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Caracteristicas Dados de sobrevivéncia

Modelos de Sobrevivéncia

Definicao

Modelos de sobrevivéncia podem ser definidos como uma
classe de modelos quantitativos estocasticos utilizados para
analisar caracteristicas e fatores associados ao tempo até a
ocorréncia do desfecho ou evento de interesse.

€PGMAT
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Modelos de Sobrevivéncia

Definicao

Modelos de sobrevivéncia podem ser definidos como uma
classe de modelos quantitativos estocasticos utilizados para
analisar caracteristicas e fatores associados ao tempo até a
ocorréncia do desfecho ou evento de interesse.

O tempo &, portanto, a variavel de interesse ou resposta do estudo.
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Caracteristicas

Caracterizacao

Dados de sobrevivéncia

Tempo de falha (7)

Uma falha representa a ocorréncia do evento de interesse. O

momento em que ele ocorre &€ chamado de tempo de falha.
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Caracteristicas Dados de sobrevivéncia

Caracterizacao

Tempo de falha (7)

Uma falha representa a ocorréncia do evento de interesse. O
momento em que ele ocorre &€ chamado de tempo de falha.

Censura (C)

A censura representa a observacdo parcial da resposta. Por
exemplo, o evento de interesse pode n3o ocorrer até o término
do experimento. Diz-se, entdo, que o individuo sobreviveu ao
experimento.

TPGMA
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Caracteristicas

Dados de sobrevivéncia
Mecanismos de censura

® Censura do tipo |: o estudo é terminado apés um periodo pré-
estabelecido de tempo;
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Caracteristicas Dados de sobrevivéncia

Mecanismos de censura

® Censura do tipo |: o estudo é terminado apés um periodo pré-
estabelecido de tempo;

® Censura do tipo Il: o estudo é terminado apés um nimero pré-
estabelecido de falhas;

® (Censura do tipo aleatério: o individuo é excluido do estudo antes
de experimentar a falha;

® (s dados observados sdo:

. 1, T<C
t =min(T;C) e 5{07 T>C

® Se, numa amostra de n individuos, observa-se

C =C,Vi=1,...,n, tem-se também a censura do tipo I.
PGMAT
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Dados de sobrevivéncia

de censura (a direita)

(a) Dados completos

4 . Final do Estudo

Pacientes
2 3 456
|

Tempos

(c) Dados com censura tipo Il

4 . Final 6o Estudo

Pacientes

23456
I

Tempos

Figura: Mecanismos de censura a direita, em que e— falha e o— censura.
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(b) Dados com censura tipo |

4 000 . Finaldo Estudo

|

Tempos

(d) Dados com censura aleatoria

4 . Finaldo Estudo

|

Tempos
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Caracteristicas

Dados de sobrevivéncia

Qutras formas de dados incompletos

® Censura 3 esquerda;
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Caracteristicas Dados de sobrevivéncia

Qutras formas de dados incompletos

Censura 3 esquerda;

Censura Intervalar;
® Truncamento a esquerda;

® Truncamento a direita.
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Analise Descritiva

Principais objetivos da estatistica descritiva

® Sumarizar dados;
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Analise Descritiva

Principais objetivos da estatistica descritiva

Sumarizar dados;

e Comparar grupos;

Visualizar dados;

Identificar padrdes;

Verificar se os dados foram coletados e processados
corretamente;

Adicionalmente:

® Supor a distribuicdo dos dados;
® Fazer inferéncias estatisticas.

€EPGMAT
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Analise Descritiva

Exemplo de aplicacado

Objetivo do estudo ]

Analisar o tempo até cada reinternacio de pacientes
diagnosticados com céancer colorretal e submetidos a cirurgia
de remocio do tumor.
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Objetivo do estudo ]

Analisar o tempo até cada reinternacio de pacientes
diagnosticados com céancer colorretal e submetidos a cirurgia
de remocio do tumor.

® Estudo de coorte que analisa as reinternacdes hospitalares de
pacientes com diagnéstico de cancer colorretal no Hospital de
Bellvitge.

® Acompanhou-se ativamente, até o ano de 2002, 403 pacientes
diagnosticados entre janeiro de 1996 e dezembro de 1998.

® A variavel resposta & o tempo até as sucessivas reinternacdes

em dias) apds a cirurgia para remocio do tumor.
( ) ap g1a p ’ €EPGMAT
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Analise Descritiva

Exemplo de aplicacado

Objetivo do estudo ]

Analisar o tempo até cada reinternacio de pacientes
diagnosticados com céancer colorretal e submetidos a cirurgia
de remocio do tumor.

® Estudo de coorte que analisa as reinternacdes hospitalares de
pacientes com diagnéstico de cancer colorretal no Hospital de
Bellvitge.

® Acompanhou-se ativamente, até o ano de 2002, 403 pacientes
diagnosticados entre janeiro de 1996 e dezembro de 1998.

® A variavel resposta & o tempo até as sucessivas reinternacdes

em dias) apds a cirurgia para remocio do tumor.
( ) ap g1a p ’ €EPGMAT

® Disponivel no pacote ‘frailtypack’.
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Analise Descritiva

Comandos R

dados <- read.csv("readmission.csv") |>
filter (enum == 1) |>
mutate (chemo = relevel (factor (chemo), "NonTreated"),
sex = relevel (factor (sex), "Male"),
dukes = relevel (factor (dukes), "A-B"),
charlson = relevel (factor (charlson), "0")) |>
select (id, time, event, chemo, sex, dukes, charlson, death)
F#tabelas

round (prop.table (table
round (prop.table (table
round (prop.table (table
round (prop.table (table

dados$event) ), 4)
dados$sex) ), 4)
dados$dukes) ), 4)
dados$charlson)),4)

dl <- dados %>% group_by (dukes) |>
summarize (count = n()) |[|>
mutate (pct = count/sum(count))

d2 <- dados %>% group_by (charlson) |>
summarize (count = n()) |>
mutate (pct = count/sum(count))

#Graficos descritivos das variaveis

ggplot (dl, aes(dukes, pct)) +
geom_bar (fi11 = "#001£f3f",stat="1identity’) +
scale_y_continuous (labels=scales: :percent, breaks=seq(0,1,0.1))+
labs (y="Porcentagem de pacientes", x="Estdgio tumoral de Duke")+
theme_bw () |

ggplot (d2, aes(charlson, pct)) +

geom_bar (fi11 = "#001£3f", stat='"1identity’) +

scale_y_continuous (labels=scales::percent, breaks=seq(0,1,0.2))+ EED(}NAAT
labs Porcentagem de pacientes", x="Indice de Comorbidade de Charlson")+

theme_bw () < > o« » «E>» (=
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Analise Descritiva

Objetivo da Analise de Sobrevivéncia

Questao

Como relacionar o tempo observado com as demais variaveis
do estudo?
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Quantidades de interesse

Funcdes importantes
Funcdes basicas

Seja T uma variavel aleatéria ndo negativa (continua) representando
o tempo de falha de um individuo.

® Funcdo de sobrevivéncia;

® Funcdo de taxa de falha;

® Funcdo taxa de falha acumulada
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Quantidades de interesse Funcdes importantes

Funcdes basicas

Seja T uma variavel aleatéria ndo negativa (continua) representando
o tempo de falha de um individuo.

® Func3o de sobrevivéncia;

Sendo F a funcéo de distribuicdo acumulada de T, 5(t) pode ser expressa por 1—F(t).

