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Resumo
Este trabalho trata do estudo de procedimentos inferenciais em modelos para dados

de sobrevivência, sujeitos a alguns aspectos especiais: a ocorrência de correlação entre

observações em dados agrupados e a imprecisão na medida de algumas covariáveis rela-

cionadas com a resposta. Consideramos, para isso, extensões da classe de modelos de
locação e escala, com aplicações para o modelo de regressão Weibull. Com base nesta

classe de modelos, desenvolvemos um teste escore de homogeneidade para dados agrupa-

dos, que pode ser usado na presença de censuras. Estendemos posteriormente este teste,

utilizando o método do escore corrigido, para admitir também a ocorrência de erros de

medida nas covariáveis. Nas duas situações, realizamos simulações para avaliar o poder

dos testes. Apresentamos também um procedimento para estimação em dados de so-
brevivência agrupados e um estudo de simulação para comparar diferentes métodos de

estimação em modelos com erros de medida. Consideramos aplicações com problemas

reais para ilustrar alguns procedimentos.

Abstract
This work dea]s with studying inferentia] procedures for mode]s used with surviva] data,

given some specific aspecto, namely, correlation due to grouping and the presence of im-

precise measurements (measurement errors) for some variables in the model. The models

considered are extensions of the usual location-scale models with application to Weibull

regression modems. Bases on such general class of models, we develop score type homo-

geneity teses for grouped data, which cara be used in the presence of censored data. We

extend the above teses, using the corrected score approach, for situations with measure-

ment errors, that is, some of the covariates' in the model are measured with errors. In

both situations, simulation studies ale presented to illustrate the performance of the testa

derived. We also present an estimation procedure for grouped survival data and a simu-

lation study for comparing difTerent estimation approaches in measurement error modela.

Some applications to real data illustrate the usefulness of the approaches developed.
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Capítulo l

Correlação e Erros de Medida em
Dados de Sobrevivência

Apresentamos neste capítulo uma breve introdução às principais características de da-

dos de sobrevivência, dados agrupados e erros de medida. Consideramos alguns exemplos

para ilustrar como estes problemas ocorrem em situações práticas. Nas últimas seções

descrevemos os objêtivos do trabalho e o conteúdo dos capítulos seguintes.

1.1 Introdução

Considere um conjunto de dados representando os tempos até a ocorrência de um

evento de interesse, que pode ser por exemplo o retorno de uma doença, a morte de um

paciente, a falha de um item, ou a realização de uma tarefa. Este tempo é geralmente

referido como Éemzpo de sobreuíuêrzcia ou tempo de vida. Para simplificar, chamaremos a

unidade de estudo de indivíduo, e o conjunto de observações de dados de sofreu uêncãa.

Um problema comum em estudos de sobrevivência é a presença de observações cen-

suradas, isto é, para alguns indivíduos em estudo não sabemos seu tempo excito de vida,

mas apenas que este excede um certo valor. As censuras freqüentemente ocorrem devido

à perda de contado com indivíduos da população estudada, ou pela limitação no tempo

de acompanhamento do estudo. Em quase todos os casos, os dados de sobrevivência a-

presentam censuras à direita, ou seja, os verdadeiros tempos de vida são, possivelmente,

maiores que os valores observados.
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à perda de contado com indivíduos da população estudada, ou pela limitação no tempo 

de acompanhamento elo estudo . Em quase todos os casos, os dados de sobrevivência a

presentam censuras à direita, ou seja, os verdadeiros tempos de viela são, possivelmente, 

maiores que os valores observados. 

2 



Na maioria das situações práticas, o tempo de vida é influenciado por covariáveis

(também chamadas de variáveis regressoras ou variáveis explanatórias). Por exemplo, a

sobrevivência de portadores de alguma doença pode depender da idade, pressão sangüínea,

tipo de tratamento utilizado, e de uma série de outros favores.

1.2 Dados de Sobrevivência Correlacionados

A independência dos dados é um pressuposto básico para modelagem estatística em

diversas áreas. É este o cmo em análise de sobrevivência, onde uma suposição comum é

de que os tempos de vida são todos estatisticamente independentes. Quando temos dados

de sobrevivência correlacionados, podemos assumir que a correlação entre as respostas
ocorre porque estas são dependentes de variáveis causais. Algumas vezes condicionando

as respostas a um conjunto observado de tais variáveis, geralmente pela inclusão destas

como covariáveis dentro de alguma função. de regressão, podemos obter independência
condicional.

Com a suposição de independência estabelecida, a análise pode prosseguir, através

dos métodos convencionais univariados. Contudo, existem situações em que, por razões

práticas ou pela falta de conhecimento de todos os fatores importantes em um estudo de

sobrevivência, algumas covariáveis importantes não são observadas e, conseqüentemente,

não são incluídas no modelo. Esta omissão resulta em uma correlação (residual) não

tratada pelo modelo.

1.2.1 Omissão de Covariáveis

A relação entre a omissão de covariáveis e a correlação entre os tempos pode ser

exemplificada da seguinte forma. Suponha que estamos interessados em analisar os tempo

de sobrevivência de indivíduos portadores de uma determinada doença e em nossa amostra

os indivíduos estão agrupados por famílias. E natural suspeitar que os tempos de vida

de membros de uma mesma família estejam correlacionados. Contudo esta correlação
poderia ser explicada. por favores genéticos sobre pré-disposição de alguma doença ou

por favores ambientais como exposição ao tabaco ou à poluição. Desta forma a inclusão
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os indivíduos estão agrupados por fanu1ias. É natural suspeitar que os tempos de vida 

ele membros de uma mesma fa1m1ia estejam correlacionados. Contudo esta correlação 

poderia ser explicada por fatores genéticos sobre pré-disposição ele alguma doença ou 

por fatores ambientais como exposição ao tabaco ou à poluição. Desta forma a inclusão 
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destes favores e de todas as covariáveis relevantes, compartilhadas por membros de uma

mesma família, poderia proporcionar independência (condicional) aos dados. Em outras

palavras a omissão de covariáveis importantes em um modelo pode ser a causa de uma

aparente heterogeneidade entre grupos, ou da correlação entre observações de indivíduos

peúencentes a um mesmo grupo

De acordo com Keiding et al. (1997), na década de 80 diversos trabalhos abordaram

o efeito da omissão de covariáveis em análise de sobrevivência, dando ênfase ao estudo

do possível viés na estimativa dos coeficientes das covariáveis quando algumas covariáveis

importantes eram omitidos. Estes estudos, em geral, confirmavam a atenuação dos efeitos

devido à omissão de labores.

1.2.2 Observando Dados Correlacionados

Do ponto de vista aplicado, os dados de sobrevivência correlacionados são observa-

dos principalmente de duas formas: a) os tempos são coletados em grupos de itens ou

indivíduos, e b) para um único indivíduo podemos observar o mesmo evento várias vezes.

Consideramos a seguir alguns exemplos para descrever e distinguir estes tipos de dados.

1. Tempos coletados em grupos. Nestes casos o "grupo"pode ser formado, por exemplo,

por: ratos de uma mesma ninhada, indivíduos de uma mesma família, pacientes

tratados em um mesmo hospital ou dentes restaurados de um mesmo individuo.

2. Eventos medidos várias vezes em um mesmo indivíduo. O número de repetições da

medida pode ser aleatório em um período de acompanhamento (eventos recorrentes) ,

ou prèviamente fixado (medidas repetidas). Alguns exemplos são:

e Eventos recorrentes: sucessivas crises epilépticasl ressurgimento de tumores em

estudossobre câncerl

8 Medidas repetidas: tempos sucessivos para realização de uma tarefas tempo até

a ocorrência de angina em pacientes submetidos a várias seções de exercícios.

Hougaard (2000) fornece diversos exemplos e uma ampla discussão sobre estes tipos

de dados.
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Apesar da aparente evidência da existência de correlação entre observações quando

os dados encontram-se com alguma estrutura de "grupos", esta heterogeneidade pode

estar sendo incorporada pela presença das covariáveis envolvidas no estudo. Um interesse

natural que surge nestas situações, é de testar se, de fato, os grupos são heterogêneos, ou

arlalogamente, se as observações dentro de um mesmo grupo são correlacionadas. Este

procedimento é particularmente vantajoso se usamos um teste tipo escore, no qual o único

modelo que precisa ser ajustado é o modelo usual que supõe a homogeneidade entre grupos.

1.3 Dados de Sobrevivência com Erro de Medida

Um outro problema comum que ocorre em modelos de regressão, é a existência de

covariáveis medidas com erro. Entre outros motivos, a inexatidão da medida pode ser
resultado de uma opinião -subjetiva, ou do uso de instrumentos de precisão limitada. De

acordo com Morgan e ElashofT (1987), uma importante fonte de má classificação em estu-

dos da área médica é a dificuldade dos pacientes em relembrar eventos do passado, como

história familiar de uma doença ou hospitalizações anteriores. Em estudos nutricionais,

covariáveis relacionadas com o consumo de gordura saturada envolvem consideráveis erros

de medida, em parte devido a uma tendêrlcia de algumas pessoas em omitir a descrição

precisa de suas refeições (Carroll, Ruppert e Stefanski, 1995).

Consideremos a seguir, dois exemplos de problemas reais, obtidos na literatura, em

que os dados de sobrevivência apresentam alguma covariável com erro de medida.

Exemplo l Sobreviventes da Bomba Atómica

Um estudo descrito em Prentice (1982), trata de investigar, em sobreviventes das

bombas atómicas em Hiroshima e Nagasaky, o relacionamento entre risco de câncer na

glândula tireóide e o nível de exposição à radiação. O nível de radiação em cada indivíduo

foi atribuído de acordo com a localização do mesmo dentro de sua cidade no momento

da. explosão e com base em características pessoais de proteção. Contudo, mesmo con-

siderando precisas as suposições físicas a respeito da dose de radiação no ar como função da

distância ao epicentro, sabe-se que doses individuais de radiação podem diferir do nível
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real de exposição em até 30%, para uma significativa parcela de indivíduos estudados.
Assim, uma importante covariável neste estudo, z: verdadeira dose de radiação na
glândula tireóide, não pode ser observada na prática, mas em seu lugar temos w: dose

de radiação estimada.

Exemplo 2. Malária no Oeste do Quênia

De acordo com McElroy et al. (1997), um importante desafio no controle da malária

é conseguir reduzir a incidência de tipos mais severos desta doença que produzem altos

índices de mortalidade, principalmente em crianças do continente aâicano. Estes autores

relatam um estudo realizado no oeste do Quênia, com crianças de seis meses a seis anos,

em um período de 22 meses. O objetivo era investigar, em condições naturais, a forma de

transmissão de um tipo de parasita, considerado possível causador destas complicações

da doença. O principal interesse era investigar o efeito da dose méd a dááda de eíopos ção

a picadas de mosquÍlos {7i/estados, sobre o risco do surgimento do parasita no organistno.

A resposta analisada era tempo até a ocorrência de infecção pelo parasita.

Uma dificuldade do estudo foi a obtenção da cbvatiável dose média díár a de e:rposíção:

Para obter esta medida, dois trabalhadores da, eqü'ipe de pesquisa, devidamente treinados,

visitavam uma vez por semana cada residência selecionada para o estudo e passavam a
noite coletando mosquitos que tentavam picar as pernas expostas de seu companheiro. O

intervalo de 30 minutos de colete era seguido de 30 minutos de repouso. Os mosquitos

coletados durante todo a noite eram enviados a um laboratório, e examinados para a

identificação do número de infectados. A dose média diária de mosquitos infectados foi

calculada usando a. média das duas medidas da noite. De acordo com Li e Lin (2000),

o erro de medida se caracteriza basicamente pelo fato da colete de mosquitos ter sido
nos trabalhadores e não nas crianças estudadas. Assim a covariável de interesse era z:

média diária de exposição a picadas de mosquitos infectados nas crianças, e a
covariável observada foi w: media diária de exposição nos trabalhadores.

