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Suposicoes em analise de sobrevivéncia
classica

e Sujeitos sao "saudaveis’ ou "doentes’, sem
estagios intermediarios

e A doenca ¢€ irreversivel, ou requer inter-
VENCAao para cura

e O tempo de incidéncia da doenca € conhe-
cido exatamente

e A doenca é diagnosticada sem erro

Estas suposicdoes sao verdadeiras para morte e
Mmuitas doencas cronicas.



A doenca é dicotomica?

e A doenca pode ser precedida de uma fase
sub-clinica antes de mostrar seus sintomas.

AIDS declinio nas contagens de CD4
cancer lesbes pré-cancerigenas

e Ou a doenca pode ser classificada em graus
de severidade (leve, moderada, severa)



Exemplo: Modelo para Adenocar-
cinoma gastrica

e O desenvolvimento de cancer gastrico de-
mora muitas décadas.

Normal+~GS+—GC—GCA—MI~—Displasia—Cance

-

e Uma gastrocopia €& necessaria para diag-
nose de lesdes pré-cancer.



Exemplo: Modelo para cancer cer-
vical

e Cancer cervical é precedido por neoplasia
cervical intraepitelial (CIN)

Normal«CIN [+ CIN II+-CIN III—-Cancer

e O propodsito de um programa de varredura
€ detectar e tratar CIN.



Quando a doenca ocorre?
e Pode ser necessaria uma visita clinica para
diagnose da doenca.
* exame meédico, ou

x testes laboratoriais em amostras de san-
gue, ou

* biopsia feita por patologista

e N3O se sabe o que acontece entre visitas
consecutivas (censura intervalar)



Conhecemos 0O verdadeiro estatus
da doenca~?

e Biomarcadores podem ter um erro aleatorio

e Diagnostico correto pode requerer proce-
dimento invasivo

e Diagnostico preciso pode requerer um pai-
nel de consenso



Motivacao: Morte Subita dos Ci-
trus

Da epidemiologia de gente para a epidemiolo-
gia de plantas!

MSC: tem todas as caracteristicas menciona-
dos anteriormentel!



Terminologia para doencas multi-
estado

Terminologia de analise de sobrevivéncia pode
ser convertida:

Estatus caso/controle — Estatus da doenca
Incidéncia da doenca — Transicoes entre estad
Taxa de incidéncia — Intensidades de transic
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Modelo multi-estados

e Individuo que se move através de uma série
de estados S(t) em tempo continuo.

e Exemplo: Modelo multi-estado em tempo
continuo com 4 estados
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e As flechas apontam quais transicoes sao
possiveis entre estados.
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Intensidades de transicao

e qrs(t,z(t)) governam a transicdo entre oS
estados r e s e 0 tempo de mudanca.

e Pode depender do tempo do processo t, ou

e de um conjunto de covariaveis (tempo-dependent

z(t)

e Representa o risco instantaneo de transicao
do estado r para s

grs(t, z(t)) = 5|tii>n0 Pr(S(t+dt) = s|S(t) =r)/ot
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Intensidades de transicao

e As intensidades formam uma matriz Q com
elementos da diagonal grr = — > £y qrs

e Ajuste do modelo multi-estado consiste em
estimar a matriz de transicao.

e Modelo multi-estado markoviano assume
que evolucoes futuras dependem somente
do estado atual.
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Modelo geral para progressao de doenca

—_— _— —

DISEASE |———= | DISEASE ————= ——= | DISEASE
STAGE1 |[=-------- STAGE 2 | =------- -———- - STAGEN-2 | =----

ABSDREBING
STATE n

e Representa uma série de estados sucessi-
vamente mais graves e um estado " absor-
vente”

e O paciente pode avancar para ou regredir
de estados adjacentes ou morrer a partir
de qualquer estado.
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e As observacdes do estado S(t) sao feitas
em qualquer tempo arbitrario ¢t (que pode
variar entre individuos).