°
o . — Grupo 1
S . - Grupo 2
©
@4
=
o
=
3
o
°
a |
© T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 a0 35

Tempos (anos)

) o €PGMAT
Flgura: Comparacgdo de duas curvas de sobrevivéncia.
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Quantidades de interesse

Funcdes basicas

Funcdes importantes

Seja T uma variavel aleatéria ndo negativa (continua) representando
o tempo de falha de um individuo.

® Funcdo de sobrevivéncia;

® Funcio de taxa de falha;

P(t<T t+ At|T >t
M) = lim PEST<t+ AT 2 1)
At—0 At
® Funcdo taxa de falha acumulada.

)

t>0.
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Quantidades de interesse Funcdes importantes

Funcdes basicas

Seja T uma variavel aleatéria ndo negativa (continua) representando
o tempo de falha de um individuo.

® Funcio de sobrevivéncia;
® Funcdo de taxa de falha;

Taxade faha

00 05 10 15 20 25 30 35

Figura: Exemplos de fun¢des taxa de falha.

€PGMAT
® Funcdo taxa de falha acumulada.
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Funcdes basicas

Funcdes importantes

Seja T uma variavel aleatéria ndo negativa (continua) representando
o tempo de falha de um individuo.

® Funcdo de sobrevivéncia;

® Funcdo de taxa de falha;

® Funcdo taxa de falha acumulada
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Quantidades de interesse

Funcdes basicas

Funcdes importantes

Seja T uma variavel aleatéria ndo negativa (continua) representando
o tempo de falha de um individuo.
® Func3io de sobrevivéncia;

® Funcdo de taxa de falha;

® Funcdo taxa de falha acumulada

Relacdes entre as funcdes:
f(t
S(t) = t) = (t)

— A(t) = —1 t
S MO = —log(S(0).
em que f é a funcdo densidade de T
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Quantidades de interesse Quantidades de interesse

Outras quantidades

® Tempo médio

® Vida média residual

vmr(t) = 7ft°° S(u)du

5(t)

€EPGMAT
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Estimacido

Analise de dados
Aplicacdo numa amostra

Estimacao

As respostas as perguntas de interesse sio dadas a partir

de um conjunto de dados de sobrevivéncia (amostra), com
pretensdes de se expandir para a populacio.
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Estimacido

Teritees NEe-permEn s
Estimacdo de S(t)

Sejam

® t; < ... < t, os k tempos ordenados de falha;
® d; o nimero de falhasem t;, j =1... k;

® n; o namero de individuos sob risco em t;.
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Estimacdo Técnicas N3o-paramétricas

Estimacdo de S(t)

Sejam

® t; < ... < t, os k tempos ordenados de falha;
® d; o nimero de falhasem t;, j =1... k;

® n; o namero de individuos sob risco em t;.

Estimador de Kaplan-Meier

O estimador de Kaplan-Meier considera tantos intervalos de
tempo quantos forem o nimero de falhas distintas. Os limites
dos intervalos de tempo sdo os tempos de falha da amostra.

€EPGMAT
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Estimacdo Técnicas N3o-paramétricas

Estimacdo de S(t)

Sejam

® t; < ... < t, os k tempos ordenados de falha;
® d; o nimero de falhasem t;, j =1... k;

® n; o namero de individuos sob risco em t;.

Estimador de Kaplan-Meier

O estimador de Kaplan-Meier considera tantos intervalos de
tempo quantos forem o nimero de falhas distintas. Os limites
dos intervalos de tempo sdo os tempos de falha da amostra.

- I (%59 1(-2)

. . n;
Jit<t Jit<t

€EPGMAT
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Estimacdo Técnicas N3o-paramétricas

Comandos R

library (survival)
#+# Estimacdo de S(t)

ekm <- survfit (Surv(time,event)~1, data=dados)
summary (ekm)
plot (ekm,xlab ="Tempo até a reiternacado (dias)",ylab="S(t)")#, conf.int = F)

#+# Estimacdo de S(t) por grupos de variaveis
#1. Quimioterapia

ekm.q <- survfit (Surv(time, event)~chemo, data=dados)
summary (ekm.q)
plot (ekm.qg, xlab ="Tempo até a reiternagdo (dias)",ylab="S(t)", col=c(3,2))

tgl <- ekm.gS$time[1:161]
tg2 <- ekm.g$time[162: (length (ekm.gStime)) ]
sql <- ekm.g$surv[1l:161]
sg2 <- ekm.g$surv[162: (length (ekm.gS$time)) ]
d.quimio <- data.frame(t = c(tqgl,tqg2), s = c(sql,sq2),
Quimioterapia=c (rep("Ndo tratado",length(tqgl)),rep("Tratado",length(tg2))))
ggplot (d.quimio) +
geom_step (aes (x=t, y=s, color=Quimioterapia))+
labs (x="Tempo até a reiternacdo (dias)", y="S(t)")+
theme_bw ()
€PGMAT
(oon)

<4 > < P AE>» A=
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Estimacido

Hy : Sl(t) = Sg(t)

Teste de Logrank ]

E o teste mais utilizado para testar a hipétese de igualdade
de curvas de sobrevivéncia e comparar grupos de individuos.
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Estimacido

Hy : Sl(t) = Sg(t)

Teste de Logrank ]

E o teste mais utilizado para testar a hipétese de igualdade
de curvas de sobrevivéncia e comparar grupos de individuos.

Tabela de contingéncia gerada no tempo t;
| Grupol  Grupo?2 |
Falha dlj dgj dJ
N3o falha mj — dlj nyj — d2j n; — dj
nyj by nj
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Estimacido

Hy : Sl(t) = Sg(t)

Teste de Logrank ]

E o teste mais utilizado para testar a hipétese de igualdade
de curvas de sobrevivéncia e comparar grupos de individuos.

Tabela de contingéncia gerada no tempo t;
| Grupol  Grupo?2 |
Falha dlj dgj dJ
N3o falha mj — dlj nyj — d2j n; — dj
N1 M2j nj
P 2
[ijl(dzj - sz)} ,
Sob Hy T = T ~ X1»
21:1(\4)2
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Estimacido

Hy : Sl(t) = Sg(t)

Teste de Logrank ]

E o teste mais utilizado para testar a hipétese de igualdade
de curvas de sobrevivéncia e comparar grupos de individuos.

Tabela de contingéncia gerada no tempo t;
| Grupol  Grupo?2 |
Falha dlj dgj dJ
N3o falha mj — dlj nyj — d2j n; — dj
nyj by nj
P 2
[ijl(dzj - sz)} ,
Sob Hy T = T ~ X1»
21:1(\4)2
com (V))2 = naj(nj —n2;);(nj — ;)

_ myd
S Woj = -
n? (njfl) -J nj .
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Estimacido

Caracteristicas do Kaplan-Meier

Vantagens

® E ndo viesado em grandes amostras;
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Estimacido

Caracteristicas do Kaplan-Meier

Vantagens

® E ndo viesado em grandes amostras;
® E consistente;
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Estimacido

Caracteristicas do Kaplan-Meier

Vantagens

® E ndo viesado em grandes amostras;
® E consistente;
® E o estimador de maxima verossimilhanca de S(t).

€EPGMAT
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Estimacido

Caracteristicas do Kaplan-Meier

Vantagens

® E ndo viesado em grandes amostras;
® E consistente;
® E o estimador de maxima verossimilhanca de S(t).

€EPGMAT
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Estimacido

Caracteristicas do Kaplan-Meier

Vantagens

® E ndo viesado em grandes amostras;

e E consistente;
® E o estimador de maxima verossimilhanca de S(t).

