011))

Spoplt) = PIT = 1] = Ap(S(1)) = S50 PID = d{S(1)}7 =
an(7(5(0))

A(-) = funcéo geradora de probabilidade (f.g.p.) (Feller, 1968) .

Surge a Pergunta: Como introduzir a dependéncia entre as células?
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Continuacgao....

Funcao de sobrevivéncia de longa duragao Destrutivo (Rodrigues et.
al. (2008,2011))

Spop(t) = P[T > t] = Ap(S(t)) = >g2o PID = dl{S(t)}7 =
an(7(5(0))
A(-) = funcéo geradora de probabilidade (f.g.p.) (Feller, 1968) .

Surge a Pergunta: Como introduzir a dependéncia entre as células?

@ Distribuicao Série de Poténcia Generalizada Inflada (SPGI) -
Kolev et al. (2000)
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Continuacgao....

Funcao de sobrevivéncia de longa duragao Destrutivo (Rodrigues et.
al. (2008,2011))

Spoplt) = PIT = 1] = Ap(S(1)) = S50 PID = d{S(1)}7 =
an(7(5(0))

A(-) = funcéo geradora de probabilidade (f.g.p.) (Feller, 1968) .
Surge a Pergunta: Como introduzir a dependéncia entre as células?
@ Distribuicao Série de Poténcia Generalizada Inflada (SPGI) -
Kolev et al. (2000)

@ Haynatzk et.al (2000) - Importancia da dependéncia biologica
entre as células.
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Modelo destrutivo e destrutivo correlacionado

Distribuicao Série de Poténcia Generalizada Inflada
(SPGI) - Kolev et al. (2000)

Pr=P[N=1:0,p] = 5los X n._an[0(1 — p)| =1 T Eli= Ny =
0,1,...
@ p €[0,1] e a, depende somente de n;
@ g(f) => 2o an?" é uma fungao diferenciavel, finita e positiva;
@ 9 € (0,s) (s pode ser o) é tal que g(6) é finita;
@ O somatorio é sobre o conjunto de todos os inteiros nao
negativos nq, ny, ..., tal que > 72, in; = n.
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Modelo destrutivo e destrutivo correlacionado

Tabela: As escolhas de ap,, g(6) e o parametro 6 para alguns casos especiais
da distribuicdo SPGI.

Distribuicoes | a, a(0) 0 s

Pl W e’ n %)

BI (e oy (1 40)T &=

BNI Gk V=11 (1-0)¢" 2
(o) [35 n]! +ém

SLI Tt~ e —log(1—6) 1—7x 1
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Modelo destrutivo e destrutivo correlacionado

@ Funcao geradora de probabidade da v.a. SPGI

_ _ —1
() = LZODO) g 0 <2<
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Modelo destrutivo e destrutivo correlacionado

@ Funcao geradora de probabidade da v.a. SPGI

_ _ —1
hpn(z) = 220 A ) para 0<z<1

@ Funcao de sobrevivéncia e fragao de cura para v.a.
Y =min{V;}?,

Spop(¥) = a(0)

o(0(1-0) (1-p) [1-(1-p)s] )

po = limy_.o Spop(¥) = g(0)
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Casos especiais do modelo

@ Modelo destrutivo correlacionado Poisson (DCP)

B npF(y)
Spop(y) = exp {—1 —p(1 — pF(y)) }
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Casos especiais do modelo

@ Modelo destrutivo correlacionado Poisson (DCP)

B npPF(y)
Spop(y) = exp {—1 —p(1 — pF(y)) }

@ Modelo destrutivo correlacionado binomial (DCB)

_ mpF(y) "
Sporl) = [1 C1—p(1 - /oF(y))]
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Casos especiais do modelo

@ Modelo destrutivo correlacionado Poisson (DCP)

B npPF(y)
Spop(y) = exp {—1 —p(1 — pF(y)) }

@ Modelo destrutivo correlacionado binomial (DCB)

_ mpF(y) "
Sporl) = [1 C1—p(1 - /oF(y))]

@ Modelo destrutivo correlacionado binomial negativa (DCBN)

1—p(1 = pF(y)) r
1+ gnpF(y) — p(1 — PF(y))

Spop(¥) = [
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Casos especiais do modelo

@ Modelo destrutivo correlacionado Poisson (DCP)

B npPF(y)
Spop(y) = exp {—1 —p(1 — pF(y)) }

@ Modelo destrutivo correlacionado binomial (DCB)

_ mpF(y) "
Sporl) = [1 C1—p(1 - /oF(y))]

@ Modelo destrutivo correlacionado binomial negativa (DCBN)

1—p(1 = pF(y)) r
1+ gnpF(y) — p(1 — PF(y))

@ Modelo destrutivo correlacionado série logaritmica (DCSL)
_ -1 _ _
Clod() Log 100 pFOY) Y

1 —pF(y)) 1— (1 —pF(yN(1 —m(1—p))
[T TR 2 TeTe [{le N BNV TN Ie ETe LA SN ST IR R A dlise de Sobrevivéncia: Uma abordagem ui Natal-2012