Com base nestes exemplos, considere um modelo de regressão com uma resposta. y,

e dois conjuntos de covariáveis: o vedor x de p covariáveis medidas de forma precisa, e o

vedor z de q variáveis que não puderam ser observadas exatamente (nos exemplos temos
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q = 1), mas em seu lugar foi possível observar o vedor de variáveis w, que apresenta-

se relacionado com z . Desta forma desejamos estimar o modelo relacionando y com

(x, z), tendo observado os dados (y, x,w). Se simplesmente substituímos z por w, sem

fazer nenhuma modificação nos métodos usuais de ajuste, obtemos estimativas que são

viciadas. Os procedimento que ignoram o erro de medida, chamados na Ihgua inglesa de

"naive" , são traduzidos aqui como ingénuos. Em geral, o interesse nesta área de estudo é

a obtenção de métodos para corrigir os efeitos do erro de medida.

1.4 Objetivos do l\'abalho

O principal objetivo deste trabalho é estabelecer procedimentos para testar, com e sem

a ocorrência de erro de medida, a existência de heterogeneidade entre os grupos, aplicáveis

a uma determinada classe de i-nodelos de regressão. Assim, estendemos resultados da lite-

ratura, através do desenvolvimento de testes de homogeneidade que podem ser aplicados

na presença de censuras na amostra e de erros de medida nas covariáveis. Consideramos
para isso testes do tipo escore, que exigem apenas a estimação dos parâmetros sob a

hipótese de homogeneidade.

Outros objetivos estão relacionados com procedimentos de estimação em modelos de

sobrevivência para dados agrupados, e em modelos com erros nas medidas. No primeiro

caso, propomos um procedimento de estimação para dados agrupados, que pode utilizar

recursos computacionais já implementados em um conhecido software estatístico. No

segundo caso estudamos, através de simulação de Monte Carlo, o desempenho de três

i-métodos bastante utilizados na literatura para tratar de erro de medida.

1.5 Conteúdo dos Capítulos

Os principais resultados deste trabalho encontram-se divididos em duas partes. Na

primeira parte, composta pelos capítulos 2 e 3, apresentamos procedimentos de estimação

e teste para dados agrupados sem erros de medida. Na segunda parte, composta pelos

dois capítulo seguintes, enfatizamos a ocorrência de erros de medidas em covariáveis, sendo

que o Capítulo 4 trata de estimação em dados não agrupados, enquanto que o Capítulo 5
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incorpora simultaneamente correlação e erro de medida para testar homogeneidade.

Especificamente, no Capítulo 2 introduzimos conceitos e referências básicas sobre mo-

delagem de dados de sobrevivência agrupados, e sobre a distribuição Weibull, que é a única

usada em todas as aplicações deste trabalho. Descrevemos a representação da classe de

modelos a ser utilizada neste e nos demais capítulos, e propomos um procedimento de

estimação sob esta classe. No Capítulo 3, após uma revisão bibliográfica sobre testes es-

core de homogeneidade, desenvolvemos uma extensão destes testes para dados agrupados

na presença de censuras, na classe de modelos estabelecida. Apresentamos simulações

para avaliar o desempenho do teste, e aplicamos os resultado a alguns conjuntos de dados

reais. O Capítulo 4 é o único capítulo que não trata de dados agrupados. Neste capítulo

apresentamos referências e definições. sobre modelos com erros de medida nas covariáveis,

descrevemos três importantes métodos de estimação, e realizamos simulações para com-

parar e avaliar a inâuência da censura. e do erro de medida no desempenho dos métodos.

No Capítulo 5, estendendo os resultados obtidos no Capítulo 3, propomos um teste de

homogeneidade tipo estore, para dados agrupados, na presença de covariáveis com erros

de rriedida. Este teste é obtido com base em um dos métodos para tratar de modelos com

erro de medida, descrito no Capítulo 4. Apresentamos também aqui estudos de simulação

para avaliar o desempenho do teste. O sexto e último capítulo apresenta as conclusões

de nosso estudo, assim como algumas perspectivas para- trabalhos futuros. Fornecemos

também 4 apêndices contendo, respectivamente, alguns resultados teóricos para o modelos

Weibull (A), os procedimentos computacionais usados nas simulações e nas análises (B e

C), e os conjuntos de dados usados nas aplicações (D).
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Capítulo 2

Modelos de Sobrevivência para
])ados Agrupados

O objetivo deste capítulo é apresentar uma classe de modelos para tratar da de-

pendência entre tempos de sobrevivência e propor, para esta classe, um método de es-

timação que pode ser facilmente utilizado através do procedimento NLMIXED do SAS.

Inicialmente introduzimos definições envolvidas em estudos clássicos de sobrevivência,

para em seguida tratarmos especificamente de dados agrupados.

2.1 Conceitos Básicos em Análise de Sobrevivência

Seja T uma variável aleatória contínua e positiva representando o tempo de vida.

Três representações matematicamente equivalentes da distribuição de T são dadas com

frequência em análise de sobrevivência: a função de sobrevivência (S), a função de den-

sidade (/) e a função risco (h) , definidas respectivamente como

.ZS(t) , ,.~ /(t)xz- e hrt) ::; =c-=:z
dt ' '~'' s(t)

Algumas distribuições consideradas na literatura para o tempo de vida são, entre

outras, a exponencial, Weibull, gama, e log-normal. Diversos livros que tratam de modelos

de tempo de vida, estudam propriedades destas distribuições. Veja por exemplo, Lawless

(1982) e Cox and Oakes (1992).

Em nosso trabalho a distribuição Weibull é a única que consideramos em todas a

$(t) ? t), .f(t)
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aplicações, mesmo quando os resultados são apresentados para um modelo mais geral

Apresentamos a seguir alguns resultados de interesse sobre esta distribuição.

2.1.1 Distribuição IVeibull

A Weibull é uma das distribuições mais usadas em análise de dados de sobrevivência

(Lawless, 1982 e Morras e Christiansen, 1995), possivelmente pela sua simplicidade e flexi-

bilidade, e também pelo fato de estar implementada em diversos sofbwares estatísticos. Se

T tem distribuição Weibull com parâmetros cv > 0 e õ > 0, as funções de sobrevivência,

densidade e risco para este modelo são representadas para t > 0, respectivamente, por

$(t) «-1

ily'l«- :l- (:);l
(2.1)

(2.2)

(2.3)

A sua função risco é monótona decrescente para õ < 1, crescente para (5 > 1, e
constante para (i " 1. Nesta última situação, surge um importante caso particular que é

a distribuição exponencial. A média e a variância da Weibull são dadas, respectivamente,

por 'E1'(1 + 1/5) e a'j1'(1 + 2/õ) -- I''(l + l/õ)l.
Fazendo y = ioga', temos que a variável aleatória y tem distribuição valor estrema

com funções de densidade e sobrevivência dadas, respectivamente, por

/(z/) - : '"p I'';' ' '"p (
(2.4)

s(y) - «p l
(2.5)
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sendo p = ioga, e a = 1/õ. A média e a variância de y são, respectivamente, (p -- ccr)

e a2n2/6, com c = 0, 5772 (constante de Euler). Podemos também escrever y = p + crc,

sendo c uma variável aleatória com distribuição valor extremo padrão com densidade

/(c) = exp (c - e'), c C W.

Uma outra para-metrização considerada para a distribuição Weibull (Morris e Chris-

tiansen, 19951 Hougaard, 1986a), considera ?7 = (1/a)õ. A função de risco reparametrizada
fica então

h(t) - qõt'': (2.6)

2.1.2 Modelos de Regressão

Consideremos agora que existe um vetor de covaiiáveis que exerce algum efeito sobre o

tempo de vida T, denotado por x = (zi, ..., zP)T (AT denota a transposta de uma matriz

A). Uma maneira de determinar o relacionamento enfie T e x é através de um modelo
de regressão. Duas classes importantes de modelos de regressão são os JWodeZos de Bascos

Proporciona s e os À/odeZos de Locação e Essa/a. Considere uma breve abordagem sobre

estas duas famílias:

Modelos de Riscos Proporcionais

A família de modelos de riscos proporcionais é la.rgamente utilizada em análise de
dados de sobrevivência e pode ser definida através da função de risco, conforme segue

h(t;x) exp (p"x), (2.7)

sendo p um vedor p x l de coeficientes das variáveis regressoras, e ho a função risco para

um indivíduo sob condições básicas (x = 0). A principal suposição considerada para este

modelo é a proporcionalidade entre os riscos. Esta suposição pode ser exemplificada da

seguinte forma: para dois indivíduos com covariáveis x = xi e x = x2, a razão entre as

funções de risco,dada por

lilii:ig = expjy''(xi -- x2)j - r(y'),

1 1
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funções de risco , dada por 
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não depende do tempo. Assim, podemos dizer que o risco de 'falha', do primeiro indivíduo

é r(p) vezes o risco de falha do segundo indivíduo, para qualquer instante no tempo.

Se não assumimos uma particular forma paramétrica para /to(t) , obtemos o modelo de

riscos proporcionais de Cox (Cox, 1972), que possui uma ampla literatura, de aplicações
e extensões.

Uma outra abordagem é obtida se consideramos uma representação paramétrica para

ho(t). Desta forma, chegamos a uma família paramétrica de riscos proporcionais. Nesta

classe se encontra o modelo Weibull, uma vez que sua função risco (considerando a
parametrização dada em 2.6) , pode ser estendida para incluir variáveis regressoras, se

consideramos o parâmetro 77 dependendo das covariáveis, ?7 = 77(x) = exp(gTx), e as-

sumimos .5 constante. Assim, consideramos ho(t) = õ tó':, e temos a seguinte repre-

sentação para a função risco

h(t; z) - õt'': exp(g"x). (2.8)

Modelos de Locação e Escala

A classe de modelos de locação e escala é também conhecida como modelos de vida

acelerado (Cox e Oakes, 1984) ou, com mais freqüência, modelos de.tempo de /a/#a a-

ce/arado (Keiding et al. (1997) entre outros). Esta classe se caracteriza pelo fato de
y = ZogT ter uma distribuição com parâmetro de locação /z(x) dependendo do vedor de

variáveis explanatórias x, e um parâmetro de escala cr constante. Geralmente assumimos

p(x) = /3Tx, sendo P = (Ho,Pi, ...,#P.l)T vetou de parâmetros desconhecidos (consi-

deramos que a primeira. covariável toma o valor l para. permitir a estimação do termo

constante). A representação desta classe pode ser dada por

y = PTx -.F o-c, (2.9)

com o > 0 e sendo c um erro aleatório cuja distribuição não depende de x. Desta forma,

temos um modelo de regressão linear para y. Uma característica deste modelo é que

as variáveis explanatórias amuam multiplicativamente sobre T. Lawless (1982) apresenta

descrição detalhada desta classe de modelos, assim colmo vários modelos paramétricos
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comumente usados. De acordo com Hougaard (1999), a principal vantagem dos modelos

de riscos proporcionais sobre estes modelos, é que o ajuste pode ser obtido mesmo sem

fixar a forma do risco padrão, enquanto que os modelos de tempo de falha acelerado são

tipicamente baseados em representações paramétricas .

Um importante caso particular surge quando consideramos c com distribuição valor

extremo padrão. Obtemos então uma generalização do modelo definido em (2.4) e (2.5),

para incluir covariáveis regressoras. As funções de densidade e sobrevivência para Zog7'

ficam da seguinte forma:

/(«) - :: «p lg'';' (2.10)

s(v) - "p l- "' (" (2.11)

E fácil verificar que, se y = Zog7' dado x tem distribuição definida acima, então T

dado x tem distribuição Weibull, com parâmetros a(x) = exp(/3Tx), e õ = a'i. Assim,
o modelo Weibull .é também um modelo de tempo de falha acelerado. Cox e Oakes

(1984) mostram que esta é a única distribuição que pertence simultaneamente às classes

de modelos de riscos proporcionais e de tempo de falha acelerado. O modelo definido por

(2.9), (2.10) e (2.11) é chamado de mode]o de regressão ]og-]inear Weibu]] para 7'

A relação entre os coeficientes das covariáveis do modelo Weibull, representados na

forma de riscos proporcionais, ((p dado em 2.8) e de tempo de falha acelerado, (P dado

em 2.9) é obtida pela relação entre os parâmetros originalmente definidos, ou seja,

?7(x) = (1/a(x))' ::> exp(ç,Tx) = exp(--õ/3Tx). Assim, temos que

P- (2.12)
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2.2 Análise de Sobrevivência com Dados Agrupados

Considere uma amostra dividida em k grupos e sela 7lj o tempo de vida do indivíduo

.7 no grupo á, com .j = 1, . . . ,ni, e á = 1, . . . , k. Seja xij um vedor de covariáveis 7) x l.