Funcdo de verossimilhanca para dados de sobrevivéncia:
d;
L:H[f(ti)] (ti)] H[)\ ()™ S(ti), (1)
i=1

com S(t) = exp {—A(t;)} €PGMAT
MA
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Estimacido

Caracteristicas do Kaplan-Meier

Desvantagem ]

NZo é capaz de medir o efeito de covariaveis sobre o tempo
de sobrevivéncia.
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia

Modelos para dados censurados
Como incluir covariaveis?

Dados de sobrevivéncia geralmente contém informacdes de covaria-
estudado.

veis que podem influenciar o tempo de sobrevivéncia do individuo
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos para dados censurados

Como incluir covariaveis?

Dados de sobrevivéncia geralmente contém informacdes de covaria-
veis que podem influenciar o tempo de sobrevivéncia do individuo
estudado.

A inclusdo de covariaveis pode ser feita considerando duas classes de
modelos de regress3o:

® Modelos semi-paramétricos;

® Modelos paramétricos.

€EPGMAT

< > < > AE> <=
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos para dados censurados

Como incluir covariaveis?

Dados de sobrevivéncia geralmente contém informacdes de covaria-
veis que podem influenciar o tempo de sobrevivéncia do individuo
estudado.

A inclusdo de covariaveis pode ser feita considerando duas classes de
modelos de regress3o:

®* Modelos semi-paramétricos;
Também conhecido como modelo de regressdo de Cox (ou de
riscos proporcionais), é uma classe flexivel de modelos de
regressdo, pois ndo supbe nenhuma forma funcional para a
funcdo taxa de falha.
Tem como formulagdo geral: A(t) = Ao(t)g(xX'3).
A suposicdo basica para o uso do modelo de regressio de Cox
é que as taxas de falha sejam proporcionais.

Lo €PGMAT
® Modelos paramétricos.

«0r o« > A= > 4

Inferéncia Bayesiana em Modelos de Sobrevivéncia Maristela Oliveira 21/48



Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos para dados censurados

Como incluir covariaveis?

Dados de sobrevivéncia geralmente contém informacdes de covaria-
veis que podem influenciar o tempo de sobrevivéncia do individuo
estudado.

A inclusdo de covariaveis pode ser feita considerando duas classes de
modelos de regress3o:

® Modelos semi-paramétricos;

* Modelos paramétricos.
Uma distribuicdo de probabilidade é proposta para o tempo de
falha.

€EPGMAT
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos para dados censurados

Como incluir covariaveis?

Dados de sobrevivéncia geralmente contém informacdes de covaria-
veis que podem influenciar o tempo de sobrevivéncia do individuo
estudado.

A inclusdo de covariaveis pode ser feita considerando duas classes de
modelos de regress3o:

* Modelos semi-paramétricos;

® Modelos paramétricos.
Uma distribuicdo de probabilidade é proposta para o tempo de
falha. As estimativas dos pardmetros s3o usadas para caracteri-
zar a relaco entre as covariaveis e o tempo de falha.

€EPGMAT

< > < > AE> <=
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos para dados censurados

Como incluir covariaveis?

Dados de sobrevivéncia geralmente contém informacdes de covaria-
veis que podem influenciar o tempo de sobrevivéncia do individuo
estudado.

A inclusdo de covariaveis pode ser feita considerando duas classes de
modelos de regress3o:

®* Modelos semi-paramétricos;

® Modelos paramétricos.
Uma distribuicdo de probabilidade é proposta para o tempo
de falha. As estimativas dos parametros sio usadas para ca-
racterizar a relacdo entre as covaridveis e o tempo de falha.
Quando a distribuicdo é adequada, as estimativas obtidas sdo
mais precisas.

€EPGMAT

< > < > AE> <=
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos paramétricos

Principais distribuicdes de probabilidade

Caracterizacdo a partir das funcdes taxa de falha:

® Exponencial
Weibull

Log-normal

® Gama

Gama Generalizada

€EPGMAT

< [ > AE> <=
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos paramétricos

Principais distribuicdes de probabilidade

Caracterizacio a partir das funcdes taxa de falha:

® Exponencial

A(t) = l, com o >0
o
® Weibull
® [ og-normal
® Gama
® Gama Generalizada

€EPGMAT

< > < > AE> <=
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos paramétricos

Principais distribuicdes de probabilidade

Caracterizacio a partir das funcdes taxa de falha:

® Exponencial
1
ANt)=—, coma>0
(%
A & constante.
® Weibull
® Log-normal
® Gama

® Gama Generalizada

€EPGMAT
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos paramétricos

Principais distribuicdes de probabilidade

Caracterizac3o a partir das funcdes taxa de falha:

® Exponencial

A(t) = 1, com a >0
«
) é constante. Para acomodar covaridveis, a = exp(x'3).
® Weibull
® |Log-normal
® Gama
® Gama Generalizada

€EPGMAT

< > < > AE> <=
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia

Modelos paramétricos

Principais distribuicdes de probabilidade

® Exponencial

Caracterizacio a partir das funcdes taxa de falha:
e Weibull

® [ og-normal

A(t) = zt”’l7 com a,y >0
«a
® Gama

® Gama Generalizada
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia

Modelos paramétricos

Principais distribuicdes de probabilidade

Caracterizac3o a partir das funcdes taxa de falha:
® Exponencial

® Weibull

A € monétona.

A(t) = lt'y_l, com o,y >0
«
® Log-normal

® Gama

® Gama Generalizada
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia

Modelos paramétricos

Principais distribuicdes de probabilidade

Caracterizac3o a partir das funcdes taxa de falha:
® Exponencial

® Weibull

A(t) = 11‘7_1, com «,y >0
«

X é mon6tona. Para acomodar covariaveis, o = exp(x’3).
® |Log-normal

® Gama

® Gama Generalizada
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos paramétricos

Principais distribuicdes de probabilidade

Caracterizacdo a partir das funcdes taxa de falha:

® Exponencial
Weibull

Log-normal

® Gama

Gama Generalizada

€EPGMAT

< [ > AE> <=
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos paramétricos

Principais distribuicdes de probabilidade

Caracterizac3o a partir das funcdes taxa de falha:

Exponencial
Weibull

Log-normal

® Gama

Gama Generalizada

_ e {-(3)'}
MO TR (T

«

com k, a,v >0

€EPGMAT
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos paramétricos

Principais distribuicdes de probabilidade

Caracterizac3o a partir das funcdes taxa de falha:

® Exponencial
Weibull

Log-normal

® Gama

Gama Generalizada

e (- (1))
T TR ()T

T
o

com k, a,v >0

® Tem a Gama e a Weibull como casos particulares e a Log-normal como
distribuicdo limite; EPGMAT
L]
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos paramétricos

Principais distribuicdes de probabilidade

Caracterizac3o a partir das funcdes taxa de falha:

Exponencial
Weibull

Log-normal

® Gama

Gama Generalizada

e - (4)7)
M= TRk (9T

T
o

com k, o,y >0

® Tem a Gama e a Weibull como casos particulares e a Log-normal como
distribuicdo limite; c
® Acomoda diferentes formas de \; PGMAT

o < > < > CE>» =
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos paramétricos

Principais distribuicdes de probabilidade

Caracterizacdo a partir das funcdes taxa de falha:

Exponencial
Weibull

Log-normal

e Gama

Gama Generalizada

vt ep {— (£)7)
Tk (27

«

A(t) = com k, a,y >0

® Tem a Gama e a Weibull como casos particulares e a Log-normal como
distribuicdo limite;

® Acomoda diferentes formas de \; CPGMAT

® Estd implementada no R. O G
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Modelo de regressdo em sobrevivéncia Modelos paramétricos