Spop(¥) = [

77/ 111



.
Inferéncia

@ A fungao de verossimilhanga sob censura ndo-informativa é dada

por
m

L(9; Dos) = | [{foop(t;: ) )} { Spop(ti )} .
j=1

[T TR 2 TeTe [{le N BN EI e ETe LA SN ST e R AN dlise de Sobrevivéncia: Uma abordagem ui Natal-2012 78 /111



.
Inferéncia

@ A fungao de verossimilhanga sob censura ndo-informativa é dada

por
m

L(9; Dobs) = [ [{foop(t;: ) )} { Spop(ti )} .
j=1

@ Assumimos distribuicdo Weibull para o tempo de progresséao (V)
F(viy) = 1-exp(—v"e™) & f(viy) =71V " exp(1p—v"1€72),

parav > 0,v" = (v1,72), com~y; > 0,e 2 € R.
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.
Inferéncia

@ A fungao de verossimilhanga sob censura ndo-informativa é dada
por

L(9: Dobs) = H{fpopl? M} Spon(ti 1)} 7.

@ Assumimos distribuicdo Weibull para o tempo de progresséao (V)
F(viv) =1-exp(—v"e®) e f(viy)=7V""" exp(ra—v"€%),

parav > 0,v" = (v1,72), com~y; > 0,e 2 € R.

@ Os modelos DCP, DCB e DCBN nao sao identificaveis no sentido
de Li et al. (2001)., isto &, existem 9 e 9*, ¥ # 9™, tais que
Spop(¥: ¥) = Spop(y; 9*).

losemar Rodrigues Universidade Federal de aEISEReSRSlel oI T RININ ER=Tolo (e ETe LN NI Natal-2012 78 /111



Modelo destrutivo e destrutivo correlacionado

setbeamercoveredtransparent
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Modelo destrutivo e destrutivo correlacionado

@ Para evitar este problema, propomos relacionar os parametros p
e n(ou 7) dos modelos DCP, DCB e DCBN com os vetores de
1A H /! __ /
covariaveis X = (X1, Xk, ) © wj == (Wi, ..., W, ),
respectivamente, sem elementos comuns.
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@ Para evitar este problema, propomos relacionar os parametros p
e n(ou 7) dos modelos DCP, DCB e DCBN com os vetores de
HP H ! __ 3 ! 3 3
covariaveis X = (X1, Xk, ) © wj == (Wi, ..., W, ),
respectivamente, sem elementos comuns.

@ As funcoes de ligacao
Pj _ oyt A T _
log <1 —p,-) =Xj51, e log(n)=wjB2 ou log (1 — Wj) =w

j=1,...,n,sendo B = (B11,..., Pk ) € By = (P21, ..., P2k,)
vetores com ki e ko coeficientes de regressao.
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@ Para evitar este problema, propomos relacionar os parametros p
e n(ou 7) dos modelos DCP, DCB e DCBN com os vetores de
HP H ! __ 3 ! 3 3
covariaveis X = (X1, Xk, ) © wj == (Wi, ..., W, ),
respectivamente, sem elementos comuns.

@ As funcoes de ligacao
Pj _ oyt A T _
log <1 —p,-) =Xj51, e log(n)=wjB2 ou log (1 — Wj) =w

j=1,...,n,sendo B = (B11,..., Pk ) € By = (P21, ..., P2k,)
vetores com ki e ko coeficientes de regressao.

° 9 =(831,0857,p ¢,m)
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Modelo destrutivo e destrutivo correlacionado

@ Para evitar este problema, propomos relacionar os parametros p
e n(ou 7) dos modelos DCP, DCB e DCBN com os vetores de
1A H ! __ ! 3 3
covariaveis X = (X1, Xk, ) © wj == (Wi, ..., W, ),
respectivamente, sem elementos comuns.

@ As funcoes de ligacao

Pj ) N ya 7y _

log <1 —p,-) =XjB1, e log(n)=w;B2 ou log (1 _Wj> =w
j=1,...,n,sendo B = (B11,..., Pk ) € By = (P21, ..., P2k,)
vetores com ki e ko coeficientes de regressao.

® 9= (81,837 p, 6, m)

@ As estimativas de maxima verossimilhanga de ¢ sao obtidas
maximizando o logaritmo da funcéao de verossimilhanca
Z(’19; Dobs) = /Og(l-(ﬂ; Dobs))'
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Modelo destrutivo e destrutivo correlacionado

@ Para evitar este problema, propomos relacionar os parametros p
e n(ou 7) dos modelos DCP, DCB e DCBN com os vetores de
1A H ! __ ! 3 3
covariaveis X = (X1, Xk, ) © wj == (Wi, ..., W, ),
respectivamente, sem elementos comuns.