Consideramos aqui apenas o caso em que todas as covariáveis são medidas sem erro.

Neste e nos demais capítulos, admitimos que os tempos de sobrevivência estão sujeitos a

censuras à direita, assumimos que o mecanismo de censura é aleatório e que a censura é

não informativa, ou seja, a sua distribuição não depende de parâmetros de interesse.

Quando as observações pertencentes a um mesmo grupo apresentam-se correlacionadas ,

os modelos tradicionais para análise de sobrevivência como o popular modelo de riscos

proporcionais de Cox ou o modelo de tempo de falha acelerado, descritos acima, não po-

dem ser diretamente aplicados. Diversos autores estudam o uso dos chamados made/os de

/ragiZÍdade, que representam uma generalização dos modelos de riscos proporcionais para

tratar da heterogeneidade dos dados. Descrevemos brevemente estes modelos a seguir.

2.2.1 Modelos de n'agilidade

Uma forma de tratar a heterogeneidade dos dados é assumir que o efeito conjunto das

covariáveis, cuja omissão estaria proporcionando a dependência entre indivíduos, poderia

ser capturado por uma variável aleatória não observável (efeito aleatório), adicionada ao

modelo para cada grupo de indivíduos.

Usando este enfoque, Vaupel et al. (1979) criam o termo JtugáZ Jade para. designar
efeito aleatório, e desenvolvem uma particular versão de uir] modelo para tratar de dados

correlacionados, estendendo o modelo de riscos proporcionais. Este ficou conhecido como

modelo de fragilidade, e foi estudado e ampliado por diversos autores. Resultados impor-

tantes podem ser encontrados, por exemplo, em Hougaard (1986 a e b), Oakes (1989) e

Klein (1992). Para definir este modelo, assumimos que W{ é uma variável aleatória não

observável (fragilidade) comum a todos os membros do grupo {. Um modelo de fragilidade

com riscos proporcionais postula que, condicionados a. W; e às covariáveis xij , os tempos

são independentes, com função de risco
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h(t;j lx.j , W. ) ho (tij) exp(gTxij)W; , (2.13)

sendo ho(ti.j) a função de risco padrão, p um vedor de coeficientes de regressão a ser
estimado, e considerando que gTxij não tem intercepto. O modelo fica completo pela

suposição de uma distribuição paramétrica para W; .

Devido à popularidade dos modelos de riscos proporcionais semiparamétricos de Cox

em análise de sobrevivência, existe um grande interesse no estudo de procedimentos in-

ferenciais em modelo de fragilidade quando é permitido ao risco padrão ho(tij) variar
livremente.

Para o caso paramétrico, pode-se mostrar que a verossimilhança, em um modelo de

riscos proporcionais, pode ser aproximadamente representada pela verossimilhança de um

modelo de Poisson (ver por exemplo Morris e Clhristiansen, 19951 Lawless, 1987 e Turnbull

et al., 1997). Com base nesse resultado e considerando o fato de que a mistura de gaba
com Poisson resulta em uma distribuição binomial negativa, vários autores assumem a

distribuição gama. para a fragilidade l.yi , para obter resultados analiticamente tratáveis.

Hougaard (1986a) apresenta resultados para modelos de fragilidade quando PK. pertence

a uma. família de distribuições, que apresenta a gama e a inversa gaussiana como: -mem-

bros. Uma ampla revisão sobre inferência em modelos de fragilidade pode ser obtida em

Hougaard (2000).

Desvantagens dos Modelos de n'agilidade

Apesar dos modelos de fragilidade apresentarem grande popularidade, alguns autores

apresentam argumentos desfavoráveis a esta modelagem. Hougaard et al. (1994) e l<ei-

ding et al. (1997) argumentam, através de estudos de casos, que em modelos de riscos
proporcionais a interpretação dos coeficientes do modelo de regressão que descrevem a

importância das covariáveis no modelo pode não ser adequada.

Hougaard (1999) argumenta que, no modelo definido em (2. 13) , a distribuição marginal

da variável aleatória T pode estar fora da classe de riscos proporcionais. O caso mais

favorável é quando WÇ tem uma distribuição estável-positiva, definida por este autor, com
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índice p C (0, 11. Hougaard (1986a) mostra que a função de risco da distribuição marginal

de 7' ainda é da forma (2.7), mas o coeficiente de regressão p é reduzido para I'g (mais

próximo de zero). llustramos este resultado com o caso Weibull.

Ignoramos provisoriamente os índices para simplificar a notação. Considere que T dado

W tem distribuição Weibull conforme parametrização dada em (2.8) , com parâmetro de

forma õ e parâmetro de escala exp(pTx)W. A função risco é dada por

h(tlx, W) t'': exp (p"x)W

Se W tem distribuição estável positiva, denotado por P(p,@,0), z/ € (0, 11, então

(Hougaard (1986a), Lema 5, Corolário a) a distribuição marginal de 7' é Weibull com
parâmetros p(i e @exp(z/pTx)/p, e função risco dada por

«l*) - «õ *"'-: (2.14)

ou seja, a distribuição de T permanece dentro da família de riscos proporcionais, mas

agora o coeficiente do modelo de regressão é pp. Hougaard (1986a) mostra também. que

para qualquer distribuição diferente da estável positiva, o risco relativo não é mais uma

função constante, ou seja os riscos não são mais proporcionais.

Agora, considere um modelo de tel-npo de falha acelerado com 'fragilidade', ou seja,
com um efeito aleatório adicionado ao modelo,

q

ZogT = U + /3Tx + o-c,

de forma que T dado U tem distribuição Weibull, conforme para-metrização (2.3) com
cl = exp(/3rx + U) e õ = a-''

Considere a relação (2.12) entre as diferentes parametrizações para o modelo Weibull.

Percebemos que a distribuição marginal dada em (2.14), com a representação de modelos
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índice v E (O, l]. Hougaard (1986a) mostra que a função de risco da distribuição marginal 
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de tempo de falha acelerado para T, apresenta pa-râmetros ó«-g e /3..,g, dados por

Õmarg :: z/õ e

{ -P.

Assim, embora o parâmetro de forma seja reduzido, o coeficiente de regressão da

distribuição marginal é igual ao da distribuição condicional.

Por esta razão Hougaard (1999) argumenta que a parametrização dos modelos de

tempo de falha acelerado é melhor que a dos modelos de riscos proporcionais, para in-

corporar um efeito aleatório a fim de tratar de covariáveis negligenciadas. Uma aplicação

que ilustra este problema é dada em Hougaard et al. (1994). Nos dados tratados, o autor

observa que o efeito das covariáveis sob o modelo de riscos proporcionais difere significati-

vamente para diferentes distribuições estabelecidas para a fragilidade, e verifica que esta

diferença é serlsivelmente reduzida. pelo uso de um modelo de tempo de falha acelerado
Weibull .

A seguir, definimos um rrlodelo para tratar de dados de sobrevivência correlacionados,

com base na modelagem de locação e escala. Toda a inferência tratada neste e nos demais

capítulos é desenvolvida para esta classe de modelos.

2.2.2 Modelo de Tempo de Falha Acelerado com Efeito Aleatório

Denotemos os tempos de censura por Clip, e considere as respostas dadas por XÍ ::

men(ZogZj, ZogCij). O indicador de falhas (5ij é definido como õij = /(Z.Í $ Cij), sendo /(.)

a função indicadora. Os dados são então representados pelos pares de variáveis aleatórias

(E:i, õij), e as covariáveis xi.f.

Com a mesma abordagem usada na construção de modelos de fragilidade, podemos

estender os modelo de tempo de vida acelerado, pela adição de um efeito aleatório asso-

ciado ao grupo. Consideramos, então, a seguinte representação para o modelo log-linear
com efeito aleatório
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de tempo de falha acelerado para T, apresenta parâmetros ómarg e !3marg> dados por 
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v<p <p 
/3marg = - VÓ = --g = {3. 
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logTij [Ã + /3Txij -F acij , (2.15)

sendo cij's erros aleatórios independentes e identicamente distribuídos, com média e

variância conhecidas. O vedor /3 e a são parâmetros desconhecidos, e para cada grupo

temos um efeito aleatório [Ã, representado por variáveis a]eatórias independentes e iden-

ticamente distribuídas com densidade g, média a e variância 0.

Assumimos que C'ou(tÃ,cij) = 0, e que, condicionado ao efeito aleatório [4, as re-

spostas dentro do grupo á são independentes. Assumimos também que os efeitos aleatórios

[,r. são independentes dos tempos de censura. Este modelo se reduz ao mode]o de tempo

de falha acelerado usual quando 0 = 0.

Assim, dado (Ã , e conforme a distribuição assumida para o erro cij , temos um particular

modelo log-linear. Com uma formulação semelhante Klein, et al. (1999) estudam um

modelo para o caso em que cej e [Ã possuem distribuição normal. : Outros autores,
usando modelos equivalentes, discutem o ajuste do modelo de tempo de falha acelerado

Weibull, em geral assumindo distribuição-gama para o efeito aleatório (ver por exemplo

l<eiding et al., 1997 e Morras e Christiansen, 1995).

2.3 Estimação em ]\,'modelos de Tempo de Falha Ace
lerado com Efeito Aleatório

Nos modelos com efeito aleatório, os métodos de máxima verossimilhança baseiam-

se, em geral, na verossimilhança marginal. Descrevemos a seguir esta verossimilhança e

apresentamos nossa proposta para o ajuste do modelo.

2.3.1 Verossimilhança Marginal

Considere o modelo descrito em (2.15) e seja À = (a, PT, a, Oyr o vetor de parâmetros

desconhecidos que desejamos estimar. A verossimilhança condicional ao efeito do grupo,

para o indivíduo .j no grupo { é dada por
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(2.15) 

sendo é-ij's erros aleatórios independentes e identicamente distribuídos, com média e 

variância conhecidas. O vetor /3 e CJ são parâmetros desconhecidos, e para cada grupo 

temos um efeito aleatório Ui, representado por variáveis aleatórias independentes e iden

ticamente distribuídas com densidade g, média a e variância 0. 

Assumimos que Cov(Ui, Eij) = O, e que, condicionado ao efeito aleatório U;, as re

spostas dentro do grupo i são independentes. Assumimos também que os efeitos aleatórios 

Ui são independentes dos tempos de censura. Este modelo se reduz ao modelo de tempo 

de falha acelerado usual quando 0 = O. 

Assim, dado Ui, e conforme a distribuição assumida para o erro é.ij, temos um particular 

modelo log-linear. Com uma formulação semelhante Klein, et al. (1999) estudam um 

modelo para o caso em que E-i_i e Ui possuem distribuição normal. Outros autores, 

usando modelos equivalentes, cliscuteni o· ajuste do modelo de tempo de falha acelerado 

\,Vei bull , em geral assumindo distribuição · gama para o efeito aleatório ( ver por exemplo 

Keicling et al., 1997 e i\lforris e Christiansen , 1995). 

2.3 Estimação em Modelos de Tempo de Falha Ace
lerado com Efeito Aleatório 

Nos modelos com efeito aleatório, os métodos de má.,'Cima verossimilhança baseiam

se, em geral, na verossimilhança marginal. Descrevemos a seguir esta verossimilhança e 

a.presentamos nossa proposta para o ajuste do modelo. 

2.3.1 Verossimilhança Marginal 

Considere o modelo descrito em (2.15) e seja À = ( a, /3 T , CJ, 0) T o vetor de parâmetros 

desconhecidos que desejamos estimar. A verossimilhança condicional ao efeito do grupo , 

para o indivíduo j no grupo i é dada por 

18 



/ (Z/i:f lui , x.j y:j $(Mj 1% , x.j y '''j ,

com / e $ denotando, respectivamente, as funções de densidade e sobrevivência condi-

cionais de Jog: j dado o efeito do {-ésimo grupo [Ã.