Principais distribuicdes de probabilidade

Caracterizacdo a partir das funcdes taxa de falha:

Exponencial
Weibull
Log-normal

Gama

Gama Generalizada

lgumas formas de \(t)

— unimodal
— banheira
— crescente
0 o — decrescente
— constante

€EPGMAT

o A _
T T T T T T T - -
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Métodos de Estimacio

Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Estimacdo por maxima verossimilhanca
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Métodos de Estimacio

Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Estimacdo por maxima verossimilhanca

® Consiste em encontrar os pardmetros da distribuicio proposta
que maximizem a verossimilhanca
n

i=1

L =TT lexp {-A(E) 7,

em que 6; = 1 quando o i—ésimo tempo é uma falha.
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Métodos de Estimacéo

Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Estimacdo por maxima verossimilhanca

® Consiste em encontrar os pardmetros da distribuicio proposta
que maximizem a verossimilhanca

n
L=TTIFEN" fexp {—A()} ",
i=1
em que 6; = 1 quando o i—ésimo tempo é uma falha
® No caso do modelo Log-Normal temos
1
f(t,') =

~ (log(t;)—p)?
—€
V2mot;

202

— log(ti) + p
e (t,) |Og |: < g( ’)
Para acomodar covariaveis, 1 = exp(x’3)

)]

€EPGMAT
> <=
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Métodos de Estimacio

Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Estimacdo por maxima verossimilhanca no R

Funcdes disponiveis para analise de dados de sobrevivéncia:
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Métodos de Estimacio

Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Estimacdo por maxima verossimilhanca no R

Funcdes disponiveis para analise de dados de sobrevivéncia:
® ‘optim’
® ‘survreg’

® ‘flexsurvreqg
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Métodos de Estimacio

Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Estimacdo por maxima verossimilhanca no R

Funcdes disponiveis para analise de dados de sobrevivéncia:
® ‘optim’

maximizada;

Precisa escrever toda a funcdo de logverossimilhanca para ser
® ‘survreg’

® ‘flexsurvreg
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Métodos de Estimacio

Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Estimacdo por maxima verossimilhanca no R

Funcdes disponiveis para analise de dados de sobrevivéncia:
® ‘optim’
® ‘survreg’

Cox (fungdo ‘coxph’)

Pacote ‘survival’. Contém uma variedade de modelos, inclusive
‘flexsurvreg'

Inferéncia Bayesiana em Modelos de Sobrevivéncia

“« «
Maristela Oliveira

€EPGMAT
-

24/48



Métodos de Estimacio

Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Estimacdo por maxima verossimilhanca no R

Funcdes disponiveis para analise de dados de sobrevivéncia:
® ‘optim’

] 1

® survreg

® ‘flexsurvreg’

Pacote ‘flexsurv’. Generaliza o pacote ‘survival’
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Métodos de Estimacdo Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Comandos R: selecdo do modelo de probabilidade

library (flexsurv)

modelo.wei<-flexsurvreg (Surv(time,event)~1, dist="weibull", data = dados
plot (modelo.wei, type="survival", ci = FALSE,conf.int=F)

modelo.gam<-flexsurvreg (Surv(time,event)~1, dist="gamma", data = dados)
plot (modelo.gam, col="green", type="survival", ci = FALSE,conf.int=F)

modelo.ggam<-flexsurvreg (Surv (time,event)~1, dist="gengamma", data = dados)
plot (modelo.ggam, col="blue", type="survival", ci = FALSE,conf.int=F)

modelo.ln<-flexsurvreg (Surv (time, event)~1, dist="lnorm", data = dados)
plot (modelo.1ln, col="orange", type="survival", ci = FALSE,conf.int=F)

modelo.e<-flexsurvreg (Surv(time, event)~1, dist="exp", data = dados)
plot (modelo.e, col="pink", type="survival", ci = FALSE,conf.int=F)

#H#4 AIC
AICs<-data.frame (Exponencial=AIC (modelo.e),Weibull=AIC (modelo.wei),Gama=AIC (modelo.gam),
Log_Normal=AIC (modelo.ln),Gen_Gama=AIC (modelo.ggam))

##H## TRV - Hp: O modelo j € melhor do que o Gama Generalizado
TRV<-data.frame (Exponencial=2* (logLik (modelo.ggam)-logLik (modelo.e)),

Weibull=2x (logLik (modelo.ggam)-logLik (modelo.wei)),

Gama=2+* (logLik (modelo.ggam)-logLik (modelo.gam)),

Log_Normal=2x (logLik (modelo.ggam)-logLik (modelo.1ln)))
p.val<-pchisg(as.numeric(TRV[1,1:4]),c(2,1,1,1),lower.tail = F) GDGMAT
TRV [1,]<-p.val B

] > < P AE> (=
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Métodos de Estimacdo Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Interpretacdo dos coeficientes do modelo de regressao

> mnde1otreg<fflexsurvreg(5urv(time,event)~1+chem0+sex+duke5+char1son, dist="Tnorm", data = dados)
> modelo.reg

call:
flexsurvreg(formula = Surv(time, event) ~ 1 + chemo + sex + dukes +
charlson, data = dados, dist = "Tnorm")
Estimates:
data mean est L95% Ug95% se exp(est) [L95% U95%
meanlog NA 7.2586 6.7268 7.7903 0.2713 NA NA NA
sdlog NA 1.9373 1.7340 2.1643 0.1095 NA NA NA
chemoTreated  0.5260 0.2414 -0.2444 0.7272 0.2479) 1.2730 0.7832  2.0693
ale 0. 4110 0,2900 _-0,1686 0,.7503 0,.2344 1,3376 0
dukesC 0.3890 -0.7563 -1.2970 -0.2156 0.2758 0.4694 0.2734 0.8060
|dukesD 0.1753 -1.9545 -2.6806 -1.2285 0.3704 | 0.1416 0.0685 O.292?|
charlsonl-Z 0.0438 ~T.00644  -2.1630 U. 0549 0. 5608 0. 5449 0. 1149 1.0555
charlson3 0. 2466 -0.1570 -0.7513 0.4372 0.3032 0.8547 0.4718 1.5484

N = 365, Events: 184, Censored: 181
Total time at risk: 262013
Log-likelihood = -1462.73, df = 8

ATC = 2941.459

<4 > < P AE>» A=
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Métodos de Estimacdo Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Interpretacdo dos coeficientes do modelo de regressao

> mnde1otreg<fflexsurvreg(5urv(time,event)~1+chem0+sex+duke5+char1son, dist="Tnorm", data = dados)
> modelo.reg

call:
flexsurvreg(formula = Surv(time, event) ~ 1 + chemo + sex + dukes +
charlson, data = dados, dist = "Tnorm")
Estimates:
data mean est L95% Ug95% se exp(est) [L95% U95%
meanlog NA 7.2586 6.7268 7.7903 0.2713 NA NA NA
sdlog NA 1.9373 1.7340 2.1643 0.1095 NA NA NA
chemoTreated  0.5260 0.2414 -0.2444 0.7272 0.2479) 1.2730 0.7832  2.0693
ale 0. 4110 0,2900 _-0,1686 0,.7503 0,.2344 1,3376 0
dukesC 0.3890 -0.7563 -1.2970 -0.2156 0.2758 0.4694 0.2734 0.8060
|dukesD 0.1753 -1.9545 -2.6806 -1.2285 0.3704 | 0.1416 0.0685 O.292?|
charlsonl-Z 0.0438 ~T.00644  -2.1630 U. 0549 0. 5608 0. 5449 0. 1149 1.0555
charlson3 0. 2466 -0.1570 -0.7513 0.4372 0.3032 0.8547 0.4718 1.5484

N = 365, Events: 184, Censored: 181
Total time at risk: 262013
Log-likelihood = -1462.73, df = 8

ATC = 2941.459

® O risco de reinternagdo dos individuos com estagio tumoral de Dukes A-B é

= 0,47 vezes o risco dos individuos que apresentam estagio C.

