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Resumo: A anilise conjunta dos dados longitudinais e de sobrevivéncia
tem suscitado muito interesse nos ultimos anos, especialmente para dados
relativos ao VIH/SIDA. Tradicionalmente, estes dados eram analisados con-
siderando separadamente o tempo-até-evento (andlise de sobrevivéncia) e
as medigoes repetidas de biomarcadores (andlise longitudinal). Mas, tendo
em conta que os dados sao observados num mesmo individuo, a modelagao
conjunta das respostas subjacentes parece ser mais apropriada. O modelo
conjunto espacial bayesiano aqui proposto apresenta melhorias considerdveis
nas distribuigoes do tempo mediano de sobrevivéncia quando comparado
com o modelo separado.

1 Introducao

A anélise conjunta de dados longitudinais e de sobrevivéncia tem em linha
de conta qualquer associacao que possa existir entre as medidas repetidas
e 0 tempo até a ocorréncia do evento de interesse. Tradicionalmente, estes
dados eram modelados separadamente, mesmo quando existia, pelo menos,
uma relacao latente entre ambos. A construcao do modelo conjunto comeca,
habitualmente, por considerar dois submodelos separados (longitudinal e de
sobrevivéncia) que depois sao ligados entre si.

Neste trabalho vamos centrar-nos no tempo-até-evento, sendo que a modela-
¢ao em simultaneo das medidas repetidas de um biomarcador (considerado
preditor da sobrevivéncia, e.g., a contagem de linfécitos T CD4™", doravante



designado simplesmente por CD4) permitird que as estimativas dos para-
metros do modelo de sobrevivéncia reflictam correctamente a incerteza nas
medicoes desse biomarcador, além de permitirem recuperar parte da infor-
magao perdida devido a censura.

Optou-se por uma abordagem completamente bayesiana, o que permitira in-
corporar, de forma simples, efeitos aleatérios espaciais e, portanto, capturar
heterogeneidades partilhadas, mas nao observadas nos individuos que vivem
numa mesma regiao. Tsiatis e Davidian [11], Ibrahim et al. [3] ou Rizopou-
los [5, 6] sdo trabalhos que podem ser consultados para mais informagoes
sobre esta tematica.

O resto deste trabalho estd organizado da seguinte forma. Na sec¢ao 2
descrevemos o conjunto de dados. Na seccao 3 é desenvolvido o modelo
espacial conjunto. Na seccao 4 é realizada uma anélise detalhada do conjunto
de dados de VIH/SIDA aplicando os métodos propostos. A secgao 5 discute
a avaliacao do modelo através de uma analise de residuos de imputacao
multipla e de uma analise de sensibilidade.

2 Descricao da estrutura dos dados

Os dados foram recolhidos numa rede de 88 laboratérios localizados nos 27
estados do Brasil, durante os anos de 2002-2006. As respostas recolhidas fo-
ram a contagem de células CD4 (uma medida do estado imunolégico; valores
mais elevados s@o indicadores de um individuo mais saudavel) e o tempo de
sobrevivéncia numa amostra aleatdria de n = 4653 individuos. As varidveis
explicativas sdo a idade (< 50 e > 50 anos), sexo, IOPrev (indicador da
presenca de infecgoes oportunistas prévias), estado de residéncia, data de
diagnéstico e data de morte (disponivel se a morte ocorreu antes de 31 de
Dezembro de 2006 e censurada caso contrario). O tempo de sobrevivéncia
apés o diagnostico é o periodo de tempo entre a data de diagnéstico e data
da morte. A varidvel idade foi estruturada com base em recomendagoes do
Ministério da Saude, pois o grupo com mais de 50 anos de idade apresenta
maior proporc¢ao de atraso no inicio do tratamento quando comparado com
o grupo populacional 15-49 anos (Souza et al. [9]).