@ As funcoes de ligacao

, -

log <1 flp,-) = ;517 e log(n)) = w}ﬁz ou log (1 _le> =w
j: 1,...,[’7,, Sendoﬁq = (ﬂ11,...,,81k1) eﬁé = (ﬂm,...,ﬂgkz)
vetores com ki e ko coeficientes de regressao.

° 19 = (B47/Bé’7,) P ¢) m)

@ As estimativas de maxima verossimilhanga de 9 sdo obtidas
maximizando o logaritmo da funcéao de verossimilhanca
£(9; Dops) = 10g(L(1; Dops))-

@ A maximizagao foi efetuada numericamente aplicando o método
L-BFGS-B, implementado na funcao optim do sistema R (R
Development Core Team).
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Aplicagao: Dados de Melanoma Maligno

Os dados fazem parte de um estudo de melanoma maligno do hospital universitario de Odense
(dinamarca) por K. T. Drzewiecki. O conjunto de dados inclui 205 pacientes observados ap6s
operagao para a remogao de melanoma maligno no periodo de 16 anos. Estes dados estao
disponiveis no pacote timereg no R. O tempo observado (T) varia de 10 a 5565 dias (de 0,0274
a 15,25 anos, com média = 5,9 e desvio-padrdo = 3,1 anos) e se refere ao tempo até a morte do
paciente ou o tempo de censura. Pacientes que morreram de outras causas, bem como
pacientes que ainda estavam vivos ao final do estudo sao observagoes censuradas (72%,).
Tomamos o estado de Ulcera (x) (ausente, m = 115; presente, m = 90) e espessura do tumor (w)
(em mm, média = 2,92 e desvio padrao = 2,96), como covariaveis.

p.
log <1 _jp.> = B1,intecptB1,espW, € 109(1)) = B2, uic:presX+52,ulc:aus(1—
]
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Aplicacao (Continuacao)

Tabela : Os valores do maxlog L(-) ¢ as estatisticas AIC e BIC para os sete modelos ajustados:

DCP, DCB, DCBN. DCG. DCSL

, binomial negativa e geométrico.
(=2} [=]

Critério DCP DCB  DCBN  DCG DCSL  Binomial negativa Geometrico
maxlog L(-) 198,60 -198.61 -198.12 -198.52 -197.96 -201.,52 -205,42
AlIC 411,21 41321 41224 411.06 413,92 415.04 120,83
BIC 43447 43980 438.82 43432 44383 435,00 437,45

Tabela: As estatisticas DIC, EAIC, EBIC e B para os sete modelos ajustados: DCP, DCB,

DCBN, DCG,

DCSL. binomial negativa e geomdétrico.

Critério bpcp

DCB  DCBN  DCG DCSL  Binomial negativa  Geométrico
DIC 406,21 407.73 40701 40656 415.52 413,63 416,31
EAIC 419.60 421,11 42140 41790 42554 420,51 427.10
EBIC 44286 44768 44798 44116 44876 440,44 443,72
B -206.49  -205,92  -205.84 -206.33 -208,76 -206.97 -212.54
nélise de Sobrevivéncia: Uma abordagem ul
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Modelo destrutivo e destrutivo correlacionado

Aplicacao (Continuacgao)

Tabela: Estimativas de maxima verossimilhanga dos parametros do modelo
DCG, seus desvios padrao e seus intervalos de confianca assintoticos de

95% (IC 95%).

Parametro Estimativa desvio padrao IC 95%

Y 2,46 0,34 (1,79 ; 3,12)
Yo -5,54 1,16 (-7,81;-3,26)
P 0,95 0,06 (0,83 ;1,00)
B1,intercepto -4,84 0,95 (-6,70 ;-2,98)
1, espessura 0,95 0,27 (0,42 ;1,48)
ﬂz,ulc:presente 0,53 0,30 (-0,06 ;1,12)
B2, ulc: ausente -0,48 0,41 (-1,28 ;0,32)
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no processo da carcinogénese

Modelo Hibrido (Patrick, 2011)

Célula: Ea menor porgdo do nosso organismo
capazde criar sua propria energia, crescere se
multiplicar.

Cancer: O conjunto de
mais de 100 doengas
que tdm em comum o
crescimento

desordenado de células
que invadem

Objetivo: Propor modelos de longa duracao para acomodarem
caracteristicas dos estagios (iniciacao, promocgao e progressao) da
carcinogénese.
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no processo da carcinogénese

Como é o Processo da Carcinogénese

O processo de carcinogénese, ou seja, de formagao de cancer, em
geral se da lentamente, podendo levar varios anos para que uma
célula cancerosa prolifere e dé origem a um tumor visivel. Esse

processo passa por varios estagios antes de chegar ao tumor. Sao
eles:

Estagio de Iniciagdo Estagio de Fromogao Estago de Progressao

agertes

inicladoras promotores
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Pressupostos Basicos
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no processo da carcinogénese