<4 > < P AE>» A« =
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Métodos de Estimacdo Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Interpretacdo dos coeficientes do modelo de regressao

> mnde1otreg<fflexsurvreg(5urv(time,event)~1+chem0+sex+duke5+char1son, dist="Tnorm", data = dados)
> modelo.reg

call:
flexsurvreg(formula = Surv(time, event) ~ 1 + chemo + sex + dukes +
charlson, data = dados, dist = "Tnorm")
Estimates:
data mean est L95% Ug95% se exp(est) [L95% U95%
meanlog NA 7.2586 6.7268 7.7903 0.2713 NA NA NA
sdlog NA 1.9373 1.7340 2.1643 0.1095 NA NA NA
chemoTreated  0.5260 0.2414 -0.2444 0.7272 0.2479) 1.2730 0.7832  2.0693
ale 0. 4110 0,2900 _-0,1686 0,.7503 0,.2344 1,3376 0
dukesC 0.3890 -0.7563 -1.2970 -0.2156 0.2758 0.4694 0.2734 0.8060
|dukesD 0.1753 -1.9545 -2.6806 -1.2285 0.3704 | 0.1416 0.0685 O.292?|
charlsonl-Z 0.0438 ~T.00644  -2.1630 U. 0549 0. 5608 0. 5449 0. 1149 1.0555
charlson3 0. 2466 -0.1570 -0.7513 0.4372 0.3032 0.8547 0.4718 1.5484

N = 365, Events: 184, Censored: 181
Total time at risk: 262013
Log-likelihood = -1462.73, df = 8

ATC = 2941.459

® O risco de reinternagdo dos individuos com estagio tumoral de Dukes A-B é
= 0,47 vezes o risco dos individuos que apresentam estagio C.

® O risco de reinternag¢do dos individuos com estagio tumoral de Dukes A-B é
~ 0,14 vezes o risco dos individuos que apresentam estagio D,
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Métodos de Estimacio

Diagnésticos basicos

Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Residuos de Cox-Snell também estdo implementados
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Métodos de Estimacio

Diagnésticos basicos

Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Residuos de Cox-Snell também

res<-residuals(modelo.reg, type="coxsnell")
surv <- survfit(Surv(res, dados$event) ~ 1)

#ou

res <- coxsnell_flexsurvreg(modelo. reg)
surv <- survfit(Surv(csfest, dadosfevent) ~ 1)

#Em ambos 0s casos

plot(surv, fun="cumhaz™")
abline(0, 1, col="[E"

Inferéncia Bayesiana em Modelos de Sobrevivéncia
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Residuos de Cox-Snell para os dados de reinternagao
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Métodos de Estimacio

Diagnésticos basicos

Abordagem frequentista em Sobrevivéncia

Residuos de Cox-Snell também

<

res<-residuals(modelo.reg, type="coxsnell")

surv <- survfit(Surv(res, dados$event) ~ 1)

#ou ®

res <- coxsnell_flexsurvreg(modelo. reg)

surv <- survfit(Surv(csfest, dadosfevent) ~ 1) e
=

#Em ambos 05 Casos

plot(surv, fun="cumhaz™")

abline(0, 1, col="[E" -

o

estdo implementados

Residuos de Cox-Snell para os dados de reinternagao

0.0 0.5 1.0 15 2.0
Tempos

Se o0 modelo estd bem ajustado, o grafico deve acompanhar a diagonal “pciiat
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Métodos de Estimacio

Inferéncia Bayesiana

Abordagem Bayesiana: alguns conceitos
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Métodos de Estimacio

Inferéncia Bayesiana

Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

® O pardmetro do modelo é uma quantidade cuja variabilidade
pode ser descrita por uma distribuicio de probabilidade: distri-
buicdo a priori;
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Inferéncia Bayesiana

® O pardmetro do modelo é uma quantidade cuja variabilidade
pode ser descrita por uma distribuicio de probabilidade: distri-
buicdo a priori;

® A partir das informacdes da amostra (verossimilhanca), a distri-
buic3o a priori & atualizada, gerando a distribuicdo a posteriori.

€EPGMAT

«0r o« > A= > 4
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Inferéncia Bayesiana

® O pardmetro do modelo é uma quantidade cuja variabilidade
pode ser descrita por uma distribuicdo de probabilidade: distri-
buicdo a priori;

® A partir das informa¢des da amostra (verossimilhanga), a distri-
buicdo a priori é atualizada, gerando a distribuicdo a posteriori.

Permite incorporar informacdes prévias, ou conhecimento do
especialista

€EPGMAT

< > < > AE > « =
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Inferéncia Bayesiana

® O pardmetro do modelo é uma quantidade cuja variabilidade
pode ser descrita por uma distribuicio de probabilidade: distri-
buicdo a priori;

® A partir das informacdes da amostra (verossimilhanca), a distri-
buic3o a priori & atualizada, gerando a distribuicdo a posteriori.

€EPGMAT
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Inferéncia Bayesiana

® O parametro do modelo é uma quantidade cuja variabilidade
pode ser descrita por uma distribuicdo de probabilidade: distri-
buicdo a priori;

® A partir das informa¢des da amostra (verossimilhanga), a distri-
buicdo a priori é atualizada, gerando a distribuicdo a posteriori.

® A distribuicio de probabilidade a posteriori dos parametros
costuma ser o resultado de uma abordagem bayesiana;

€EPGMAT
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Inferéncia Bayesiana

® O pardmetro do modelo é uma quantidade cuja variabilidade
pode ser descrita por uma distribuicio de probabilidade: distri-
buicdo a priori;

® A partir das informacdes da amostra (verossimilhanca), a distri-
buicdo a priori & atualizada, gerando a distribuicdo a posteriori.

® A distribuicio de probabilidade a posteriori dos parametros
costuma ser o resultado de uma abordagem bayesiana;

® Essa distribuicdo é que deve ser estudada para responder os
questionamentos do pesquisador.

€EPGMAT

«0r o« > A= > 4
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Métodos de Estimacio

Inferéncia Bayesiana

Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Suponha que queremos estimar um parametro 6
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Inferéncia Bayesiana

Suponha que queremos estimar um parametro 6

O Teorema de Bayes nos mostra de forma matematica como po-
demos incluir informac8es prévias (sobre #) no mdelo, bem como

atualiza-lo de acordo com a chegada de novas informacdes relevantes
ao problema (amostra).

€EPGMAT
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Inferéncia Bayesiana

Suponha que queremos estimar um parametro 6

O Teorema de Bayes nos mostra de forma matematica como po-
demos incluir informac8es prévias (sobre #) no mdelo, bem como

atualiza-lo de acordo com a chegada de novas informacdes relevantes
ao problema (amostra).

Se denotamos a distribuicdo a priori por w(#), e a fungdo de
verossimilhanca por L(x|6), a distribuicdo de 0 a posteriori €

m(0|x) o< L(x|0)7(6).

€EPGMAT

«0r o« > A= > 4
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Inferéncia Bayesiana

Suponha que queremos estimar um parametro 6

O Teorema de Bayes nos mostra de forma matematica como po-
demos incluir informac8es prévias (sobre #) no mdelo, bem como
atualiza-lo de acordo com a chegada de novas informacdes relevantes
ao problema (amostra).