Denotamos o vetor de tempos observados no grupo í como b = (XI, b2, . . . , X..)T, e

consideramos (5i e xi definidos analogamente. Pela suposição de independência condicional

ao efeito do grupo, temos que a verossimilhança condicional para os indivíduos do grupo
z é da forma

L:(P, alu;) ll/(z/ j lu., &.Í);''S(3/.jl«:, &jy';'',
lJ

para { ' 1, . . . , k. Assim, a verossimilhança relativa à distribuição marginal de (b, õi), .-

denotado por L{(À), é representada por lJ

L:(.X) Li(P , flui)g(% ; a , 0)dui

Observe que, apesar da possível correlação existente dentro dos grupos, assumimos

aqui a independência entre os vetores (yi,(51), . . . , (yk,õÀ;). Desta forma, o logaritmo da

verossimilhança marginal que desejamos obter para toda a amostra, é dado por

k

z(À) - >ll: z.p
i-l

L: (P, .'lui)g(u.; c-, 0)d% (2.16)

A solução da integral em (2.16) e a maximização de Z(À) com respeito a À, dependem

das distribuições postulados para o efeito aleatório e para os tempos de vida.

Este problema pode ser visto como uln problema geral que ocorre em modelos mis-

tos. Em algumas situações, as distribuições são convenientemente estabelecidas de forma

conjugada, como na mistura Weibull e gama, para possibilitar uma solução analítica da
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com f e S denotando, respectivamente, as funções de densidade e sobrevivência condi

cionais de logTij dado o efeito do i-ésimo grupo Ui . 

Denotamos o vetor de tempos observados no grupo i como Y; = (Y;1 , Y;2 , ... , Y;n.)T, e 

consideramos ôi e xi definidos analogamente. Pela suposição de independência condicional 

ao efeito do grupo, temos que a verossimilhança condicional para os indivíduos do grupo 

í é da forma 

n;, 

L1(f3,alui) = ITf(yij lui,xijfiS(yiilui,xij) 1-ó;,i , 
j=l 

parai = 1, ... , k. Assim , a verossimilhança relativa à distribuição marginal de (Y; , ô.i), e~) 

denotada por Li (À), é representada por 1 

Observe que , apesar da possível correlação existente dentro dos grupos, assumimos 

aqui a independência entre os vetores (Y1 ,ô1), ... , (Yk ,ôk)- Desta forma , o logarítmo da 

verossimilhança marginal que desejamos obter para toda a amostra, é dado por 

k 
l(>-.) = L log J L1.(f3, O" lui)g(ui; a, 0)dui. 

i= l 

(2.16) 

A solução da integral em (2.16) e a maximização de l(>-.) com respeito a À, dependem 

das distribuições postuladas para o efeito aleatório e para os tempos de vida. 

Este problema pode ser visto como um problema geral que ocorre em modelos mis

tos . Em algumas situações, as distribuições são convenientemente estabelecidas de forma 

conjugada, como na mistura \Veibull e gama, para possibilitar uma solução analítica da 
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integral. Contudo, em situações mais gerais não é possível obter uma forma fechada para
" \rprnacimilh n npn'y-'

Se supomos a distribuição normal para o efeito aleatório, não obtemos uma integral

analiticamente tratável. Em casos como este, várias abordagens têm sido usadas. (ver

Aitkin, 1999). Uma solução é obter, para o logaritmo da função de verossimilhança, uma

aproximação quadrático e, em seguida, usar métodos computacionais padrões para mod-

elos de componentes de variância normais, para obter estimadores de máxima verossimil-

hança ou máxima verossimilhança restrita aproximados. Esta abordagem foi implemen-

tada para situações gerais por Breslow e Clayton (1993), que utilizam a aproximação de

Laplace para integrais envolvidas, resultando no método da quase verossimilhança pe-

nalizada (ver descrição em Silvo (2001)). De acordo com Aitkin (1999), o sucesso desta

aproximação depende de quão próxima encontra-se a verossimilhança dos dados observa-

dos da distribuição normal.

Outra abordagem é obtida por integração numérica, com base em alguma forma de

quadratura Gaussiana. Esta abordagem é considerada computacionalmente intensiva e

usa, em geral, o algorítmo EM para estimar a mistura de distribuições finitas resultantes

da discretização da distribuição normal.
Heckman e Singer (1984) argumentam contra o uso de uma forma paramétrica es-

pecífica para a distribuição mista e mostram, para dados de sobrevivência, como a abor-

dagem da quadratura Gaussiana pode ser estendida para. estimar as massas de cada ponto

da quadratura, ao invés de tratar estas como quantidades conhecidas.

Pickles e Clrouchley (1995) apresentam uma revisão de diferentes abordagens usadas

para análise de dados de sobrevivência multivafiados com censuras. Com base em simu-

lações de tempos de sobrevivência Weibull bivariados, estes autores comparam resultados

de alguns procedimentos de estimação. Entre outros, consideram procedimentos de es-

timação, em modelos com e sem forma paramétrica assumida para o efeito aleatório. No

caso paramétrico, coílsideram as distribuições log-gama, estável- positiva, que apresentam

resultados analíticos para a verossimilhança integrada e a distribuição normal, usando

uma aproximação baseada em 10 pontos da quadratura Gaussiana. No outro caso, Pick-

les e Crouchley (1995) usam a abordagem dada em Heckman e Singer (1984) (referido
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como método ponto de massa). Embora este método seja considerado 'robusto' por não

fixar um distribuição para o efeito aleatório, Pickles e Crouchley (1995) verificam, em

suas simulações, que este apresenta o pior desempenho, enquanto que os procedimentos

'paramétricos' apresentam resultados equivalentes entre si, e superiores ao método ponto
de massa.

Nossa proposta para obtenção de estimadores de máxima verossimilhança dos parâmetros

considera um distribuição normal para o efeito aleatório. A abordagem básica adotada é

a aproximação da integral por uma quadratura adaptada, e a maximização da verossimi-

Ihança obtida por um método iterativo

2.3.2 Aproximação para a Verossimilhança Marginal

Assumimos que o efeito aleatório [/. tem distribuição norma] com média a e variância 0,

com densidade representada por Ó(u; a, 0). Desejamos então maximizar a verossimilhança

L. (P , alu.)@(u:; a, 0)du; (2.17)

Para isso precisamos inicialmente obter uma aproximação para a integral em (2.17). O

procedimento que consideramos baseia-se na técnica de integração numérica da quadratura

Gaussiana. Descrevemos a seguir esta técnica, assim como as características e principais

vantagens apontadas rla literatura para a quadratura adaptada.

Quadratura Gauss-permite

Uma fórmula de quadratura é uma regra numérica. no qual o valor da integral é apro-

ximado pelo uso de informações sobre o integrando, apenas em um conjunto discreto de

pontos. Uma maneira clássica de calcular integrais em problemas estatísticos é através

da quadratura Gauss-Hermite, pela sua relação com a densidade normal (gaussiana).

Considere uma integral na forma

f(«)e'''d:«. (2.18)
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k 

L(À) = I1 j L;({3 , o-lui)cp(ui; a, 0)dui, 
·i=I · 

(2.17) 

Para isso precisamos inicialmente obter uma aproximação para a integral em (2.17). O 
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j J(x )e-x
2 
dx. (2.18) 
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Na quadratura Gauss-Hermite a integral (2.18) é aproximada por

Q

/(:«)e'''d« H >1: /("«)'"«,
q-l

sendo as abscissas zç os zeros do polinâmio de Hermite de ordem Q, chamadas de pon-

tos da quadratura, e mq os pesos correspondentes que dependem de Q. Abramowitz

e Stegun (1972, pag. 924, tab.25.10) fornecem os valores de zq, wq e wçe''6 para

Q = 1, 2, ..., 10, 12, 16, 20.

Estudo de Caso

Em geral acredita-se que este método fornece boas aproximações em problemas simples,

mas pode falhar em situações mais complicadas. Contudo LesaRre e Spiessens. (2001)
apresentam um exemplo simples de um modelo de regressão logístico com um intercepto

aleatório em que o método Gauss-Hermite' fornece resultados válidos apenas para um

grande número de pontos da quadratura (Q). O conjunto de dados estudados representa

resultados de ensaios clínicos longitudinais em 294 indivíduos, totalizando 1908 medidas

(http://www.blackwelpublishers.co.uk/rss/). O principal objetivo é a compa-ração: entre

dois tratamentos. Considerando a recomendação dada na literatura da utilização de 5 a

10 pontos da quadratura, esses autores iniciam sua análise com 10 pontos, mas obtêm

resultados muito diferentes dos obtidos com outra abordagem (GEE), e questionam a

validade dos resultados. A seguir reproduzimos parcialmente uma tabela apresentada

pelos autores, que ilustra a influência do número de pontos da quadratura no cálculo do

efeito do tratamento (Tabela 2. 1)
Após varias análises, LesafTre e Spiessens (2001) concluem que, para o seu problema, a

aproximação obtida com 10 pontos da quadratura, fornece resultados que não são válidos,

e neste caso, o tratamento torna-se artificialmente significante. Estes autores recomen-

dam o uso de uma forma adaptada da quadratura Gauss-Hermite (adaptive Gaussian
quadrature).
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Na quadratura Gauss-Herrnite a integral (2.18) é aproximada por 

Q j f(x)e-x
2 
dx ~ L J(xg)Wg, 

q=I 

sendo as abscissas Xq os zeros do polinômio de Hermite de ordem Q, chamadas de pon

tos da quadratura, e Wq os pesos correspondentes que dependem de Q. Abramowitz 
2 

e Stegun (1972, pag. 924, tab.25.10) fornecem os valores de Xq, Wq e Wqe-xq para 

Q = 1, 2, ... , 10, 12, 16, 20. 
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mas pode falhar em situações mais complicadas. Contudo Lesaffre e Spiessens . (2001) 

apresentam um exemplo simples de um modelo de regressão logístico com um intercepto 

aleatório em que o método Gauss-Hermite' fornece resultados válidos apenas para um 

grande número de pontos da quadratura (Q). O çonjunto de dados estudados representa 

resultados de ensaios clínicos longitudinais em 294 indivíduos, totalizando 1908 medidas 

(http://www.blackwelpublishers.co.uk/rss/). O principal objetivo é a comparação ·entre 

dois tratamentos. Considerando a recomendação dada na literatura da utilização de 5 a 

10 pontos da quadratura, esses autores iniciam sua análise com 10 pontos, mas obtêm 

resultados muito diferentes dos obtidos com outra abordagem (GEE), e questionam a 

validade dos resultados. A seguir reproduzimos parcialmente uma tabela apresentada 

pelos autores, que ilustra a influência do número de pontos da quadratura no cálculo do 

efeito elo tratamento (Tabela 2. 1} 

Após varias análi8€s, Lesaffre e Spiessens (2001) concluem que, para o seu problema, a 

aproximação obtida com 10 pontos da quadratura, fornece resultados que não são válidos , 

e neste caso, o tratamento torna-se artificialmente significante. Estes autores recomen

dam o uso de uma forma adaptada da quadratura Gauss-Hermite (adaptive Gaussian 

quadrature). 
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Tabela 2.1:
Influência do número de pontos da quadratura

na estimação do modelo logístico com intercepto aleatório

(2 Tratamento P-valor

10
20
30
40
50

.2,52
1,02

-0,37
0,45
-0,51

< o,ooo001
0,026
0,48
0,42
0,36

Quadratura Gaussiana Adaptada

Liu e Pierce (1994) argumentam que sem considerações adicionais, os valores sele-

cionados para /(z) em (2.18), podem não ser de interesse, e sugerem uma adaptação.