As contagens de células CD4 por sexo, idade e IOPrev evidenciaram uma
grande assimetria em direcgdo aos valores mais altos de CD4, sugerindo
assim uma transformagdo (no caso usou-se a raiz quadrada). Houve 320
mortes, 88% dos pacientes tinham entre 15 e 49 anos; 2774 (60%) eram do
sexo masculino, dos quais 220 morreram. 61% dos individuos nao tinham
infeccoes prévias; 6.7% vive no Centro-Oeste, 11.5 % no Nordeste, 4.8% no
Norte, 60% no Sudeste e 16.7% no sul. A mediana de CD4 inicial foi de 245
células/mm?® (homens - 226 células/mm?; mulheres - 263 células/mm?). Em
média, os pacientes fizeram 4.62 exames de CD4, resultando num total de
21.508 observagoes.



3 Modelo conjunto

Em estudos ligados ao VIH/SIDA a contagem de CD4 dos pacientes é me-
dida longitudinalmente e serve como biomarcador para o tempo até a morte
do paciente. Consideremos que yik(tikj) denota a raiz quadrada do valor
de CD4 na j-ésima medida repetida observada no instante Z;,; relativa-
mente ao paciente ¢ residente no k-ésimo estado do Brasil, £k = 1,... K,
i=1,...npej=1,...,m, onde ng representa o nimero de pacientes
que vivem no estado brasileiro k e m;; o nimero de medidas repetidas de
vCD4 do individuo ik (paciente i a viver no estado brasileiro k). O to-
tal de individuos é dado por N = Eszl ni = 4653 e o total de medidas
repetidas no estudo é dado por M = Y 1 2" my, = 21508. O vector
Vit = (Yik1, - - -, Yikm) representa as m medidas repetidas observadas no in-
dividuo ik. Sejam T;; o tempo de sobrevivéncia (possivelmente censurado
a direita) para o paciente ¢ do estado brasileiro k e J;; o seu indicador de
ocorréncia do evento (d;; = 1, se o individuo morreu por causas ligadas a
SIDA; é;r = 0, se o individuo se mantinha vivo no final de 2006). Note-se
que a wverdadeira trajectéria da resposta longitudinal nos instantes de me-
dida, {y}(tik;),k=1,...,K,j=1,...,n;}, nao é observada. De facto, o
que se observa ¢é a verdadeira trajectéria da resposta longitudinal, v (tik;),
acrescida de algum erro. A verdadeira trajectdria, sendo encarada como um
factor latente, pode ser vista como representando o verdadeiro estado de
saude do individuo. Finalmente, representemos os dados observados para o
individuo ik por Dy, = {Tx,0ik,yik } que se supoe serem independentes entre
os individuos, reflectindo a crenca de que o processo da doenca se desenvolve
independentemente para cada sujeito.

3.1 Modelo longitudinal

Considere-se que o seguinte modelo linear com efeitos aleatérios descreve o
processo longitudinal,

Yir (ting) = yie(ting) + eir(ting) = X3 (tin) B + Wik (ting) + ear(ting), (1)

onde e (tir;) ~ N(0,02) representa um erro de medida, x|, (tx;)B1 é a
resposta média do individuo ik no instante ¢;;; modelada em termos de
um conjunto de varidveis explicativas x1,;(tik;) em cada data de exame de
CD4, Wi (ting) = leik (tikj) bir representa os efeitos aleatérios longitudinais,
Z]—ik(tikj) ¢ a matriz de delineamento dos efeitos aleatérios e by, é o vector
dos efeitos aleatdrios individuais. Vamos recorrer a suposicao habitual de
que bjj;, sao independentes e identicamente distribuidos com N,(0,X), sendo
independente de e;,(tj;). Para a resposta longitudinal y,j(t;x;), condici-
onada nos efeitos aleatérios b;;, suporemos uma distribuicao Normal, ou
seja, Yk (tij)|bix ~ N (y},(tirj),0?), evidenciando, assim, a independéncia
condicional entre os diversos individuos.