Se denotamos a distribuicdo a priori por w(#), e a fungdo de
verossimilhanca por L(x|6), a distribuicdo de 0 a posteriori €

m(0]x) o< L(x|0)w(6).

Problema

Como resumir a informacdo descrita na distribuicdo a posteriori? V"'

I i e B S - S =
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Métodos de Estimacio

Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Teoria das decisdes e o Principio de Bayes

Toda decisdo, carrega consigo uma perda
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Métodos de Estimacio

Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Teoria das decisdes e o Principio de Bayes

Toda decisdo, carrega consigo uma perda

pela natureza;

® Seja /(0,d) a funcdo que representa a perda incorrida pelo
pesquisador ao tomar a decisdo d quando 6 é a escolha feita
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Métodos de Estimacio

Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Teoria das decisdes e o Principio de Bayes

Toda decisdo, carrega consigo uma perda

® Seja /(0,d) a funcdo que representa a perda incorrida pelo
pela natureza;

pesquisador ao tomar a decisdo d quando 6 é a escolha feita

® Queremos tomar decisdes em que as perdas sejam minimas;
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Teoria das decisdes e o Principio de Bayes

Toda decisdo, carrega consigo uma perda

® Seja /(0,d) a funcdo que representa a perda incorrida pelo
pesquisador ao tomar a decisdo d quando 6 é a escolha feita
pela natureza;

® Queremos tomar decisdes em que as perdas sejam minimas;

® Quando £(0,d) = (0 — d)?, conhecida como perda quadrtica,
é possivel mostrar que (ver Bolfarine e Sandoval (2010), dentre

outros)
F[0]X] = / 0r(6]x) do. )
fcO
minimiza o risco de se tomar uma decisdo errada, e portanto,
minimiza /;
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Teoria das decisdes e o Principio de Bayes

Toda decisdo, carrega consigo uma perda

® Seja /(0,d) a funcdo que representa a perda incorrida pelo
pesquisador ao tomar a decisdo d quando 6 é a escolha feita
pela natureza;

® Queremos tomar decisdes em que as perdas sejam minimas;

® Quando £(0,d) = (0 — d)?, conhecida como perda quadrtica,
é possivel mostrar que (ver Bolfarine e Sandoval (2010), dentre

outros)
F[0]X] = / 0r(6]x) do. )
fcO
minimiza o risco de se tomar uma decisdo errada, e portanto,
minimiza /;

® Note que (2) é o valor esperado a posteriori de 6, e é chamado
de Estimador de Bayes sob perda quadratica., -

«E>» « >
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Exemplo

Seja Xi, ..., X, uma amostra aleatéria de uma populagdo N(u; o?),
com o3 conhecido. Consideremos para y a distribuicdo a priori
N(a;b2) ou seja,

i) = () e

(xi—m)?

Ms

120’

2
z . 7T('u) _ 1 o (#2b2)

€EPGMAT
4 > 4 > 4
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Exemplo

Seja Xi, ..., X, uma amostra aleatéria de uma populagdo N(u; o?),
com 08 conhecido.

Consideremos para p a distribuicdo a priori
N(a ;b2), ou seja,
< 202 1 (n—2)?

L) = (=) ¢ nln) = e

(Atengdo para os valores de a e b)

(xi—m)?

Ms

€EPGMAT
4 > 4 > 4
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Exemplo

Seja Xi, ..., X, uma amostra aleatéria de uma populagdo N(u; o?),
com o3 conhecido. Consideremos para y a distribuicdo a priori

N(a ;b2), ou seja,

1 "= X;“ 1 w22
L(X‘/_,l,) - <\/ﬂ0‘0> =1 ? Y e 71—(/"6) = mbe 2p2

(Atengdo para os valores de a e b)

Apdés receber as informacées da amostra, tem-se:

% 1 1
O, 2
plX ~ N o X4 b4
n+i L_{_l L_|_L
o2 b2 o2 " p? o2 B2

€EPGMAT

«0r o« > <
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana: alguns conceitos

Exemplo

Seja Xi, ..., X, uma amostra aleatéria de uma populagdo N(u; o?),
2

com og conhecido. Consideremos para p a distribuicdo a priori
N(a ;b2), ou seja,

1 "= X;“ 1 w22
L(X‘/_,l,) - <\/ﬂ0‘0> =1 ? Y e 71—(/"6) = mbe 2p2
(Atengdo para os valores de a e b)

Apdés receber as informacées da amostra, tem-se:

1
1 n 1
B2 ;g‘i'bz 7+7

Destaque para os valores atualizados de a e b posteriori!

€PGMAT
Obs: Se o é desconhecido, temos uma distribuicio a posteriori bivariada
4 4 4
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Métodos de Estimacio

Abordagem Bayesiana

E quando n3o identificamos a distribuicdo a posteriori?

fechada para alguns modelos;

e A distribuicdo a posteriori &€ frequentemente uma distribuicio
altamente multivariada e que s6 esta disponivel em forma
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana

E quando n3o identificamos a distribuicdo a posteriori?

e A distribuicdo a posteriori &€ frequentemente uma distribuicio
altamente multivariada e que s6 esta disponivel em forma
fechada para alguns modelos;

® Quando a distribuicdo a posteriori ndo esta disponivel em uma

Z

forma fechada, & necessario recorrer a outros métodos para
estima-la ou, alternativamente, extrair amostras dela.

€EPGMAT
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana

E quando n3o identificamos a distribuicdo a posteriori?

e A distribuicdo a posteriori &€ frequentemente uma distribuicio
altamente multivariada e que s6 esta disponivel em forma
fechada para alguns modelos;

® Quando a distribuicdo a posteriori ndo esta disponivel em uma
forma fechada, é necessario recorrer a outros métodos para
estima-la ou, alternativamente, extrair amostras dela.

® Em geral, os métodos computacionais visam estimar as integrais

que aparecem na inferéncia bayesiana:

€EPGMAT

< > < > AE> <=
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana

E quando n3o identificamos a distribuicdo a posteriori?

e A distribuicdo a posteriori &€ frequentemente uma distribuicio
altamente multivariada e que s6 esta disponivel em forma
fechada para alguns modelos;

® Quando a distribuicdo a posteriori ndo esta disponivel em uma

forma fechada, é necessario recorrer a outros métodos para
estima-la ou, alternativamente, extrair amostras dela.
® Em geral, os métodos computacionais visam estimar as integrais
que aparecem na inferéncia bayesiana:
® A distribuicdo marginal a posteriori de cada elemento de 6 pode
ser obtida integrando a distribuicdo conjunta posteriori sobre o
restante dos parametros:

(0]x) = / ~(6x)d6_;

CPGMAT
No exemplo anterior, 6 = (u, o).

< > < > AE> <=
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Métodos de Estimacio

Abordagem Bayesiana
Métodos aproximados

® Métodos de Monte Carlo.

® Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC).
® Metropolis-Hastings
® Amostrador de Gibbs

® Algoritmo Adaptative Metropolis-within-Gibbs.
® Meétodos de integracdo numeérica;
e Algoritmo EM;

® Aproximac3o de Laplace.
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana

Métodos aproximados

Métodos de Monte Carlo.
Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC).
® Metropolis-Hastings
® Amostrador de Gibbs
® Algoritmo Adaptative Metropolis-within-Gibbs.

Métodos de integracdo numérica;

e Algoritmo EM;

® Aproximac3o de Laplace.
Os métodos MCMC s3o uma classe de métodos computacionais para extrair amostras
da distribuicdo a posteriori conjunta.