Para adotar uma maneira. sistemática de aplicar a quadratura e relacionar com o nosso

problema, considere a seguinte integral:

g(t) dt , (2.19)

com g(t) = L(t)@(t;a,0), positiva, sendo @ a densidade normal. Usando uma trens
formação linear para obter a forma (2.18), e em seguida a fórmula da quadratura Gauss

Hera nite, temos

tW@«; «, Qat H )l: L(« + ão«D:g:
Q

Para que os pontos de g(t) fiquem em uma região adequada, Liu e Pierce (1994)

sugerem obter as quantidades Ê = argmaxg(t) e

©P -,)''''
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Tabela 2.1: 
Influência do número de pontos da quadratura 

na estimação do modelo logístico com intercepto aleatório 

Q Tratamento P-valor 

10 -2,52 < 0,000001 
20 -1,02 0,026 
30 -0,37 0,48 
40 -0,45 0,42 
50 -0,51 0,36 

Quadratura Gaussiana Adaptada 

Liu e Pierce (1994) argumentam que sem considerações adicionais, os valores sele

cionados para f(x) em (2.18), podem não ser de interesse, e sugerem uma adaptação. 

Para adotar uma maneira sistemática_ de aplicar a quadratura e relacionar com o nosso 

problema, considere a seguinte integral: 

_ j g(t)dt, (2.19) 

com g(t) = L(t)cp(t; a,0), positiva, sendo</> a densidade normal. Usando uma trans

formação linear para obter a forma (2.18), e em seguida a fórmula da quadratura Gauss

Hermite, temos 

Q j L(t),j,(t; a, 0)dt"' ~ L(a + ../i0x,) 1 
Para que os pontos de g(t) fiquem em uma região adequada, Liu e Pierce (1994) 

sugerem obter as quantidadesµ= argmaxg(t) e 

V= (
- éPlog g(t) I - -)- 112 

ât2 t-µ 
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Considerando h(t) g(t)/@(t; #,õ), temos que

./' g(t) dt f'ÕãÊ© Ó(t; R,ü)dt

Jh(t~i ó(t;ü,0)dt

XE: h(A + '«'5õ"«)'2

«% Xg:. g(Ê + ~''ãõz.)e'Í««,

Com o resultado acima, temos que a aproximação da integral pela quadratura Gauss-

Hermite adaptada é dada por

Z.(t) @'(t; a, 0)dt H vãõ >1: L(Ê + «ãõ«:.) «'(A + '/50z.; a, 0)e':'««.

Q

lq

(2.20)

Liu e Pierce (1994) mostram que com apenas um ponto da quadratura, (2.20) resulta

na aproximação de Laplace para a integral (Barndora-Nielsen e Cox 1989, p.59).

LesafTre e Spiessens (2001) verificaram em seu modelo que, o método da quadratura

Gauss-permite adaptada produz com Q = 10, resultados próximos daqueles obtidos pelo

método não adaptado com Q = 50. Pinheiro e Bates (1995) descrevem e comparam várias

aproximações para verossimilhanças integradas e fornecem evidências de que a. quadratura

Gauss-Hermite adaptada está entre os melhores métodos. Esta é a abordagem usada como

padrão ]lo procedimento NLMIXED do SAS

2.3.3 Implementação através do Procediriiento NLMIXED do
SAS

O procedimento NLMIXED do SAS versão 8 (SAS, 1999) fornece uma solução para o

ajuste de modelos mistos não lineares que pode ser utilizada para o modelo que estudamos

aqui, apresentado em (2.15).

Considere uma. função de verossimilhança marginal como aquela dada em (2.17). O

procedimento NLMIXED implemente. uma aproximação da integral em (2.17), usando

como padrão, a quadratura adaptada (2.20) descrita acima, admitindo qualquer função
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Considerando h(t) = g(t)/q;(t; µ, v), temos que 

f g(t)dt = f <P(~;~v) cp(t; µ, v)dt 

f h(t) q;(t; µ, v)dt 

Com o resultado acima, temos que a aproximação da integral pela quadratura Gauss

Hermite adaptada é dada por 

Q j L(t) cp(t; o:, 0)dt ~ hv L L(µ + hvxq) cp(µ + hvxq; o:, 0)ex~Wq, 
q=I 

(2.20) 

Liu e Pierce (1994) mostram que com apenas um ponto da quadratura, (2.20) resulta 

na aproximação de Laplace para a integral (Barndorff-Nielsen e Cox 1989, p .59) . · 

Lesa.ffre e Spiessens (2001) verificaram ~m seu modelo que, o método da quadratura 

Gauss-Hermite adaptada produz com Q = 10, resultados próximos daqueles obtidos pelo 

método não adaptado com Q = 50. Pinheiro e Bates (1995) descrevem e comparam várias 

aproximações para verossimilhanças integradas e fornecem evidências de que a quadratura 

Gauss-Hermite adaptada está entre os melhores métodos. Esta é a abordagem usada como 

padrão no procedimento NLMIXED elo SAS. 

2.3.3 Implementação através do Procedin1ento NLMIXED do 
SAS 

O procedimento NLMIXED elo SAS versão 8 (SAS, 1999) fornece uma solução para o 

ajuste de modelos mistos não lineares que pode ser utilizada para o modelo que estudamos 

aqui, apresentado em (2.15). 

Considere uma função de verossimilhança marginal como aquela dada em ( 2 .1 7). O 

procedimento NLMIXED implementa uma aproximação ela integral em (2.17) , usando 

como padrão , a quadratura adaptada (2.20) descrita acima, admitindo qualquer função 
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de (log) verossimilhança que possa ser programável com comandos SAS. O valor que

centraliza o integrando, aqui chamado de estÍmador Ba3/esÍano empÍhco de [4, é ca]cu]ado

pa-ra cada grupo e definido como o ponto que maximiza

Zoglü(P, flui)é(«u; a,0)l

Este procedimento seleciona automaticamente o número de pontos da quadratura pela

avaliação do logarítimo da função de verossimilhança com os valores iniciais atribuídos

aos parâmetros, até que duas avaliações sucessivas tenham uma diferença menor que um

valorfi*ado (lO ').

A maximização de L(À) é obtida pelo uso de um método numérico iterativo. Entre.
uma variedade de técnicas de otmização consideradas, a abordagem padrão é o algorítimo

quase-Newton, associado ao procedimento BFGS dual (SAS, 1999 cap. 46). Este método

não necessita do cálculo das derivadas de segunda ordem um vez que estas são aproxima-

Recentemente alguns autores tem discutido sobre a aplicação do procedimento NLMIXED
em diferentes situações: Lesaflre e Spiessens (2001) em modelos logísticos com efeito

aleatório, Patefield (2002) em modelos não lineares estruturais e Elliott et al. (2002) em

modelos de sobrevivência com medidas repetidas.

Para exemplificar a utilização deste procedimento na estimação do modelo estudado

aqui, consideramos um conjunto de dados simulados, conforme um modelo Weibull de

tempo de falha acelerado com efeito aleatório e duas covariáveis. Os dados apresentam 20

grupos de tamanho 5, contêm 48% de censuras, e os seguintes valores para os parâmetros:

a = 0,5, Pt ;: 0,8, /32 :: 1, a = 0, 75, e é? :; 2. O valor escolhido para 0 corresponde, em

amostras sem censuras, a uma correlação intra-classe de 0,68 (p = 0/(0 + o'n-'/6)). Oç

valores iniciais considerados para os parâmetros foram os obtidos pelo ajuste dos dados

sob um modelo sem efeito aleatório (supondo homogeneidade), e 0,2 para 0.

O conjunto de comandos usados para executar o ajuste no SAS é listado no Apêndice

C. A Tabela 2.2 apresenta um resumo dos resultados

das
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de (log) verossimilhança que possa ser programável com comandos SAS. O valor que 

centraliza o integrando, aqui chamado de estimador Bayesiano empírico de Ui, é calculado 

para cada grupo e definido como o ponto que maximiza 

Este procedimento seleciona automaticamente o número de pontos da quadratura pela 

avaliação do logarítimo da função de verossimilhança com os valores iniciais atribuídos 

aos parâmetros, até que duas avaliações sucessivas tenham uma diferença menor que um 

valor fixado ( 10-4 ). 

A maximização de L(À) é obtida pelo uso de um método numérico iterativo. Entre 

urna variedade de técnicas de otmização consideradas, a abordagem padrão é o algorítimo 

quase-Newton, associado ao procedimento BFGS dual (SAS, 1999 cap. 46). Este método 

não necessita do cálculo das derivadas de segunda ordem um vez que estas são aproxima

das. 

Recentemente alguns autores tem discutido sobre a aplicação do procedimento NLJVIIXED, 

em difere~~es situações: Lesaffre e Spiessens (2001) em . modelos logísticos com efeito 

aleatório, Patefielcl (2002) em modelos não lineares estruturais e Elliott et al. (2002) em 

modelos ele sobrevivência com medidas repetidas. 

Para exemplificar a utilização deste procedimento na estimação elo modelo estudado 

aqui, considera.mos um conjunto ele dados simula.dos, conforme um modelo vVeibull ele 

tempo ele falha. acelerado com efeito aleatório e duas covariáveis. Os ela.elos apresentam 20 

grupos de tamanho 5, contêm 48% ele censuras, e os seguintes valores para os parâmetros: 

0; = O, 5, {31 = O, 8, {32 = 1, <J = O, 75 , e 0 = 2. O valor escolhido para 0 corresponde, em 

amostras sem censuras, a uma correlação intra-classe ele 0,68 (p = 0/(0 + <J
2

1r
2 /6)). Os 

valores iniciais considerados para os parâmetros foram os obtidos pelo ajuste dos dados 

sob um modelo sem efeito aleatório (supondo homogeneidade) , e 0,2 para 0. 

O conjunto de comandos usados para executar o ajuste no SAS é listado no Apêndice 

C. A Tabela 2.2 apresenta um resumo dos resultados. 
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Tabela 2.2:
Estimação de máxima verossimilhança

para dados simulados (0 = 2)

Modelo Weibull
sob independência

Modelo Weibull com
Efeito Aleatorio

Param. Est. EP P-valor Est. EP P-valor

/3i
a
a'
a

0,220 0,389 0,573
0,837 0,168 <0,001
1,283 0,268 <0,001
1,430 0,110 <0,001

Verificamos neste exemplo que, a inclusão do efeito aleatório no modelo melhora,

principalmente, a estimativa. do parâmetro de escala. Contudo a estimativa da variância

do efeito aleatorio fica um pouco acima do verdadeiro valor.Neste exemplo, o número de

pontos considerados para a quadratura Gauss-Hermite adaptada (Q = 3), foi de acordo

com o critério de escolha do programa, descrito anteriormente.

2.4 Aplicação

Consideramos aqui, a análise de um conjunto de dados, resultantes de um experi-
mento realizado llo Instituto de Biociências da USP e descrito em Xavier, Campos e

Gomes (2003). O experimento envolve 32 ratos divididos em 3 grupos. O grupo l inclui

animais com pequenas lesões numa região do sistema nervoso, chamada giro denteado dor-

sal (GDD) e supostamente envolvida em memória espaciall o grupo 2 inclui animais com

pequenas lesões no giro denteado ventral (GDV), supostamente não envolvido em memória

espacial; o grupo 3 inclui arlimais para controle, submetidos a uma neurocirurgia similar

a dos demais grupos, mas sem qualquer dano ao sistema nervoso.

Depois da recuperação da cirurgia, esses animais foram colocados em uma piscina
redonda com água turva. Nessa piscina existia uma plataforma que perma-liecia submersa,

e o pesquisador observou o tempo que os ratos levavam nadando até encontra-la. Os
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0,655 0,455 0,166
0,576 0,106 <o,001
1,026 0,138 <o,001
0,670 0,081 <o,001
2,600 1,108 0,030

Parâm. 

a 

/31 
/32 
(5 

0 

Tabela 2.2: 
Estimação de máxima verossimilhança 

para dados simulados (0 = 2) 

Modelo Weibull Modelo Weibull com 
sob independência Efeito Aleatorio 

Est. EP P-valor Est. EP P-valor 

0,220 0,389 0,573 0,655 0,455 0,166 
0,837 0,168 <0,00 1 0,576 0,106 <0,001 
1,283 0,268 <0,001 1,026 0,138 <0,001 
1,430 0,110 <0,001 0,670 0,081 <0,001 

2,600 1,108 0,030 

Verificamos neste exemplo que, a inclusão do efeito aleatório no modelo melhora, 

principalmente, a estimativa do parâmetro de escala. Contudo a estimativa da variância 

do efeito aleatorio fica um pouco acima do verdadeiro valor.Neste exemplo, o número de 

pontos considerados para a quadratura Gauss-Hermite adaptada ( Q = 3), foi de acordo 

com o critério de escolha elo programa, descrito anteriormente. 