3.2 Modelo de sobrevivéncia espacial

A associacdo entre o processo longitudinal e o processo de sobrevivéncia serd
feita através da partilha dos efeitos aleatérios individuais (Henderson et al.
[2]), o que conduz a que os desvios individuais relativamente a trajectéria
global subjacente fornecam a informagao necesséaria para a funcao de risco.
Assim, o risco de morte serd representado por

Rk (tbik Xoi) = ho(t) exp{xg; B2 + YWair(t) + Qi }- (2)

onde 32 é um vector de parametros que liga um vector de covaridveis de base
Xoi (podem ou nao coincidir com x1;%) que contribuem para o risco, Wa(t)
é uma funcao dos efeitos aleatoérios, b, e v é o parametro de associagao.
Q. representa um efeito aleatorio espacial especifico do estado brasileiro &k e
que captura o (log) risco relativo ndo explicado para um evento no estado k.
O vector dos efeitos aleatorios, bk, explica, nao sé a associacao entre os dois
processos, como também a correlagao existente entre as medidas repetidas
num mesmo sujeito. O processo latente Wy, pode apresentar varias for-
mas. Em particular, se o0 modelo longitudinal for de declive e ordenada na
origem aleatérios, i.e., se Wik (t) = bk + boix(t), podemos considerar que
YWair(t) = v1b1ik + Y2bair onde by = (b1ik,b2ix) € v = (71,72) mede o efeito
do nimero de células de CD4 no risco de morte, isto é, 71 e 2 medem a
associacao induzida através da ordenada na origem e do declive, respectiva-
mente. Esta especificacao permite que diferentes pacientes tenham medidas
iniciais de CD4 distintas (aquando do diagndstico) e também tendéncias
temporais de contagens de CD4 diferentes durante o periodo de 2002-2006.
Supoe-se ainda que o tempo-até-evento, T;x, € o vector das medidas repeti-
das, y;k, sdo independentes dados os efeitos aleatdrios individuais, by, e as
covariaveis de interesse.

3.3 Verosimilhanga

A contribuicao do ik-ésimo individuo para a funcao de verosimilhanca do
processo longitudinal sera denotada por Lq;; e para a verosimilhanca relativa
ao tempo de sobrevivéncia serd denotada por Lo;;. A sua contribuicao para
a verosimilhanca conjunta serd entao

Lir(Quk|Dik) = L1in(bin, 1,02y ir) Lair (Bise 82,7, Que| Tk -0k (3)

onde €2;; denota a coleccao de todos os parametros do modelo e as vero-
similhangas Ly (bik,B1,0%]yir) € Laik(bir,B2,7,Qr|Tik, i) sdo, respectiva-
mente,

m; 2
ro 1 [yin (ting) — X136 (ting) B — 243y, (Lirg ) bir]
exp | — 52 (4)



Oik
dmﬁ“i”) = h(t) " S ), (5)

onde S(tix) = P(T > ti|bik,B2,7,Qk). No caso de Ty, ter uma distribui-
¢ao Exponencial, i.e., £(e"*), temos que h(t;x) = exp{nir} e S(tix) = exp{
—ekt ), sendo que g = X;kﬁz + YWair(t) + Qk. Portanto, a verosimi-
Ihanga conjunta é simplesmente L(2|D) = [Tr, [T, Lir(Qux|Dir)-

S(tin) 70 x <— d

4 Aplicagao

A trajectéria longitudinal especifica de cada individuo ik serd modelada
através do modelo misto (1), ou seja,

yir(tij) = Bi1 + Biatirj + Pi3sexoy, + Praidade;;, + B15I0Prevy, +
biir + bairting + €ikj- (6)

Para os tempos de sobrevivéncia consideramos a distribuicao Weibull, i.e.,
Tip ~ W(p,e”ik(t)), e um seu caso particular quando p = 1 (distribuicao
Exponencial), onde

nik(t) = ﬁgl—1—522sexoik—l—ﬁggidadeik—i—ﬂmIOPrevik—i-%buk—i-’ygbgik—i-Qk. (7)