€EPGMAT
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Métodos de Estimacio

Abordagem Bayesiana em Sobrevivéncia

Estimando a distribuicdo a posteriori em Sobrevivéncia

Geralmente um modelo de regressdo em sobrevivéncia tem uma
distribuicdo a posteriori multivariada.
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Métodos de Estimacio

Abordagem Bayesiana em Sobrevivéncia

Estimando a distribuicdo a posteriori em Sobrevivéncia
Geralmente um modelo de regressdo em sobrevivéncia tem uma
distribuicdo a posteriori multivariada.
No caso do modelo Log-Normal, por exemplo:
n

L:H{l

_ (log(t;)—p)
€
paie] V2not;

] fo
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana em Sobrevivéncia

Estimando a distribuicdo a posteriori em Sobrevivéncia

Geralmente um modelo de regressdo em sobrevivéncia tem uma
distribuicdo a posteriori multivariada.

No caso do modelo Log-Normal, por exemplo:

n d; —6;
L= ] [ 1 e_(log(;,-;z—u)z} [¢<—Iog(t;)+u>]l
paie] V2ot o

R =Yk
m(p) = e (priori normal)
\V2mby
by a1 -
(o) = r(a2)o exp{—bxo} (priori gama)
B ~ Np(m; X), a priori ( sendo X uma matriz diagonal)
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana em Sobrevivéncia

Estimando a distribuicdo a posteriori em Sobrevivéncia

Geralmente um modelo de regressdo em sobrevivéncia tem uma
distribuicdo a posteriori multivariada.

No caso do modelo Log-Normal, por exemplo:

n og(t:)—p)? di _ . 1-6;
L= ] { L et ] [d)( Iog(t,)+u>]
— V2not; o

1

R =Yk
m(p) = ——e (priori normal)
\V2mby
by a1 -
(o) = r(a2)o exp{—bxo} (priori gama)
B ~ Np(m; X), a priori ( sendo X uma matriz diagonal)

Note que, na presenca de covariaveis, a distribuicdo a priori para . é estabelecida apenas

através da distribuicdo a priori para o vetor 3. <O «Fr 4

> < >
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana em Sobrevivéncia

Distribuicdo a posteriori para os dados de reinternacao

n ’ 2 6
1 _ (log(tj)—exp(x'B))" | ™
77(0'7:8|t) - | | {[\/ﬂdte 202 :|
i

i[; <— log(t:) ;r exp(X’ﬂ))]léi} X
b? .

—1
o exp{—bro!} x
M(a) p{=boo}

X |Z|7Y2(27) 752 exp {—;(5 -m)Z Y8 - m)} ,

com m = (my, my, m3, my, ms, mg) € X =
PGMAT

coocoo%
vooocooS o
coo& oo
y oofooo
“ ofoocoo
Soocooo

a
a
a
v
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Métodos de Estimacio

Abordagem Bayesiana em Sobrevivéncia

Estimacdo das marginais a posteriori no R

® |aplaces Demon

Pacotes uteis para estimacdo bayesiana em modelos de sobrevivéncia
o INLA
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana em Sobrevivéncia

Estimacdo das marginais a posteriori no R

Pacotes teis para estimacdo bayesiana em modelos de sobrevivéncia:

® Laplaces Demon

® (O usuario pode construir qualquer tipo de modelo de probabili-
dade com uma funcio de modelo especificada por ele.

® O modelo pode ser atualizado com quadratura iterativa, Apro-
ximacgdo de Laplace, MCMC, etc.

® Disponibiliza uma variedade de recursos, incluindo diagnésticos
MCMC, dentre outros.

® (O usuério precisa escrever explictamente as expressdes da ve-
rossimilhanca.

® Possui um tempo computacional longo.

e [INLA
€EPGMAT

Inferéncia Bayesiana em Modelos de Sobrevivéncia Maristela Oliveira 36/48



Métodos de Estimacio

Abordagem Bayesiana em Sobrevivéncia

Estimacdo das marginais a posteriori no R

® |aplaces Demon

Pacotes uteis para estimacdo bayesiana em modelos de sobrevivéncia
o INLA
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana em Sobrevivéncia

Estimacdo das marginais a posteriori no R

Pacotes Gteis para estimacdo bayesiana em modelos de sobrevivéncia:

® |aplaces Demon
e INLA

® Realiza uma andlise bayesiana completa de modelos aditivos
usando aproximacdo de Laplace;

® Contém uma variedade de modelos de sobrevivéncia implemen-
tados (se comunica com o ‘survival’);

® Contém uma variedade de distribuicGes a piori ja implementa-
das;
Fornece as marginais a posteriori de cada pardmetro;
E extremamente rapido computacionalmente;

N&o permite que o usudrio implemente seu préprio modelo.
€PGMAT

<4 > < P AE>» A=
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Métodos de Estimacdo Abordagem Bayesiana em Sobrevivéncia

Comandos R - INLA

## Escolhendo uma normal p-variada para os pardmetros da regressdo

p<-6 #nro de parametros

betal <- rep(0,p) #hiper parametros com média 0 a priori

V0 <- matrix(c(rep(0,p"2)),ncol=p,nrow=p) #matriz de covaridncias a priori 6x6

diag(V0) <- rep(l,p) #determina os elementos da diagonal
hiper.priori<-1list (prior="mvnorm", param=c (betal=beta0l,Vv0=V0)) #indica a priori

## Escolhe piori gama para o sigma da lognormal e estabelece a sua preciséao

prec.prior <- list(prec = list(prior = "loggamma", param = c(0.01, 0.01)),
initial = 4, fixed = FALSE)

#

## Criando uma estrutura de dados com o formato necessédrio para andlise de dados com INLA

sinla.dados<-inla.surv (dados$time, dadosS$Sevent)
# - - -
## Modelo de regressao

form.ln<-sinla.dados ~ -1 +dados$chemo+dados$sex+dados$dukes+dados$charlson
ln.dados <- inla(form.ln, data = dados,family = "lognormal.surv", control.family (prec.prior),
control.predictor =hiper.priori)

#

#Quais fatores aumentam o tempo de sobrevivéncia (e portanto, reduzem o risco)
ef.post<-lapply(ln.dados$marginals.fixed, function(X){l - inla.pmarginal (0, X)})
efeitos<-unlist (ef.post) EDGMAT
plot (1n.dados, single=T)

<4 > < P AE>» A=
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Métodos de Estimacio

Selecdo de covariaveis
Selecdo de covariaveis

® Abordagem frequentista

- Teste da razdo de verossimilhancas

- Critério de Informacdo de Akaike (AIC)

Inferéncia Bayesiana em Modelos de Sobrevivéncia
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Métodos de Estimacio Selecdo de covariaveis

Selecdo de covariaveis

® Abordagem frequentista

® Abordagem Bayesiana
- Fator de Bayes
- Critério de Informacdo Deviance (DIC)
- Critério de informagdo Watanabe-Akaike (WAIC)
- Ordenadas preditivas condicionais (CPO)
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Métodos de Estimacdo Diagnéstico

Adequacdo do modelo ajustado

Os residuos quantilicos (DUNN; SMYTH, 1996), para uma
variavel resposta continua censurada & direita, sdo quantidades
calculadas por:

r=¢o¢1 {a}
em que ®(-) é a fungdo de distribuicdo acumulada de uma distri-
buicdo normal padrdo, i é definido como um valor aleatério de uma
distribuicdo uniforme no intervalo [A;(t), 1] se o tempo for um tempo

~

de censura e i = Ajj(t) se o tempo for um tempo de falha.