2.4 Aplicação 

Consideramos aqui, a análise de um conjunto ele dados , resultantes ele um experi

mento realizado no Instituto ele Biociências da USP e descrito em Xavier, Campos e 

Gomes (2003). O experimento envolve 32 ratos divididos em 3 grupos. O grupo 1 inclui 

animais com pequenas lesões numa região do sistema nervoso, chamada giro clenteado dor

sal (GDD) e supostamente envolvida em memória espacial; o grupo 2 inclui animais com 

pequenas lesões no giro clenteaclo ventral (GDV), supostamente não envolvido em memória 

espacial; o grupo 3 inclui animais para controle, submetidos a uma neurocirurgia similar 

a elos demais grupos, mas sem qualquer dano ao sistema nervoso. 

Depois da recuperação da cirurgia, esses animais foram colocados em uma p1scma 

redonda com água turva. Nessa piscina existia uma plataforma que permanecia submersa, 

e o pesquisador observou o tempo que os ratos levavam nadando até encontrá-la. Os 
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animais foram treinados por 14 dias, com 2 tentativas por dia, na condição em que a
plataforma era fixa, i.e. , encontrava-se sempre na mesma localização da piscina ao longo

de todos os dias. Quando um animal não era capaz de encontrar a plataforma sozinho

em até 2 minutos, este era conduzido pelo experimentador para a mesma, e o tempo

registrado era considerado como uma observação censurada.

O objetivo do estudo era verificar se o aprendizado mostrava-se diferente em cada um

dos grupos. Neste conjunto de dados, temos 32 ratos, com 28 observações (tentativas)

para cada rato, totalizando 896 observações, sendo 129 censuradas (14%). A Tabela 2.3

fornece uma descrição resumida dos dados, ignorando as censuras (tratando censurar como

fala.s).

Tabela 2.3:
Descrição dos dados sobre memória espacial em ratos, de acordo com o grupo de

tratamento.

Grupo No. No.
Animais Obs.

Tempo Desvio Tempo Médio Tempo Médio
médio padrão IÂtentativa 23 tentativa a b

GDD
GDV
Controle

10
12
10

280 51,075
336 42,318
280 38,379

42,60
38,83
39,61

55,41
45,10
44,98

46,74
39,54
31,77

4,38 0,063
4,15 -0,061
4,15 0,070

Seja Z/ij o logaritmo do tempo decorrido até o rato { chegar à plataforma, ou ser

censurado, na .j ésima tentativa. Para explorar um pouco mais os dados, estimamos

regas de mínimos quadrados de yij com respeito à ordem da tentativa total (1,. . . ,28).
O intercepto (a) e o coeficiente angular (b) para cada grupo estão listados nas últimas

colunas da Tabela 2.3 (EMQ).

Considerando que observações de um mesmo animal podem estar relacionadas, assu-

mimos um modelo Weibull com efeito aleatório para os dados. Após uma análise prévia

optamos pelo seguinte modelo

\''ã.3 -- Ui-+ Pgd«GDVi -} l3c.,.tCONTi -} j3ttTTij -F l3taTDij -+ l3tt*taTT + TDii-F acij, Ç2.2'L )

com Ui -, JV(a,0), representando o efeito aleatório do animal {, e com cij representando

o erro aleatório do modelo, com distribuição valor extremo padrão. As covariáveis consi-
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animais foram treinados por 14 dias, com 2 tentativas por dia, na condição em que a 

plataforma era fixa, i.e., encontrava-se sempre na mesma localização da piscina ao longo 

de todos os dias. Quando um animal não era capaz de encontrar a plataforma sozinho 

em até 2 minutos, este era conduzido pelo experimentador para a mesma, e o tempo 

registrado era considerado como uma observação censurada. 

O objetivo do estudo era verificar se o aprendizado mostrava-se diferente em cada um 

dos grupos. Neste conjunto de dados, temos 32 ratos, com 28 observações (tentativas) 

para cada rato, totalizando 896 observações , sendo 129 censuradas (14%). A Tabela 2.3 

fornece uma descrição resumida dos dados, ignorando as censuras (tratando censurar como 

falhas). 

Tabela 2.3: 
Descrição dos dados sobre memória espacial em ratos, de acordo com o grupo de 

tratamento . 

Grupo No. No. Tempo Desvio Tempo Médio Tempo Médio EMQ 
Animais Obs. médio padrão l-ª, tentativa 2-ª, tentativa a b 

GDD 10 280 51 ,075 42,60 55,41 46,74 4,38 -0,063 
GDV 12 336 42,318 38,83 45,10 39,54 4,15 -0,061 
Controle 10 280 38,379 39,61 44,98 31,77 4,15 -0,070 

Seja Yii o logarítmo do tempo decorrido até o rato i chegar à plataforma, ou ser 

censurado, na j-ésima tentativa. Para explorar um pouco mais os dados, estimamos 

retas de mínimos quadrados de Yii com respeito à ordem da tentativa total (1, . .. ,28) . 

O intercepto (a) e o coeficiente angular (b) para cada grupo estão listados nas últimas 

colunas da Tabela 2.3 (EMQ). 

Considerando que observações de um mesmo animal podem estar relacionadas, assu

mimos um modelo Weibull com efeito aleatório para os dados. Após uma análise prévia 

optamos pelo seguinte modelo 

com Ui ~ N(a , 0) , representando o efeito aleatório do animal i , e com Eij representando 

o erro aleatório do modelo, com distribuição valor extremo padrão. As covariáveis consi-
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deradas são: número da tentativa em todo o experimento (TT C {1,2, ..., 28}), número

da tentativa do dia (TD C {1,2}), e as variáveis indicadora GZ)y (l se o animal tem
lesões na região GDV, e 0 caso contrário) e C'O]VT (] se o animal é do grupo contro]e e

0 caso contrário). Incluímos também a interação entre TT e TI), que representa a única

interação significativa para os dados. Com esta parametrização, temos que os coeficientes

Õgd« e Dc«.t representam, respectivamente, o efeito diferencial do grupo 2 (GDV) e do

grupo controle, com respeito ao grupo l (GDD). Usamos o procedimento NLMIXED para

ajustar este modelo 1 , considerando quadratura adaptativa para obter a verossimilhança

marginal, e adorando o algorítmo quase-Newton para obtenção do estimadores de máxima

verossimilhança. O valores iniciais das estimativas foram aqueles obtidos sob a hipótese

de homogeneidade entre respostas de diferentes animais. Os resultados para o ajuste sob

homogeneidade e para o ajuste do modelo .com efeito aleatório estão na Tabela 2.4.

Tabela 2.4:
Estimação de máxima verossimilhança dos parâmetros

para dados sobre memória espacial em ratos,

Modelo Weibull
sob independência

Modelo Weibull
com efeito aleatorio

Parâmetro Estimativa EP P-valor Estimativa EP P-valor

Após tratar da correlação dos dados, embora a estimativa da variância do efeito

aleatório seja pequena (0 = 0, 07), e as estimativas obtidas para os demais parâmetros se-

jam em geral próximas das encontradas sob o modelo pressupondo independência, percebe-

mos dados lotam ordenados com respeito ao número de identificação de cada animal (proc SORO'),
antes do uso do proa NLMIXED.
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a 5,4457 0,1177 <o,001 5,9529 0,2437 <,ooUI
Pp.z« 0,2312 0,0802 0,0039 0,2090 0,1404 0,1466
PC""' 0,4460 0,0839 <,o001 0,4087 0,1466 0,0090

  0,0891 0,0060 <,o001 0,1142 0,0125 <,o001
  0,5000 0,1434 0,0005 0,5192 0,1374 0,0007

  0,0214 0,0080 0,0074 0,0231 0,0077 0.0052
a 0,9090     0,8692 0,0248 <o,oo]
0       0,0748 0.0268 0,0090

deradas são: número da tentativa em todo o experimento (TT E {l, 2, .. . , 28} ), número 

da tentativa do dia (TD E {1,2}), e as variáveis indicadora CDV (l se o animal tem 

lesões na região GDV, e O caso contrário) e CONT (1 se o animal é do grupo controle e 

O caso contrário). Incluímos também a interação entre TT e T D, que representa a única 

interação significativa para os dados . Com esta parametrização, temos que os coeficientes 

{3gdv e f3cont representam, respectivamente, o efeito diferencial do grupo 2 (GDV) e do 

grupo controle, com respeito ao grupo 1 (GDD) . Usamos o procedimento NLMIXED para 

ajustar este modelo 1, considerando quadratura adaptativa para obter a verossimilhança 

marginal , e adotando o algorítmo quase-Newton para obtenção do estimadores de máxima 

verossimilhança. O valores iniciais das estimativas foram aqueles obtidos sob a hipótese 

de homogeneidade entre respostas de diferentes animais. Os resultados para o ajuste sob 

homogeneidade e para o ajuste do modelo_ com efeito aleatório estão na Tabela 2.4. 

Tabela 2.4: 
Estimação de máxima verossimilhança dos parâmetros 

para dados sobre memória espacial em ratos, 

Modelo Weibull Modelo vVeibull 
sob independência com efeito aleatorio 

Parâmetro Estimativa EP P-valor Estimativa EP P-valor 

Q 5,4457 0,1177 < 0,001 5,9529 0,2437 <, 0001 

/3gdv -0,2312 0,0802 0,0039 -0,2090 0,1404 0,1466 
f3cont -0,4460 0,0839 <,0001 -0,4087 0,1466 0,0090 
f3tt -0,0891 0,0060 <,0001 -0,1142 0,0125 <,0001 
f3td -0 ,5000 0,1434 0,0005 -0,5192 0,1374 0,0007 
f3tt.td 0,0214 0,0080 0,0074 0,0231 0,0077 0,0052 
(J 0,9090 0,8692 0,0248 < 0,001 
0 0,0748 0,0268 0,0090 

Após tratar da correlação dos dados, embora a estimativa da va.nanc1a do efeito 

aleatório seja pequena ( ê = O, 07), e as estimativas obtidas para os demais parâmetros se

jam em geral próximas das encontradas sob o modelo pressupondo independência, percebe-

1Os dados foram ordenados com respeito ao número de identificação de cada animal (proc SORT) , 
antes do uso do proc NLMIXED . 
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mos que o eno padrão das estimativas aumenta. Por esta razão, os testes de significância

para os parâmetro podem não fornecer resultados equivalentes nos dois enfoques.

Com respeito ao objetivos do estudo, notamos que os animais do grupo com lesões

na região GDD necessitam, em geral, de mãs tempo para localizar a plataforma que os

animais do grupo controle (P««t = --0, 4087, P-valor = 0,0090), o que sugere que a região

lesada estaria de fato envolvida em memória espacial. Contudo não verificamos diferença

significativa no desempenho dos animais com lesão na região GDV com respeito ao grupo

GDD (Pg,.z = --0, 2090, P-valor = 0,1466), nem com respeito ao grupo controle (P-valor

- 0,1628).

Verificamos também que, para todos os animais, com ou sem lesões, existe em geral

uma significativa redução no tempo até a localização da plataforma tanto na segunda

tentativa coú respeito à primeira em um mesmo dia (Ptd = --0, 5192, P-valor = 0,0007),

quanto no decorrer das sucessivas tentativas (Pü = --0, 1142, P-valor < 0,0001). Entre-

tanto a interação positiva existente entre 7'T e TZ) (Ptt.td = 0, 0231, P-valor = 0,0052),

mostra que a diferença entre o desempenho dos animais na primeira e na segunda tentativa

em um mesmo dia, se reduz com o treinamento diário. Isto parece mostrar a consolidação

no aprendizado com o treinamento mesmo para os animais com lesão no sistema nervoso.

O ajuste de um modelo de Cox coi-n fragilidade fornece resultados equivalentes com

respeito a significância dos parâmetros, contudo, a interpretação dos resultados não é fácil

como no modelo log-linear que usamos aqui. Klein (1992) col-nenta sobre os cuidados que

devem ser tomados para interpretar modelos de fragilidade.