Matriz de transicao para modelo de
progressao de doencas

e Os estagios da doenca podem ser mode-
lados como um processo markoviano ho-
mogéneo em tempo continuo, com matriz
de transicao @

(q11 @12 0 O - qip )

q21 q22 923 O -+ qop

0= O ¢32 933 434 "-- q3n
O O @43 qas4 - qan

\ 0 0 0 0 - 0 )

e Elementos diagonais: grr = — > £, qrs
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Probablidade de transicao

e Verossimilhanca é calculada da matriz de
probabilidade de transicao P(t) (Kalbfleish
& Lawless, 1985; Kay, 1986).

e Para processos homogéneos no tempo, O
elemento (r,s) de P(t)

pra(t) = Pr{S;(t +u) = s|Si(u) = r)

€ a probabilidade de atingir o estado s no
tempo t + v dado que se esta no estado r
no tempo .

e Depende dos parametros desconhecidos em
() através da relacao P(t) = exp(tQ)

e EXpressoes analiticas podem ser obtidas para
modelos de até 5 estados.
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Modelos markovianos latentes

e Para casos em que O processo da doenca
S(t) nao é diretamente observado ou é ob-
servado com erro. Por exemplo,

* diagnostico passivel de classificacao in-
correta, ou

* € tomada um medida indireta do estado

da doenca

e Adiciona-se um componente estocastico para
descrever a relacao entre o estado obser-
vado e o verdadeiro.
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Matriz de erro de classificacao

e Para um individuo z, tempo de observagao
t;j, 0S estados observados O;; sao gerados
condicionalmente aos estados verdadeiros
S;; de acordo com uma matriz de erros de
classificacdo E, com elemento (7, s)

ers = Pr(O(t;;) = s|S(t;;) =)

(assumido independente do tempo t).

e alguns e, fixados: reflete conhecimento do
processo de diagnhose. EX. ers pequeno
para estados nao adjacentes.
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Efeitos de covariaveis

e Na intensidade de transicao:

* Riscos proporcionais para relacionar as
intensidades de transicao q¢,s(t) no tempo
t a covariaveis z(t)

qrs{t, z(t)} = qrs eXp{ﬁrZ;z(t)}

* Cada transicao pode ter uma intensi-
dade de base diferente

* Se as covariaveis sao tempo-dependentes

prs(to —t1) = prs{to —t1,2(t1)}

e Na probabilidade de erro de classificacao:

* Modelo |logistico para relacionar as pro-
babilidades de erro de classificacao eys
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a covariaveis w(t)

ers(t)
log -— D) Yrsw(2)




Verossimilhanca

e Método direto para calculo de verossimi-
lhanca em tempo discreto ou continuo ba-
seado em produtos de matrizes (Macdo-
nald e Zucchini, 1997).

e Contribuicao do individuo 7 para a verossi-
milhanca é

L; PT(Oila T Ozmz)

> Pr(O1,--+,O0in,1Si1, - -+ Sim, ) Pr(Sit, --

a Ssoma é tomada sobre todos o0s possiveis
caminhos dos estados latentes S;1, -+, Sim, -
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Verossimilhanca

e Assumindo independéncia condicional en-
tre estados observados dado S; e

e Assumindo a propriedade markoviana

Pr(S;;|S;ci_1y, -5 5i1) = Pr(S;;1S;;i-1))
(j—1) (j—1)

L; = > Pr(0;1]8i1)Pr(S;1) Y Pr(0;2|Si2)Pr(S
S Si

° PT(OZJ|SZJ) — eSijOz'j

o Pr(S;i4+1)lSij) € o elemento (S, Si(j4+1))
de P(t) avaliada em ¢t = ¢;(;41) — t;;
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Verossimilhanca

e [; pode ser escrita como produto de ma-
trizes

Ly =tTpTi3 -+ - Tim,1

e f: vetor de probabilidades de ocupacao no
estagio inicial Pr(S;1).