Pressupostos Basicos

(i) O evento de iniciagcao no processo da carcinogénese € a
formacao de uma lesao pré-cancerosa que, no longo prazo, €
capaz de produzir um tumor evidente. Pensamos nessas lesoes
pré-cancerosas como as ceélulas iniciadas. Tratamos o numero de
células iniciadas como uma variavel aleatéria Ny;
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no processo da carcinogénese

Pressupostos Basicos

(i) O evento de iniciagcao no processo da carcinogénese € a
formacao de uma lesao pré-cancerosa que, no longo prazo, €
capaz de produzir um tumor evidente. Pensamos nessas lesoes
pré-cancerosas como as ceélulas iniciadas. Tratamos o numero de
células iniciadas como uma variavel aleatéria Ny;

(i) Todas as lesdes primarias podem ser consideradas como
estando sujeitas a processos de reparo ou eliminadas depois de
algum tratamento prolongado, mas algumas delas ainda nao
serdo reconhecidas pelo sistema de reparo ou tratamento ndo
funcionou e, conseqliientemente, ndo reparadas;
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no processo da carcinogénese

Pressupostos Basicos

(i) O evento de iniciagcao no processo da carcinogénese € a
formacao de uma lesao pré-cancerosa que, no longo prazo, €
capaz de produzir um tumor evidente. Pensamos nessas lesoes
pré-cancerosas como as ceélulas iniciadas. Tratamos o numero de
células iniciadas como uma variavel aleatéria Ny;

(i) Todas as lesdes primarias podem ser consideradas como
estando sujeitas a processos de reparo ou eliminadas depois de
algum tratamento prolongado, mas algumas delas ainda nao
serdo reconhecidas pelo sistema de reparo ou tratamento ndo
funcionou e, conseqliientemente, ndo reparadas;

(i) Uma lesao pré-cancerosa nao reparada permanece dormente
enquanto ela prossegue com o estagio de promocao de
desenvolvimento do tumor. Todas as lesdes estao sujeitas a
promocao independentemente (ou dependentemente) umas das
outras;
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no processo da carcinogénese

Continuacgao...
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no processo da carcinogénese

Continuacgao...

(iv) Uma vez que a célula maligna ou clonogénica surge como
resultado da promogao da célula iniciada, comeca o estagio de
progressao produzindo uma coldnia de descendentes (células
tumorais) , chamada de clone ou tumor. Tratamos o numero de
células malignas resultantes do estagio de promog¢ao como uma
variavel aleatéria N». O tempo que uma célula maligna leva para
se transformar em um tumor detectavel é considerado como uma
variavel aleatéria com fungao de distribuicao F(-) =1 — S(-),
sendo S(-) funcdo de sobrevivivéncia. Todas células malignas
estao sujeitas a progressao independentemente (ou
dependentemente) umas das outras.
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no processo da carcinogénese

Continuacgao...

(iv) Uma vez que a célula maligna ou clonogénica surge como
resultado da promogao da célula iniciada, comeca o estagio de
progressao produzindo uma coldnia de descendentes (células
tumorais) , chamada de clone ou tumor. Tratamos o numero de
células malignas resultantes do estagio de promog¢ao como uma
variavel aleatéria N». O tempo que uma célula maligna leva para
se transformar em um tumor detectavel é considerado como uma
variavel aleatéria com fungao de distribuicao F(-) =1 — S(-),
sendo S(-) funcdo de sobrevivivéncia. Todas células malignas
estao sujeitas a progressao independentemente (ou
dependentemente) umas das outras.

(v) Um tumor torna-se detectavel quando o seu tamanho atinge um
valor limite (proliferagdes de células tumorais). Tratamos o
numero de células tumorais como uma variavel aleatoria Ns.
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no processo da carcinogénese

Modelo Hibrido

o Estagio de Progressao
N3 = Numero de células tumorais originadas de cada célula
maligna (nivel "threshold”).

pn3:P[N3:n3] , n=0,1,...

Dado Ny = ng, k=1,2,3. SejamZ,-j, i=1,..., Ny ej: 1,..., N3,
v.a.i.c com fungao de distribuicéo F(z) =1 — S(z) e
independentes de Nj.

Z;= O tempo que a (i,j)-ésima célula maligna transformar-se em
um tumor detectavel, denominado tempo de progressao.

Y= Tempo de ocorréncia do evento de interesse.
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no processo da carcinogénese

Modelo Hibrido....

Como incoporar o nivel threshold no cenario de riscos competitivos?

[T ETR ST [ NERR U VTS O EL LN R Lo ER Andlise de Sobrevivéncia: Uma abordagem ui Natal-2012 88/ 111



no processo da carcinogénese

Modelo Hibrido....

Como incoporar o nivel threshold no cenario de riscos competitivos?
ESQUEMA DE ATIVAGAO HIBRIDO

N
T = min {max { Yif}/,‘vzso},jo
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no processo da carcinogénese

Modelo Hibrido....

Como incoporar o nivel threshold no cenario de riscos competitivos?

ESQUEMA DE ATIVAGAO HiBRIDO

: Ny NV

T = min {max { Y,-j}jzso}izo

P[Yp; = oo] = 1 = Frag&o de cura

P[Yjo = oo] = 1 = Proporgao de células malignas que "morrem”antes
da indugao do tumor.