Observamos que o ajuste do modelo admitindo independência, fornece evidências da

existência de diferença signihcativa entre os três grupos de animais, na ordem indicada

pelas médias da Tabela 2.3. Assim, no nosso exemplo, admitir ou não a correlação entre

observações de um mesmo animal (isto é, a heterogeneidade entre observações de dife4tes

animais), representa uma importante decisão que pode modificar a interpretação do re-

sultados. Retomamos a este exemplo no Capítulo 3.
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Capítulo 3

Testes de llomogeneidade em
Modelos de Sobrevivência

3.1 Introdução

Estamos interessados aqui em dados de tempo de vida. agrupados, e na sua relação com

variáveis explanatórias. Em situações como estas, é natural o interesse em testam se os

grupos são homogêneos entre si, ou se existe independência entre membros de um mesmo

grupo. Neste capítulo, desenvolvemos testes escores de homogeneidade para dados de

sobrevivência agrupados, sem fixar uma distribuição para o efeito aleatório. Estes testes

diferem entre si apenas pela forma de estimar a variância da função escore. Apresentamos

na próxima seção um breve levantamento bibliográfico das principais referências que ori-

ginaram, estenderam e estudaram propriedades dos testes escore de homogeneidade. Em

seguida descrevem-nos a notação e o modelo adorado, e apresentamos o desenvolvimento

teórico usado para obter a estatística de escore para amostras censuradas. Encontramos

a estatística para o modelo Weibull, e mostramos que, neste caso para amostras sem

censuras, esta apresenta uma. forma fechada e fácil de calcular. Realizamos um estudo de

simulação para comparar o poder dos testes e concluímos o capítulo com a aplicação dos

testes a três conjuntos de dados de sobrevivência agrupados, com o objetivo de identificar

a existência de heterogeneidade entre grupos.
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3.2 Breve Histórico

O teste de homogeneidade para dados agrupados estudado aqui, tem sua origem nos

testes escora para detectar superdispersão, aplicados geralmente a dados de contagem sob

o modelo Poisson ou a dados na forma de proporção sob o modelo binomial. Estes testes

visam basicamente avaliar se a variabilidade dos dados é lrlaior que a suposta pelo modelo.

Em situações como esta, os testes de escore apresentam a vantagem de não necessitar do

ajuste do modelo combinado (misto) que incorpora a variabilidade adicional, mas apenas

do ajuste do modelo simples.

A ideia básica utilizada em uma série de estudos sobre teste escore de superdispersão,

parece ter surgido, pelo menos, na década de 60. Os trabalhos de Neyman e Scott (1966) e

Bartoo e Puré(1967) propõem um. teste de homogeneidade assintoticamente e localmente

mais poderoso, para a estabilidade da média da distribuição de Poisson, que possui uma.

propriedade que definem como robustez da o maZ Jade. Para entender melhor, considere

que a distribuição combinada pode ser representada com /(z) = J' /(z/u)dF'(u), sendo
F'(u) uma distribuição não degenerada. Esta propriedade refere-se ao fato de que a oti-

malidade do teste se mantém para. qualquer forma da F'(u), assumindo válidas apena-s

algumas condições sobre os momentos desta distribuição.

Usando uma abordagem semelhante à descrita acima, Cox (1983) estabelece uh teste

de superdispersão sem especihcar a distribuição do modelo misto, para o qual apenas os

dois primeiros momentos são fixados. Dean (1992) desenvolve uma teoria que, segundo

ele, unifica diversos testes escore para superdispersão, e deriva um teste para superdis-

persão que generaliza alguns previamente estabelecidos. Este teste apresenta a mesma

abordagem dada em Cox (1983), ou seja, para o modelo misto são especificados apenas

os dois primeiros momentos da sua distribuição.

'FYatando de uma situação mais geral em que os dados encontram-se agrupados, Liang

(1987) estende o resultado de Cox (1983) para desenvolver um teste escore de homogenei-

dade localmente mais poderoso sob uin modelo misto, sendo robusto, no sentido que não

necessita da especificação da distribuição da mistura. Observe que os testes de superdis-

persão, discutidos acima, representam casos especiais do anual, quando todos os grupos
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têm tamanho igual a um.

Nos últimos anos, de acordo com Kimber (1996) , os métodos para testar a existência de

heterogeneidade em dados agrupados têm recebido bastante atenção, e o trabalho de Liang

(1987) deu origem a alguns artigos, a maioria com aplicações para a família exponencial.

Commenges et d. (1994) derivam o teste de homogeneidade de Liang (1987) sob o

modelo de regressão logístico com um efeito aleatório. A principal contribuição destes

autores foi possibilitar a aplicação do teste na presença de covariáveis. Em um contexto

mais geral, Jacqmin e Commenges (1995) propõem um teste similar para um modelo linear

generalizado canónico com um efeito aleatório. Lin (1997) estende o resultado anterior

para um modelo linear generalizado que admite mais de uma fonte de heterogeneidade

(MLG misto), desenvolvendo um teste estore global para a hipótese de que todos os
componentes de variância são iguais a zero, assim como testes individuais para cada

componente de variât)cia.

Temos também alguns trabalhos sobre testes de homogeneidade aplicáveis a dados
de sobrevivência. Grau (1995) e Commenges e Andersen (1995) propõem testes de ho-

mogeneidade que apresentam algumas simjlaridades, para modelos semiparamétricos de

riscos proporcionais com fragilidades, usando a abordagem da verossimilhanca parcial

(Clox, 1972). Especificando o modelo através de um processo de contagem, estes autores

usam a teoria de martigais para obter uma estatística. fortemente relacionada com a dada

em Liang (1987), que não depende da distribuição do efeito aleatório, aqui chamado de

variável de fragilidade. I':imber (1996) obtém um teste de homogeneidade para o modelo

Weibull multivariado, considerando todos os grupos com o mesmo número de indivíduos

p. Este autor fornece uma estatística escore para amostras sem censuras e, para amostras

com censura tipo 1 , e obtém expressões para os testes, nos casos em que p :; l e p = 2.

Neste capítulo, seguindo esta linha de pesquisa, usamos a abordagem dada em Liang

(1987) para desenvolver um teste encore robusto (no sentido descrito acima) para testar
homogeneidade entre grupos em amostras censuradas, para modelos com verossimilhan-

ça completamente definida. Mostramos também que este teste, que admite grupos de

diferentes tamanhos, covariáveis e censuras geradas através de um mecanismo aleatório,

representa uma extensão dos resultados dados em Kimber (1996).
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3.3 Descrição do Modelo

O modelo definido aqui é um modelo de tempo de falha acelerado com efeito aleatório,

conforme definido no capítulo anterior (2.15), mas com uma representação diferente para

o efeito aleatório. Consideramos, como antes, uma amostra dividida em k grupos com Zj

sendo o tempo de vida do indivíduo .j no grupo á, para.j - l,...,ni, e á = 1,...,k. Seja

xi.j um vedor de covariáveis com p componentes. O modelo é representado por,

tog'&j (14 + /3Txi.í + acij , (3.1)

sendo c;js erros aleatórios independentes e identicamente distribuídos com média e varância

conhecidas, e sendo /3 e a parâmetros desconhecidos. O efeito aleatório do grupo á é re-

presentado por

U: - a + 0:/'U, (3.2)

sendo E's variáveis aleatórias independentes e identicamente distribuídas com função de

distribuição não especificada F', satisfazendo

Flui i, xlK;l 0 e Ejyiml < oo para m > 3. (3.3)

Assim, neste modelo, não postulamos uma distribuição para o efeito aleatório, mas

apenas algumas condições sobre os momentos desta. distribuição.

Assumimos também que (7m([&, ci.f) = 0, e que condicionado ao efeito aleatório Z]/i, as

respostas dentro do grupo i são independentes. Admitimos que os tempos de sobrevivência

estão sujeitos a. censuras aleatórias, conforme descrito anteriortnente, sendo as respostas

Kj = mán(ZogTij, ZogCbj), e (5€j o indicador de falhas. Os dados são representados pelos

pa-res de variáveis aleatórias (K:Í, ãj), e as covariáveis xi.f. Assumimos também que os
efeitos aleatórios (A, são independentes dos tempos de censura.

3.3.1 Hipótese de Homogeneidade

Seja n = ml + . . . + nÀ; o tamanho da amostra e r a variância comum, conhecida. para

os erros cij. Com base no modelo definido em (3. 1) e (3.2), é fácil mostrar que a matriz de
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variâncias e covariâncias de uma amostra sem censuras Y = (YI 1 , . . . , yl«: , . . . , yk- , . . . , }k,, )T,

é dada por

}''ar(Y) +a'r1., ''/ (3.4)

onde M = dáagll.:, . . . , 1«*}, com 1«: representando um vedor de uns com ni elementos,

e 1. a matriz identidade de dimensão n. Desta forma temos que, para membros de

um mesmo grupo (7ou(Xj: , X.Í,) = 0, e para indivíduos pertencentes a diferentes grupos

C'ou(X.j, K,j) = 0. Além disso a variância para toda as variáveis é constante yar(Xj) =

é? -.F a21-, e consequentemente, a correlação entre membros do grupo ié dada por pi ::
0/(0 + a'.-).

Assim, a hipótese de não correlação entre os indivíduos de um mesmo grupo, ou de
homogeneidade entre grupos, pode ser formulada em termos do parâmetro 0. Desta forma,

o nosso interese é testar Ho : a = 0 contra a alternativa Hi : 0 > 0, e no decorrer deste

capítulo chamamos Ho de Aãpótese de Aomoge'neÍdade.

3.4 Estatística de Escora para Amostras Clensuradas

Seja À = ('yT, 0)T o vedor de parâmetros desconhecidos, com 'T = (a, PT, a). l)enota-

mos como antes, o vetou de tempos observados no grupo { como E = (EI, K2, . . , }ç«')T,

sendo (5i e xi definidos analogamente. A verossimilhaça relativa à distribuição marginal

de (X, õi), denotado por -Li(À) = Li(À; X, õi, xi), é dada por

z.: ( .x ) J' ü(ÀIK
(3.5)

J' Ü(.Xla - a + 0'/'«:)d-F(«.),

com Li(ÀIU = ui) e Li(ÀIUi = a + r?'/'u:) denotando respectivamente, a verossimilhança

relativa à distribuição condicional de (X, õi), com respeito a U e com respeito ao efeito

aleatório Z14. Assim, usando a. notação u(ui) = a + 0:/'u; para representar a relação entre

u e u dada em (3.2), e considerando a suposição de independência condicional ao efeito
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Cov(Y;d, Y;21 ) = O. Além disso a variância para toda as variáveis é constante Var(Y;1) = 

0 + r72T, e consequentemente, a correlação entre membros do grupo í é dada por Pi = 
0/(0 + f72T). 

Assim, a hipótese de não correlação entre os indivíduos de um mesmo grupo, ou de 

homogeneidade entre grupos, pode ser formulada em termos do parâmetro 0. Desta forma, 

o nosso interese é testar H0 : 0 = O contra a alternativa H1 : 0 > O, e no decorrer deste 

capítulo chamamos H0 de hipótese de homogeneidade. 