As estimativas a posteriori dos parametros foram obtidas através de simu-
lagoes por métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC) imple-
mentados no software WinBUGS [4], usando distribuigdes a priori vagas,
mas préprias, para os parametros do modelo. Denotando as distribuicoes
Gama, Normal, Wishart e Uniforme respectivamente por G, N', Wish e, as
especificacoes a priori sio 1/02 ~ G(0.01,0.01), B1 = (B11,512,513,814,515) ~
N5(05,100015), B2 = (B21,022,523,024) ~ Ni(04,10001y), bi, = (b1ix,b2ik) ~
N2(0,2), 71 ~ Wish(100015,¢), v1 ~ N(0,100), v2 ~ N(0,100). Su-
pusemos um modelo auto-regressivo condicional intrinseco (ICAR) para os
efeitos aleatdrios espaciais, i.e., leaé ~ T CAR(O'%), sendo que 1 /0’% ~
G(0.5,0.0005), e que todos os parametros eram independentes a priori.
Durante a andlise foram ajustados uma série de diferentes modelos, sendo
que a seleccao destes foi baseada no valor da medida DIC (Deviance In-
formation Criterion) [10] (vide Tabela 1). Os parametros de regressao das
covaridveis sexo, idade e I0OPrev sao sempre incluidos nos dois submo-
delos. De referir que os modelos XI e XII apresentam a possibilidade de
existirem efeitos aleatdrios espaciais estruturados (Qx) e nao estruturados
(si|o? Zigl./\f(O,as), k=1,...,K), isto é, que nao consideram a estrutura de
vizinhancgas dos diversos estados brasileiros presente nos dados.

4.1 Analise dos resultados

O menor valor do DIC foi obtido com o modelo IX, pelo que foi este modelo o
modelo seleccionado. A média a posteriori para o parametro de forma, p, da



Model %0 Wo Q PD DIC
I 0 0 0 9.855 139004
11 b1 0 0 4050.21 119686
IIT b1 Yy1b1 0 4064.08 119359
IV b1 4 bat 0 0 6425.54 112251
Vv b1 + bat Yy1b1 0 6424.89 112026
VI by + bat Yy2b2 0 6445.97 112228

VII by +bat ~(b1 +b2) 0 6434.78 111948
VIII b1 + bat ~v1b1 + ¥2b2 0 6461.27 111907
IX by 4 bat y1b1 + y2b2 Q 6458.72 111891
X b1 + bat (b1 + b2) Qr 6437.54 111952
XI by +bot (b1 +b2) Qp+sp 6464.34 111903
XII b1 + bat (b1 + b2) Sk 6464.55 111899

Tabela 1: Comparacao de modelos bayesianos.

distribuicao Weibull foi de 1.04. Dado que este valor nao é muito diferente de
1 e devido ao elevado tempo de computagao (cerca de 25 horas), decidimos
considerar apenas os casos em que p = 1, isto é, um modelo exponencial. Os
nossos resultados foram baseados em 100000 iteracoes com um periodo de
aquecimento de 20000 iteracoes. Para obviar os problemas de autocorrelagao
dentro das cadeias utilizou-se um espacamento de 50 resultando num total

de 1600 iteracoes utilizadas para obtencao dos valores a posteriori.

Nao

foram detectados problemas de convergéncia com as amostras simuladas.

Parametro

Média a posteriori

Anilise separada
IC 95%

Média a posteriori

Andlise conjunta
IC 95%

Submodelo longitudinal

Submodelo longitudinal

Ord. orig. (B11) 17.39 (17.12,17.64) 17.47 (17.21,17.73)
tempo (B12) 1.81 (1.72,1.90) 1.71 (1.61,1.80)
sexo (f13) —0.63 (—0.91, — 0.30) —0.65 (—0.94, —0.35)
idade (B14) —0.51 (—0.94, — 0.04) —0.58 (—1.06, —0.15)
IOPrev (B15) —2.01 (—2.34, — 1.72) —2.12 (—2.41,-1.81)
o? 7.04 (6.87,7.22) 7.04 (6.86,7.21)
ot 26.92 (25.74,28.25) 26.85 (25.64, 28.08)
ol 5.20 (4.84,5.60) 5.17 (4.77,5.53)
cor = 0¥, /1/0% 05, —0.398 (—0.44, — 0.36) —0.36 (—0.40, — 0.33)
Submodelo de sobrevivéncia Submodelo de sobrevivéncia
ord. orig. (B21) —4.30 (—4.54, — 4.07) —5.03 (—5.39, — 4.67)
sexo (fB22) 0.33 (0.09,0.58) 0.40 (0.14,0.65)
idade (B23) 0.62 (0.35,0.89) 0.76 (0.47,1.06)
IOPrev (B24) 0.87 (0.65,1.11) 1.02 (0.77,1.26)
T - - —0.23 (—0.26, — 0.2)
Y2 - - —0.38 (—0.49, — 0.26)
7% - - 0.014 (0.0001,0.038)

Tabela 2: Modelo separado (Modelo IV) e modelo conjunto (Modelo IX).