[T T 2 TeTe [{le N BN T Io ETe LA SN ST e R A dlise de Sobrevivéncia: Uma abordagem ui Natal-2012 88 /111



Representacao do modelo hibrido em termos de um diagrama

células iniciadas
mortas ou

reparadas

néo curado

i células malignas mortas "

‘ ¥ = min{max{Z;, j-1_nshi=1nal ‘
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Tépicos:Um mecanismo unificado para formulacao de
novas distribuicdes de probabilidades em Andlise de
Sobrevivéncia

@ Mecanismo de selecdo: processo carcinogénico.
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Tépicos:Um mecanismo unificado para formulacao de
novas distribuicdes de probabilidades em Andlise de
Sobrevivéncia

@ Mecanismo de selecdo: processo carcinogénico.
@ Probabilidade individual.
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Tépicos:Um mecanismo unificado para formulacao de
novas distribuicdes de probabilidades em Andlise de
Sobrevivéncia

@ Mecanismo de selecdo: processo carcinogénico.
@ Probabilidade individual.

@ Mecanismo composto pela primeira e Ultima ativagao de células
iniciadas.
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Tépicos:Um mecanismo unificado para formulacao de
novas distribuicdes de probabilidades em Andlise de
Sobrevivéncia

@ Mecanismo de selecdo: processo carcinogénico.

@ Probabilidade individual.

@ Mecanismo composto pela primeira e Ultima ativagao de células
iniciadas.

@ Alguns resultados importantes.
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Tépicos:Um mecanismo unificado para formulacao de
novas distribuicdes de probabilidades em Andlise de
Sobrevivéncia

@ Mecanismo de selecdo: processo carcinogénico.

@ Probabilidade individual.

@ Mecanismo composto pela primeira e Ultima ativagao de células
iniciadas.

@ Alguns resultados importantes.

@ Alguns modelos especiais.

@ Um exempilo ilustrativo.
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Tépicos:Um mecanismo unificado para formulacao de
novas distribuicdes de probabilidades em Andlise de
Sobrevivéncia

@ Mecanismo de selecdo: processo carcinogénico.

@ Probabilidade individual.

@ Mecanismo composto pela primeira e Ultima ativagao de células
iniciadas.

@ Alguns resultados importantes.

@ Alguns modelos especiais.

@ Um exempilo ilustrativo.

@ Conclusées
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Modelo unificado e composto em Analise Sobrevivéncia

Tépicos:Um mecanismo unificado para formulacao de
novas distribuicdes de probabilidades em Andlise de
Sobrevivéncia

@ Mecanismo de selecdo: processo carcinogénico.

@ Probabilidade individual.

@ Mecanismo composto pela primeira e Ultima ativagao de células
iniciadas.

@ Alguns resultados importantes.

@ Alguns modelos especiais.

@ Um exempilo ilustrativo.

@ Conclusées

@ Referéncias
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Mecanismo de selecao: processo carcinogénico.

@ Utilizar o mecanismo de selecao proposto por Arellano-Valle et al.
(2006) para formular um modelo flexivel em Analise de
Sobrevivéncia.
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Mecanismo de selecao: processo carcinogénico.

@ Utilizar o mecanismo de selecao proposto por Arellano-Valle et al.
(2006) para formular um modelo flexivel em Analise de
Sobrevivéncia.

@ Este modelo contém varios modelos para tempos de vida
recentemente introduzidos (interpretagao bioldgica).
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Processo carcinogénico

@ Mecanismo de selegdo: Processo carcinogéncico

n Agio: crescimen
reparo Segundo estagio: crescimento

célula normal = célula iniciada "= célula maligna = clone (tumor)
— N———
N Ni=Ur=X;

Primeiro Estagio: transformagao

Figura: Processo carcinogéncico em dois estagios

Us : variavel de selecao

X;: tempo de promogé&o da j-ésima célula iniciada (clonogens).
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Modelo latente com taxa de cura

@ Primeiro estagio (transformacao)= N (células danificadas)

pn = P(N=n), n=0,1,... (16)
An(s) = > pns"=(pgf) = po=P[N=0].  (17)
n=0

Feller (1967): The power and the possibilities of the pgf are
rarely fully utilized.”
Po : taxa de cura
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Modelo latente com taxa de cura

@ Segundo estagio (crescimento) Dado
N=n= X 1Xk|[N=n (j#k) comfdpg(x)e
S(x) =1—- G(x).

Nt_{21+22+"'+ZN, se N >0, (18)

0, if N =0,

_J1, se X; <t<« j-ésima célula é ativada durante o tempo t,
! 0, se X; >t & j-ésima célula ndo é ativada durante o tempo

Z ~ Bern[G(t)],j=1,...,n: presencga do j-ésimo clone durante o t
N;: variavel latente (destrutiva)
(Z1N)
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Modelo flexivel para o tempo de vida T.