e T;; (j =2,---,m;): matriz (nxn) com ele-
mento (r, s)

Tij = es0;,;prs(tij — t;j—1))

e Se S(t;) = D € um estado absorvente (ex
morte) medido sem erro e com tempo de
entrada conhecido, a contribuicao para ve-
rossimilhanca € somada sobre o0s estados

desconhecidos no instante anterior a morte.
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e Métodos numeéricos usados para maximi-
zar a verossimilhanca e obter erros padrao
aproximados da inversa do Hessiano, esti-
mada por diferencas finitas.



O processo de observacao é infor-
mativo?

e Inferéncias podem ser viciadas se ignorado,

analogo ao problema de dados perdidos/censurac
informativos. (Gruger et al.(1991))

e Esquemas de observacao possiveis:
x Intervalos fixos (OK)
x Intervalos aleatérios (OK)

* Proximo tempo de observacao determi-
nado pelo estado atual (OK)

* Tempo de observacao determinado pelo
paciente! (X)
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Aplicacao: Modelo com 4 estados
e erros de classificacao para MSC

e O risco de transicao depende do estagio
atual da doenca e de caracteristicas ambi-
entais?

e Matriz intensidade de transicao

—q12 912 0 0

0 = O —g23 ¢33 O
0 O —q34 q34

0 0] 0] 0]

e Covariaveis: idade, estacao do ano
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Aplicacao: Modelo com 4 estados
e erros de classificacao para MSC

e Matriz de erros de classificacao

1l —eqo €12 0 O

[ ep1 1 —eo1 —ep3 €23 0
0 e32 1l —e32—e34 ez

0 0 €43 1 —e€

e Covariaveis: estacao do ano
e Vetor de probabilidades de ocupar os esta-

dos 1, 2, 3, 4:

Pr(S;1) = (0,95:0,02;0,02;0,01)
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Resultados (pacote msm do R)

e Estimativas de parametros eI.C. 95%: Va-
riedade Valéncia

Parametros Transicao

Outono | fB1p 1.611 (1.469,1.753)
Bo3z  0.275 (0.109,0.442)
Bza 0.962 (0.770,1.154)

Inverno 81> 1.746 (1.616,1.876)

—~

(o3 0.924 (0.782,1.067)

—~

Bss 0.862 (0.686,1.037)

Primavera | 1o 1.321 (1.182,1.459)
B3 1.120 (0.960,1.280)
B34 0.516 (0.305,0.727)

Idade B> 0.269 (0.257,0.281)

—~

Bo3 -0.063 (-0.080,-0.045)
Bza 0.168 (0.140,0.197)

26



Resultados (pacote msm do R)

e Estimativas de parametros eI.C. 95%: Va-
riedade Valéncia

Parametros Erros de classificacao
Outono Y1 -2.18 (-3.4,—0.96)*
A>1 -1.04 (-1.25,-0.82)*
Aoz -2.18 (-2.64,-1.71)*
N3 -0.49 (-1.14,0.15)
Inverno ~1o -1.20 (-1.91,-0.49)*
A>1 -0.20 (-0.38,-0.01)*
A>3 -1.44 (-1.84,-1.03)*
N3o>  -0.47 (-1.19,0.24)
Primavera | 41» 0.02 (-0.43,0.48)
Y21 0.10 (-0.09,0.29)
Y23 0.02 (-0.26,0.30)
N3> -1.60 (-2.50,-0.69)*
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Comentarios finais

e Modelos multi-estados com erros de classi-
ficacao markovianos em tempos continuos
abrange uma grande classe de problemas

e Histdria de doencas progressivas (ex MSC)
podem ser facilmente explicadas usando 0s
modelo descrito

e Implementacao disponivel: pacote msm no
sistema R

e Interesse em abordagem Bayesiana
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