A Tabela 2 resume as estimativas a posteriori dos parametros de interesse e o
respectivo intervalo de credibilidade 95% HPD (Highest Posterior Density),
verificando-se efeito significativo de todas as covariaveis. Conclui-se ainda
que i) os homens tém contagens de CD4 inferiores as das mulheres (513 < 0),



ii) pacientes acima dos 50 anos e pacientes com alguma doenca oportunista
prévia a entrada no estudo tém valores de CD4 menores que os pacientes
com menos de 50 anos e pacientes sem qualquer doenca oportunista antes
da entrada no estudo, respectivamente. No submodelo de sobrevivéncia é
possivel verificar que o risco de morrer ¢é significativamente mais elevado nos
homens do que nas mulheres, o que estd de acordo com o facto de os homens
terem valores de CD4 mais baixos. Existe um decréscimo no risco de morte
no grupo abaixo dos 50 anos e um acréscimo de risco nos pacientes que ja
tiveram alguma doenca oportunista. As estimativas a posteriori para v e
~9 indicam que o nivel inicial e a tendéncia temporal das contagens de CD4
estao negativamente associados com o risco de morte.

A Figura 1 mostra o grafico do risco relativo, exp{Qx}, dos diferentes esta-
dos. Apesar da variacao espacial exibida, os intervalos de credibilidade 95%
HPD para este risco relativo nao indicam uma significativa variacao espa-
cial. Do ponto de vista epidemiolégico, isto pode mostrar que o combate a
doenca nao difere entre os diversos estados Brasileiros.

Risco relativo (Modelo IX)

1020 1.03
1101.02
1t01
099101
0.97100.99

Figura 1: Mapa do Brasil onde séo visiveis as heterogeneidades espaciais correlacionadas.

A analise conjunta bayesiana apresenta melhorias em relacao ao tempo me-
diano de sobrevivéncia relativamente a separada. Para ilustrar esta situagao
consideremos dois pacientes censurados residentes no mesmo estado: (i) in-
dividuo nimero 61, masculino com 29 anos sem doencas oportunistas prévias
e com um tempo de observagao de 1624 dias; (ii) individuo nimero 62, fe-
minino com 24 anos sem doengas oportunistas prévias e com um tempo de
observagao de 1390 dias. A Figura 2 mostra que o paciente 61 tem uma
trajectéria de CD4 mais favoravel que a do paciente 62. Os resultados con-
juntos diferem substancialmente dos resultados em separado, aumentando
o tempo mediano de sobrevivéncia para o paciente 61, e diminuindo-o para
o paciente 62. Além disso, revertem as evidéncias do modelo separado, no
sentido em que o paciente com a “boa trajectéria de CD4” estd previsto
sobreviver muito mais tempo do que o paciente com a “ma trajectoria”.
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Figura 2: Trajectérias de CD4 dos individuos 61 e 62 (painel & esquerda); distribui¢do a
posteriori do tempo mediano de sobrevivéncia para os dois pacientes (painel ao centro e painel &

direita).

5 Avaliagao do modelo

Para analisar o ajuste do modelo, no que toca a sobrevivéncia, analisimos
as estimativas a posteriori dos residuos Cox-Snell e Martingale. No que
concerne a parte longitudinal foram considerados os residuos marginais pa-
dronizados,

= Azgl/Q(Yik — XiBh), (8)

e os residuos especificos padronizados,
yStA._ (i) — T t,AA_ Ti) s~—1 9
Tik( zk]) - (yzk( zk‘]) Xlzk( zk])ﬁl Ziik zk) X0 " ( )

Contudo, como notado por Rizopoulos et al. [5], o uso dos residuos tra-
dicionais nos modelos conjuntos nao é vidvel, porque a sua distribuicao de
referéncia nao esta directamente disponivel. Seguindo entao uma ideia destes
autores, combinamos num gréfico os residuos observados correspondentes as

observacoes, yg’lss, com os residuos de imputacao multipla, correspondentes

as observagoes omissas, y;?,f:ni = {Yir(tirj) : tij > Tig,g = 1,...,m},}, mas
que foram imputadas com base na distribuicao preditiva a posteriori da
parte omissa do vector das respostas longitudinais, y?,ini. O beneficio que
advém de usar valores simulados da resposta longitudinal apds o abandono
do individuo (por censura, morte ou outro), é que os residuos vao herdar
as propriedades do modelo para os dados completos e, portanto, podem ser
usados directamente para produzir graficos de diagnodstico sem ter de se con-
siderar o abandono (nao aleatério) dos pacientes. Caso os tempos de visita
dos pacientes sejam aleatérios, como é o caso, o processo de visitas tem de
ser tido em conta.