@ Esquema de ativagao no instante t : R

Nt:R (R21):>T:X(R)
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Modelo flexivel para o tempo de vida T.

@ Esquema de ativagao no instante t : R
Nt:Fl’ (R21):> T:X(R)

@ Primeira ativagao durante otempo t: R=1= T = X4).
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Modelo flexivel para o tempo de vida T.

@ Esquema de ativagao no instante t : R
Nt:Fl’ (R21):> T:X(R)

@ Primeira ativagao durante otempo t: R=1= T = X4).
o Ultima ativagdo no instante t: R =N = T = Xu).
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Modelo flexivel para o tempo de vida T.

@ Esquema de ativagao no instante t : R
Nt:Fl’ (R21):> T:X(R)

@ Primeira ativagao durante otempo t: R=1= T = X4).
o Ultima ativagdo no instante t: R =N = T = Xu).

@ Problema: Flexibilizar a fd g(t) de T(R =1 ou R = N) para
pacientes expostos ao agente cancerigeno durante o tempo t.
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Continuacgao...

@ Segue da formula fundamental de prob. condicional que

Binomial(n,G(t)):mecanismo de destruicao

P(N; = j) = an P(N; = jIN = n) :

correspondente a fgp (FeIIer, 1968) dada por
An,(8) = An[1 — (1 — s)G(1)]. (19)

A funcgao de sobrevivéncia de longa duragao (Rodrigues et al.,
2008) é obtida de (19) como

Spop(t) = P(T > t) = P[N; = 0] = Ay, (0) = AN[S(1)].  (20)
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Continuacgao...

@ Motivado pelo trabalho de Arellano-Valle et al. (2006) vamos
definir a variavel de selec¢éo e conectar com a fgp Ay, (s) e afd
9(x) do tempo de promogao X. Inicialmente, vamos supor que a
populacao de pacientes esta dividida em duas sub-populacoes
(curados e nao curados) através da seguinte v. de Bernoulli
(mecanismo de selecao) durante o tempo t:

_J1, seNt>1,
o, seN;, =0,

ondeP(Ut:1):1—P(Nt:0):1 — Po-
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Definicoes
Definicao

Definimos como mecanismo probabilistico de selecdo de T a distribuicdo
condicional de Y dado U; = 1.

@ Esta definigao simplesmente afirma que o mecanismo de selecao

dava T é a distribuicao de probabilidades X, restrita aos
pacientes nao curados.
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Definicoes
Definicao

Definimos como mecanismo probabilistico de selecdo de T a distribuicdo
condicional de Y dado U; = 1.

@ Esta definigao simplesmente afirma que o mecanismo de selecao
dava T é a distribuicao de probabilidades X, restrita aos
pacientes nao curados.

°
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Definicoes
Definicao

Definimos como mecanismo probabilistico de selecdo de T a distribuicdo
condicional de Y dado U; = 1.

@ Esta definigao simplesmente afirma que o mecanismo de selecao
dava T é a distribuicao de probabilidades X, restrita aos
pacientes nao curados.

°

g)P(Ur=1]Y<t) gt)P(U=1]Y <)
fr(t) =

= . (22
P = 1) 1= po @2
@ De fato, (22) pode ser expressa como “weighted distribution ™
(Bayarri and DeGroot, 1992)

Fr(t) = Vm’ w(t) = P(Uy=1] Y < t). (23)
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___Modelo unificado e composto em Analise Sobrevivéncia |
Probabilidade individual

Definicao
(Probabilidade individual de ndo cura sob o esquema de 1a. ativagao)

Probabilidade do paciente morrer de uma célula danificada (clonogens), dado
que Y < t (“conditional personal non-cure rate”), é definida como

() = w(t) = P(Ur=1]Y <t). (24)

¢ 999

Yo = 1 — vnp = 7 personal probability

Teorema

”‘The crude cumulative distribution’’ e ”‘the net survival at time ’ sdo
dadas por

PN, = 1) — SWAN(S) (25)

b
ds s=5(t)
P(N; = N) = Apn[G(t)], respectivamente.
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Continuacao: Rodrigues et al. (2011b)

Teorema
Sob a la. ativacdo e dltima ativacdo temos que
dAN S
Tnp = dS() ; (26)
s=S(t)
dAN(S) .
Yo = T , respectivamente.
ds  |s_a()
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Modelo unificado e composto em Analise Sobrevivéncia

Continuacgao...

Tabela: Mecanismo de selecao e probabilidade pessoal.