€EPGMAT
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Resultados Modelo Weibull de fragilidade gama

Selecdo de Covariaveis - abordagem frequentista

® Valor-p do TRV: 0,92.
e AIC do modelo completo: 7409,45.

® AIC do modelo reduzido: 7407,46 (sem a variavel
Quimioterapia).

€EPGMAT
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Resultados Modelo Weibull de fragilidade gama

Estimativas frequentistas

Tabela: Estimativas dos parametros do modelo Weibull de fragilidade gama, obtidas
a partir da abordagem frequentista, para os dados de pacientes diagnosticados com
cancer colorretal no Hospital de Bellvitge entre 1996 e 1998.

Pardmetro  Estimativa E.P. Valor-p IC (2,5%) IC (97,5%)

Intercepto Bo -6,895 0,290 <0,001 -7,464 -6,327
Sexo (Feminino) B1 -0,379 0,114 0,001 -0,603 -0,155
Estagio tumoral

A-B (ref.)

C B2 0,315 0,126 0,012 0,069 0,562

D B3 1,155 0,162 <0,001 0,837 1,473
ind. de comorbidade

0 (ref.)

1-2 Ba 0,602 0,219 0,006 0,174 1,031

>3 Bs 0,176 0,124 0,154 -0,066 0,419
*Weibull o 0,906 0,039 0,016 0,830 0,982
Fragilidade I3 0,145 0,070 0,037 0,009 0,281
*Em todos os testes a hipétese nula é de igualdade do coeficiente a zero, mas esse testa Hg : v = 1.

4 4 4 > 4 =P 4 =)
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Resultados

Modelo Weibull de fragilidade gama

Selecdo de Covaridveis - abordagem Bayesiana

® Fator de Bayes: 0,73.
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Resultados Modelo Weibull de fragilidade gama

Selecdo de Covaridveis - abordagem Bayesiana

® Fator de Bayes: 0,73.

® DIC e tempo computacional.

Completo  Reduzido

DIC 7416,04 7411,79
Tempo Computacional ~ 17,02h 14,55h
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Resultados Modelo Weibull de fragilidade gama

Estimativas Bayesianas

Tabela: Estimativas dos parametros do modelo Weibull de fragilidade gama, obtidas
a partir da abordagem Bayesiana para os dados de pacientes diagnosticados com cdncer
colorretal no Hospital de Bellvitge entre 1996 e 1998.

Pardmetro  Estimativa (moda) E.P.  LI(2,5%) LS (97,5%)

Intercepto Bo -6,899 0,295 -7,573 -6,403
Sexo (Feminino) B1 -0,367 0,118 -0,619 -0,155
Estagio tumoral

A-B (ref.)

C B2 0,328 0,131 0,060 0,574

D B3 1,172 0,170 0,846 1,506
ind. de comorbidade

0 (ref.)

1-2 Ba 0,624 0,223 0,135 1,007

>3 Bs 0,178 0,124 -0,067 0,422
Weibull o’ 0,915 0,040 0,839 0,996
Fragilidade 3 0,162 0,076 0,067 0,353

<4 > < P AE>» A=
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Resultados

Modelo Weibull de fragilidade gama

Interpretacdes - abordagem Bayesiana

® Sexo

- O risco de reinternacdo dos pacientes do sexo feminino é 0,69 vezes
o risco dos pacientes do sexo masculino.
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Resultados Modelo Weibull de fragilidade gama

Interpretacdes - abordagem Bayesiana

® Sexo

® Estagio tumoral de Dukes
- O risco de reinternacdo dos pacientes que apresentam estagio
tumoral de Dukes A-B é 0,72 vezes o risco dos pacientes que
apresentam estagio C;
- O risco de reinternacdo dos pacientes que apresentam estagio
tumoral de Dukes A-B é 0,31 vezes o risco dos pacientes que
apresentam estagio D.
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Resultados Modelo Weibull de fragilidade gama

Interpretacdes - abordagem Bayesiana

® Sexo
® Estagio tumoral de Dukes

¢ indice de comorbidade Charlson
- O risco de reinternacdo dos pacientes que apresentam indice de
comorbidade de Charlson 0 é 0,54 vezes o risco dos pacientes que
apresentam indice de comorbidade 1-2;
- O risco de reinternacdo dos pacientes que apresentam indice de
comorbidade de Charlson 0 é 0,84 vezes o risco dos pacientes que
apresentam indice de comorbidade >3.

€EPGMAT
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Consideragdes finais

Conclusio

Conclusdes

® A proposta do minicurso foi apresentar como funciona a esti-
macdo Bayesiana para dados de sobrevivéncia;
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Consideragdes finais

Conclusio

Conclusdes

® A proposta do minicurso foi apresentar como funciona a esti-
macdo Bayesiana para dados de sobrevivéncia;

® Aos mais habilidosos, esperamos que tenham conseguido acom-
panhar os ajustes dos modelos;

Inferéncia Bayesiana em Modelos de Sobrevivéncia

4 4
Maristela Oliveira

€EPGMAT
-

46/48



Consideragdes finais

Conclusio

Conclusdes

A proposta do minicurso foi apresentar como funciona a esti-
macdo Bayesiana para dados de sobrevivéncia;

Aos mais habilidosos, esperamos que tenham conseguido acom-
panhar os ajustes dos modelos;
[ )

E importante avaliar a relacdo: ganho no processo de estimacio
x dificuldade de imeplemntacio dos ajustes;
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Consideragdes finais Conclusdes

Conclusio

A proposta do minicurso foi apresentar como funciona a esti-
macdo Bayesiana para dados de sobrevivéncia;

Aos mais habilidosos, esperamos que tenham conseguido acom-
panhar os ajustes dos modelos;

® E importante avaliar a relacdo: ganho no processo de estimacio
x dificuldade de imeplemntacio dos ajustes;

No modelo de Cox, a estimacdo da quantidade n3o paramétrica
deve ser feita com métodos especiais
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Consideragdes finais Conclusdes

Conclusio

A proposta do minicurso foi apresentar como funciona a esti-
macdo Bayesiana para dados de sobrevivéncia;

Aos mais habilidosos, esperamos que tenham conseguido acom-
panhar os ajustes dos modelos;

® E importante avaliar a relacdo: ganho no processo de estimacio
x dificuldade de imeplemntacio dos ajustes;

No modelo de Cox, a estimacdo da quantidade n3o paramétrica
deve ser feita com métodos especiais

® Splines;
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Consideragdes finais Conclusdes

Conclusio

A proposta do minicurso foi apresentar como funciona a esti-
macdo Bayesiana para dados de sobrevivéncia;

Aos mais habilidosos, esperamos que tenham conseguido acom-
panhar os ajustes dos modelos;

® E importante avaliar a relacdo: ganho no processo de estimacio
x dificuldade de imeplemntacio dos ajustes;

No modelo de Cox, a estimacdo da quantidade n3o paramétrica
deve ser feita com métodos especiais

® Splines;
® Polinomios de Bernstein;
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Consideragdes finais Conclusdes

Conclusio

A proposta do minicurso foi apresentar como funciona a esti-
macdo Bayesiana para dados de sobrevivéncia;

Aos mais habilidosos, esperamos que tenham conseguido acom-
panhar os ajustes dos modelos;

® E importante avaliar a relacdo: ganho no processo de estimacio
x dificuldade de imeplemntacio dos ajustes;

No modelo de Cox, a estimacdo da quantidade n3o paramétrica
deve ser feita com métodos especiais

® Splines;

® Polinomios de Bernstein;

® Etc.
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