O grafico dos residuos especificos padronizados de cada sujeito na Figura 3
mostra uma tendéncia sistematica crescente do valor dos residuos observa-
dos (linha cinzenta sélida), mas mostra também que este comportamento é
“aliviado” quando consideramos os residuos imputados (linha cinzenta tra-
cejada). Portanto, a homocedasticidade dos erros e;(tix;) é uma condicao

que se verifica. No grafico dos residuos marginais padronizados observamos
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F igura 3: Painéis superiores - residuos especificos padronizados e residuos marginais padro-
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linha cinzenta tracejada é a distribuicdo exponencial unitaria; Painel inferior direito - residuos de

Martingale vs valores ajustados de v/ CD4 calculados nos tempos de evento observados.

que a curva “loess” baseada apenas nos dados observados versus os valores
ajustados de v CD4 mostra também uma ligeira tendéncia crescente (linha
sélida), mas esse comportamento nao estd presente quando olhamos para
os residuos imputados (linha tracejada), indicando que depois de se ter em
conta o abandono, o modelo ajustado conjunto parece ser um modelo plau-
sivel para este conjunto de dados. Os residuos Martingale mostram que a
forma funcional considerada para a relagao entre a variavel longitudinal e
a funcao de risco é adequada, porque a linha obtida através do “loess” nao
mostra discrepancias significativas relativamente a zero. O grafico das esti-
mativas Kaplan-Meyer para os residuos de Cox-Snell nao evidencia grandes
desvios relativamente a distribui¢do exponencial unitéria (linha tracejada),
pois a maioria dos pontos estao perto da curva. Apesar de a parte central
da curva apresentar um ligeiro desvio, este representa apenas cerca de 7%
do total das observagoes.

Procedeu-se também a uma andlise de sensibilidade, mas as estimativas
a posteriori com base no modelo IX mostraram nao ser sensiveis as di-
versas informacoes a priori testadas. Nomeadamente, investigou-se a in-
fluéncia da especificacao da distribuicao dos hiperparametros para a com-
ponente de precisao espacial, 79 = 1 /Ué, tendo sido admitida uma va-



riedade de distribuigdes a priori G(a,b). Em particular, o nosso delinea-
mento experimental utilizou as seguintes combinagoes sugeridas em Silva et
al. [8]: (a,b) = (0.5,0.0005), (0.001,0.001), (0.01,0.01), (0.1,0.1), (2,0.001),
(0.2,0.0004) e (10,0.25).

6 Conclusoes

O modelo conjunto seleccionado tem fragilidades espaciais, contudo, uma
analise mais detalhada dos riscos relativos espaciais ndo mostrou haver dife-
rengas significativas entre os 27 estados brasileiros. Apesar da complexidade
deste modelo conjunto bayesiano, este é relativamente simples de implemen-
tar, existindo, claro, algumas limitagoes, por exemplo, a lenta convergéncia
dos algoritmos MCMC que se traduz num enorme tempo computacional
exigido, nomeadamente quando estao em causa efeitos aleatérios espaciais.
O nosso modelo seleccionado (IX) levou cerca de 9 horas a ser processado
num CPU com 4 nicleos. Uma abordagem recente, alternativa aos métodos
MCMC, introduzida por Rue et al. [7] e conhecida por INLA (Integrated
Nested Laplace Approzimations), nao se revelou ser mais rapida na nossa
modelagao conjunta, mas tal pode estar relacionado com o facto de os valo-
res iniciais para os parametros dos modelos conjuntos utilizados no algoritmo
MCMC serem o resultado da aplicacao dos modelos em separado.
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