Mecanismo de selegao 1a. ativagao Ultima ativagao

fr () % { dAgs(s) ‘s:S(I)} % { dAgs(s) ‘s:G(t)}

Sr(t) An [1892210—;70 1 _fﬁﬁ( Nl

hr(t) 4(0{/\ 5% s} 90 “% gy
NIS(D]—Po T—AN[G(N]

() - B[ - P67 o
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Modelo composto ou hibrido

A fungao de sobrebivéncia composta de Y no instante t € obtida
através da composigao do modelo unificado sob 1a. ativagdo com a
ultima ativacao (ver detalhes em Rodrigues et al., 2011b) como

segue:
1—An, [G(t
AN1 { 1N2[ ( )]} p

1—po
A funcao de densidade correspondente em (27) é dada por

g(t) ) dAn,(s) dAn,(8)
F (1) = (28
T( ) { 81’:‘1\/2’}:(1)]} { ds S—G(t)} ( )

(1= po)? ds
onde pg = P[N; = 0] = P[N, = 0] e"a taxa de cura.
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Modelo unificado e composto em Analise Sobrevivéncia

Modelo composto: “Exponentiated exponential
Poisson (EEP) distribution™ (Risti¢c and Nadarajah,
2010)

Seja N; o nimero de células iniciadas durante o periodo t, onde N, é
um distribuicao de Poisson truncada em zero com fdp

LA

PNy =] = (! — 1)~ ol

(29)
Além de (29) suponhamos que P[N, = a] e o0 tempo de promog¢ao
Xij,i=1,...Ny,j=1,...,a, variaveis exponenciais com parametros
de escala 3. Logo, de (27), temos uma interpretacao bioldgica a
funcao de sobrevivéncia de EEP dada por

Sr(t) = (e* — 1) {exp[h — A(1 — e )] — 1}. (30)
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Modelo unificado e composto em Analise Sobrevivéncia

Modelo unificado:”The exponential-power series
(EPS) distribution™,Chahkandi and Ganjali (2009)

@ Distribuicao série de poténcias:
anpa
pn(a):P(N:n;a):m,n:O,L..., (31)
onde a, > 0, A(e) =Y, ana” and a > 0. Esta familia de
distribuicdes inclui a binomial, Poisson, negative binomial , entre
outras.
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Modelo unificado e composto em Analise Sobrevivéncia

Modelo unificado:”The exponential-power series
(EPS) distribution™,Chahkandi and Ganjali (2009)

@ Distribuicao série de poténcias:

()= P(N =) = 2% n—0,1 (31)

pnOZ— - ,a_A(Oé)’ — Yy Iy
onde a, > 0, A(e) =Y, ana” and a > 0. Esta familia de
distribuicdes inclui a binomial, Poisson, negative binomial , entre
outras.

@ Afgp é dada por An(s;a) = ’i‘(&s)) and py = %.
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Modelo unificado e composto em Analise Sobrevivéncia

Modelo unificado:”The exponential-power series
(EPS) distribution™,Chahkandi and Ganjali (2009)

@ Distribuicao série de poténcias:

apa”

Aa)’
onde a, > 0, A(e) =Y, ana” and a > 0. Esta familia de
distribuicdes inclui a binomial, Poisson, negative binomial , entre
outras.

@ Afgp é dada por An(s;a) = ’i‘(&s)) and py = %.

@ Supondo que o tempo de promogao é uma exponencial com
parametro (3, sob o esquema de 1a. ativagao temos da Tabela 5
que

pn(a) = P(N=n;a) = ,n=0,1,..., (31)

aBexp(— 5t)dAN Sir) | s=exp( ﬁt)

riti6) = Ala) — a

onde 0 = («, ().
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Modelo unificado e composto em Analise Sobrevivéncia

Modelo unificado:”The exponential-power series
(EPS) distribution™,Chahkandi and Ganjali (2009)

@ Distribuicao série de poténcias:

apa”

Aa)’
onde a, > 0, A(e) =Y, ana” and a > 0. Esta familia de
distribuicdes inclui a binomial, Poisson, negative binomial , entre
outras.

@ Afgp é dada por An(s;a) = "l‘(as)) and py = %.

@ Supondo que o tempo de promogao é uma exponencial com
parametro (3, sob o esquema de 1a. ativagao temos da Tabela 5
que

pn(a) = P(N=n;a) = ,n=0,1,..., (31)

aBexp(—pt )dAN Sir) | s=exp( ﬁt)
A(e) — a

fT(t; 9) =

(32)

C narAmeatros via mv e n alaoritmn FM alaorithm
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Exemplo ilustrativo

@ Primeiro conjunto de dados contém 213 observagdes e foi
analisado por Adamidis and Loukas (1998), Kus (2007) e
Chahkandi and Ganijali (2009).
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Exemplo ilustrativo

@ Primeiro conjunto de dados contém 213 observagdes e foi
analisado por Adamidis and Loukas (1998), Kus (2007) e
Chahkandi and Ganjali (2009).

@ Intervalos em horas entre falhas consecutivas de um sistema de
ar condicionado em vbos do Boing 720 (Proschan, 1963).
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Exemplo ilustrativo

@ Primeiro conjunto de dados contém 213 observagoes e foi
analisado por Adamidis and Loukas (1998), Kus (2007) e
Chahkandi and Ganjali (2009).

@ Intervalos em horas entre falhas consecutivas de um sistema de
ar condicionado em vbos do Boing 720 (Proschan, 1963).
@ Segundo conjunto de dados, apresentado por Cox and Lewis

(1966), contém 109 observacoes sobre o nimero de dias entre
coal-mining” desastres.
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Exemplo ilustrativo

@ Primeiro conjunto de dados contém 213 observagoes e foi
analisado por Adamidis and Loukas (1998), Kus (2007) e
Chahkandi and Ganjali (2009).

@ Intervalos em horas entre falhas consecutivas de um sistema de
ar condicionado em vbos do Boing 720 (Proschan, 1963).

@ Segundo conjunto de dados, apresentado por Cox and Lewis
(1966), contém 109 observacoes sobre o nimero de dias entre

coal-mining” desastres.

@ Os calculos foram obtidos via R.
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Modelo unificado e composto em Analise Sobrevivéncia

Tabela: Estimativas dos parametros e ajuste das distribuigées (ordenado

segundo A*).

Dados Distribuicdo  Estimativas w= A*

Boeing ECOMP (7.37 x1072,1.37,0.983) 0.068 0.449

(n=213) EG (7.99 x 1073,0.429) 0.074 0.484
EP (7.49 x 1073,1.34) 0.070 0.461
Exponencial 1.07 x 1072 0.165 1.018

Disastres ECOMP (1.55 x 10-2,3.90,1.08) 0.067 0.432

(n=109) EP (1.65 x 1073,3.26) 0.068 0.439
EG (2.36 x 1072,0.619) 0.068 0.480
Exponencial 4.15 x 1073 0.070 0.658
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Outras recentes distribuicoes de tempo de vida

@ Distribuigao ™Classical Lehmann alternative™ .

@ Distribuicao Exponencial Conway—Maxwell Poisson (ECOMP) .
@ Distribuicao "Exponentiated Weibull” (EW) .

@ Familia de distribuicbes de Kumaraswamy .

°

°

°

Distribuicao de "Kumaraswamy Weibull (KwW)™.

e e

Distribuicdo exponential-power series (EPS) ™.
Familia "Beta generalized (BG)” .
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Conclusoes

@ Usamos o mecanismo de selegao proposto por Arellano-Valle
et al. (2006) para formular um modelo flexivel para AS.
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Conclusoes

@ Usamos o mecanismo de selegao proposto por Arellano-Valle
et al. (2006) para formular um modelo flexivel para AS.

@ O modelo unificado contém a maioria do modelos recentemente
introduzidos com interpretacao bioldgica.
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Conclusoes

@ Usamos o mecanismo de selegao proposto por Arellano-Valle
et al. (2006) para formular um modelo flexivel para AS.

@ O modelo unificado contém a maioria do modelos recentemente
introduzidos com interpretacao bioldgica.

@ Mais recentemente generalizamos o modelo unificado
introduzindo o modelo composto unificado.
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Conclusoes

@ Usamos o mecanismo de selegao proposto por Arellano-Valle
et al. (2006) para formular um modelo flexivel para AS.

@ O modelo unificado contém a maioria do modelos recentemente
introduzidos com interpretacao bioldgica.

@ Mais recentemente generalizamos o modelo unificado
introduzindo o modelo composto unificado.

@ Esperamos ter motivado uma linha de pesquisa que vem sendo
desenvolvida com sucesso no Brasil e novas idéias sao
bem-vindas.
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Pesquisas em andamento

@ Analise de recorréncia com variavel terminal (censura informativa)
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Pesquisas em andamento

@ Analise de recorréncia com variavel terminal (censura informativa)

@ Andlise de recorréncia baseado no processo Poisson-Ponderado
(Rodrigues et al., 2011a).
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Pesquisas em andamento

@ Analise de recorréncia com variavel terminal (censura informativa)

@ Andlise de recorréncia baseado no processo Poisson-Ponderado
(Rodrigues et al., 2011a).

@ Latent cure rate modeling under repair system and threshold
efect.
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Continuacgao....

@ Processo carcinogénico:

20. estagio: crescimento

reparar N;>R—mudanga

. . . Ve . ,i—
célula normal = célula iniciada "= célula maligna =- clone (tumor)
— D e
N N;

10. estagio: transformagao

Figura: Processo carcinogénico em dois estagios
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Continuacgao....

@ Processo carcinogénico:

20. estagio: crescimento

reparar N;>R—mudanga

. . . Ve . ,i—
célula normal = célula iniciada "= célula maligna =- clone (tumor)
— D e
N N;

10. estagio: transformagao

Figura: Processo carcinogénico em dois estagios

@ Problema: Formular um modelo latente com taxa de cura e
mecanismo de reparo de células expostas a irradiacao para
estimar a taxa de cura, volume do tumor e a primeira passagem
do ponto critico.
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Mensagem final e agradecimento

A principal mensagem deste minicurso € como a teoria de processos
de contagem é extremamente Util para unificar modelos estatisticos
baseado em eventos histéricos.

MUITO OBRIGADO .....
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