3.4 Estatística de Escore para Amostras Censuradas 

Seja À = (, T, 0) T o vetor de parâmetros desconhecidos, com "'? = ( a , /3 T, r7). Denota

mos como antes, o vetor de tempos observados no grupo i como Y; = (Y;1 , Y;.2 , ... , ½11J T, 

sendo Ói e Xi definidos analogamente. A verossimilhaça relativa à distribuição marginal 

de (Y;., ói), denotada por Li(À) = L.;.(\ Y;., Ói, x.i), é dada por 

Li(À) = J Li (À I¼ = Vi)dF(vi) 
(3.5) 

J Li (ÀIUi =a+ 01l2v.i)dF(vi), 

com Li (ÀI¼ = vi) e L.i(ÀIUi =a+ 01l 2vi) denotando respectivamente, a verossimilhança 

relativa à distribuição condicional de (Y;., ói), com respeito a i1i e com respeito ao efeito 

aleatório Ui. Assim, usando a notação u(vi) =a+ 01!2v.; para representar a relação entre 

u e v dada em (3.2), e considerando a suposição de independência condicional ao efeito 
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do grupo, temos que

L:(.xlu(«.)) Lj(,xlu(«:))(3/:jlu(u.),":j);''$(z/.jlu(«.), nj):''''
.j=i j=i

(3.6)

com ./: e S denotando respectivamente as funções de densidade e sobrevivência condicionais

de logZj dado o efeito do á-ésimo grupo, [4

Note que Lij(Àlu(0)) = Lij('y) depende apenas de ', e representa a verossimilhança

do sujeito .j, pertencente ao grupo {, sob o modelo usual sem efeito aleatório, ou seja

L:j('Y) , &jy'j So(Z/ij , &j) :'':j ,(3.7)
sendo /o e So respectivamente a função de densidade e a função de sobrevivência do modelo

sem efeitos aleatórios, chamado algumas vezes aqui de modelo Aornogêneo. Queremos então

obter o logaritmo da verossimilhança marginal para toda a amostra, ou seja,

k

E
á-l

z(À) - log l Li(X\«.(uà)dF(u.) (3.8)

3.4.1 Log-verossimilhaça Marginal

Para obter Z(À) precisamos resolver a integral dada em (3.8). O principal obstáculo

para resolver esta integral é o fato de não termos estabelecido uma forma para a dis-

tribuição F'. A solução adotada aqui segue as abordagens dadas em Cox (1983), Liang

(1987) e Dean (1992), entre outros. Esta solução, descrita de forma mais detalhada

em Dean (1992), corresponde a fazer uma expansão em série de Taylor para a função
Li(Àlu(ui)) em torno de ui = 0, e calcular a integral com base na8 suposições estabelecidas

para os momentos da distribuição F'. Os resultados da literatura apresentam esta solução

para amostras sem censuras. No nosso estudo estendemos estes resultados para o modelo

log-linear geral dado em (3.1) e (3.2), que permite a presença de censura aleat(ária. Este

resultado encontra-se resutrlido na seguinte proposição:
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do grupo, temos que 

n,; ni 

Li(À lu(vi)) = II Lij(,~lu(vi)) = ITf(Yii lu(vi),Xij/iiS(yij lu(vi),Xij) 1
-

8ii (3.6) 
j=l j=l 

com f e S denotando respectivamente as funções de densidade e sobrevivência condicionais 

de log 7:j dado o efeito do i-ésimo grupo, Ui. 

Note que Lij(>. lu(O)) = Lij(,) depende apenas de ,, e representa a verossimilhança 

do sujeito j, pertencente ao grupo i, sob o modelo usual sem efeito aleatório, ou seja 

(3.7) 

sendo fo e S0 respectivamente a função de densidade e a função de sobrevivência do modelo 

sem efeitos aleatórios, chamado algumas vezes aqui de modelo homogêneo. Queremos então 

obter o logarítmo da verossimilhança marginal para toda a amostra, ou seja, 

k - - . . 

l(>.) = L log j Li(Àlu(v.;.))dF(v.i)-
i-=l · 

(3 .8) 

3 .4.1 Log-verossimilhaça Marginal 

Para obter l(>.) precisamos resolver a integral dada em (3.8). O principal obstáculo 

para resolver esta integral é o fato de não termos estabelecido uma forma para a dis

tribuição F . A solução adotada aqui segue as abordagens dadas em Cox (1983) , Liang 

(1987) e Dean (1992), entre outros. Esta solução, descrita de forma mais detalhada 

em Dean (1992) , corresponde a fazer uma expansão em série de Taylor para a função 

L.i(>. lu(v-i)) em torno de vi= O, e calcular a integral com base nas suposições estabelecidas 

para os momentos da distribuição F. Os resultados da literatura apresentam esta solução 

para amostras sem censuras. No nosso estudo estendemos estes resultados para o modelo 

log-linear geral dado em (3.1) e (3.2) , que permite a presença ele censura aleatória. Este 

resultado encontra-se resumido na seguinte proposição: 
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Proposição 3.1 Considere o modelo deÂnido em (3.í) - (3.2), sob üs condições (3.3). O

logadtimo da junção de uerossimilhança relata a à distübuição marginal (3.8) para este

modelo é dado 'por

Z(.X) -Z.(7) +'S'l.g l +&d-ZB + }' ' '(~).E(Um)0# l (3.9)
oÍW ('y) -n (K" )o ?+

«j"'.,, - (%P) .«:.«,

"..«,-(q#) '' ',, -(a: P)'*e:P,
(3.10)

(3.11)

se«d. L.(') L:j('y) . Zo('y) - E:::: log L:j (7)

Prova: Para simplificar, usamos a notação

L:(,Xlu(«:)) (u(«:))

[gnorando o índice, temos que a integral em (3.8) que desejamos reso]Ver Ê(la da forma

g(u(«))dF'« Ig(u(V')l

A expansão é obtida conforme segue

.(«m) - ,(«m) + E (e=::irai«-.'l =
nl,:: l

Como õu(u)/õu = 0:/2, é fácil mostrar que

0"g(u(«))
Um

Desta forma, usando g(")(u(u)) para denotar a m-ésima derivada de g com respeito a u,
temos

a"g(u(«

36

Proposição 3.1 Considere o modelo definido em (3.1} - (3.2}, sob as condições (3.3). O 

logarítimo da Junção de verossimilhança relativa à distribuição marginal (3. 8) para este 

modelo é dado por 

com 

D;m)(,) = (ª:;l')) /Li(,) (3.10) 

h ·( ) = (8
2
Li(,)) /L ·( ) = (8logL.i(,))

2 

8
2

logLi(,) 
i r âa2 i r 8a + 8a2 ' (3.11) 

Prova: Para simplificar, usamos a nota9ão 

Ignorando o índice, temos que a integral em (3.8) que desejamos resolver fi~a da forma 

j g(u(v))dFv = E[g(u(V)]. 

A expansão é obtida conforme segue 

(X) (ªmg(u(v)) ) vm 
g(u(v)) = g(u(O)) + ~ ovm lv=O m!. 

Como âu(v)/âv = 01
/

2
, é facil mostrar que 

âmg(u(v)) = amg(u(v)) em/2_ 
âvm oum 

Desta forma, usando gCm)(u(v)) para denotar a m-ésima derivada de g com respeito a u, 

temos 
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g(«(«)) - g(«(o)) + gm(«(o))o'/'" + pm(«(o))11r+ >1: p(w(«(o))e;lr

Agora, considerando as suposições (3.3) temos

't,(« »]-,(«m) l:--g--x
sendo Z)(") = g(")(u(0))/g(u(0)) e h = Z)(')

Usando este resultado em nosso problema original, e retomando a utilização dos

índices, temos que (3.8) pode ser escrito como

Note que

{=1 {=1 {=1 L
z(À) - }: i'g zlg;(«(%))l - >1: i'gg:(«(o)) + l>1: I'g

E
i-l {-l {-l j-t

com .Léj(') dado em (3.7). Podemos então reescrever a função de log-verossimilhança

comp[eta como aque]a dada em (3.9). []

Elog g: (u(0) ) Elog -h(Àlu(0)) - E log Z.:j ('y)

No contexto de modelos de superdispersão, Cox (1983) considera que para uma pequena

gtlanÍídade de superdàspersão (ou seja, 0 pequeno) , a especificação completa da distribuição

da mistura é desnecessária, sendo importante apenas a determinação de sua média e
variância. Dean (1992), assume que os momentos centrais de ordem m (m > 2) do efeito

aleatório decrescem para zero quando 0 4 0 e, especiÊcando também apenas os primeiros

dois momentos do efeito aleatório, chega a uma expressão exala, como a dada em (3.9).

Da mesma forma Liang (1987) , cuja representação do modelo foi tomada como base aqui,

também assume apenas os 2 primeiros momentos especificados. Contudo, mostramos a

seguir que para garantir a. existência da matriz de segundas derivadas de Z(À) dada em

(3.9), é necessário também assumir que E(%;) = 0, ou equivalentemente, que o terceiro

momento central do efeito aleatório é nulo. Esta suposição que parece caracterizar o
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Agora, considerando as suposições (3.3) temos 

[ 
h0 

00 

D(m)0'!f: E(Vm)l 
E[g (u(V))] = g(u(O)) 1 + 2 + ~ m! , 

sendo D(m) = g(m)(u(O))/g(u(O)) eh= D(2). 

Usando este resultado em nosso problema original, e retomando a utilização dos 

índices, temos que (3.8) pode ser escrito como 

Note que 
k k k ni 

Llogg,i(u(O)) = LlogL.i(,~lu(O)) = LLlogL.i,j(,), 
i =l j=l 

com Li1 (,) dado em (3.7). Podemos então reescrever a função de log-verossimilhança 

completa como aquela dada em (3 .9). D 

No contexto de modelos de superdispersão, Cox (1983) considera que para uma pequena 

quantidade de superdispersão ( ou seja, 0 pequeno) , a especificação completa da distribuição 

da mistura é desnecessária, sendo importante apenas a determinação de sua média e 

variância. Dean (1992), asswne que os momentos centrais de ordem m (m > 2) do efeito 

aleatório decrescem para zero quando 0 - O e, especificando também apenas os primeiros 

dois momentos do efeito aleatório, chega a uma expressão exata, como a dada em (3 .9) . 

Da mesma forma Liang (1987), cuja representação do modelo foi tomada como base aqui, 

também assume apenas os 2 primeiros momentos especificados. Contudo , mostramos a 

seguir que para garantir a existência da matriz de segundas derivadas de l(À) dada em 

(3.9) , é necessário também assumir que E(V;3) = O, ou equivalentemente, que o terceiro 

momento central do efeito aleatório é nulo. Esta suposição que parece caracterizar o 
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nosso modelo como sendo mais restrito, já havia sido observada em Bartoo e Puré(1967)

e Moran (1973) quando estudaram testes de homogeneidade em modelos Poisson e Gama,

e aparentemente deveria ser também essencial na formulação dos modelos dados em Dean

(1992), Liang (1987) e Cox (1983). Moran (1973) mostra que a imposição do 3Q momento

nulo é essencial para validar a distribuição assintótica da estatística de estore (ou O'(a)).

3.4.2 Função Escore

Denotemos por S(À) a função escore com respeito à verossimilhança (3.9), e seja Ào

('ro, 0) o valor do parâmetro sob a hipótese de homogeneidade. Temos que

s(Ào) - eg?l*-*. -(s,(Ào), s'(Ào)) .(3 i2)

Note que sob Ho, a função escore com respeito ao vetor de parâmetros de perturbação

(S,y) é obtida através da (log) verossimilhança do modelo usual, sem efeito aleatório, ou

sqa

s,(Ào) - ellPt,-,. - (s.(Ào), sl!(Ào), s.(Ào))"
A função escore com respeito ao parâmetro 0 é obtida derivarldo a verossimilhança em

(3.9),sendo dada por

Ê { ."''T'i l :;::ü ["í"iS=iT?Za. )
.ÊÍ 'll + ü:( 0/2 + El=.;â loj"'( Em")o*l J

s.(.x)
az (À) (3.13)

A estatística de escore para testar a hipótese Ho : 0 = 0 é obtida quando fazemos

í? = 0 em (3.13) e consideramos a identidade dada em (3.1 1). Assim, temos

s,dd - elgi*.:. - ;E".(w - ;g: l la!:wl'-- e.q#wl, o.'ü

sendo Li('y) a verossimilhança para o grupo { do modelo homogêneo dado em (3.7), e

Ào = (loT, Oyr o estimador de máxima verossimilhança de À sob Ho.
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nosso modelo como sendo mais restrito, já havia sido observada em Bartoo e Puri (1967) 

e Moran (1973) quando estudaram testes de homogeneidade em modelos Poisson e Gama, 

e aparentemente deveria ser também essencial na formulação dos modelos dados em Dean 

(1992), Liang (1987) e Cox (1983). Moran (1973) mostra que a imposição do 3Q momento 

nulo é essencial para validar a distribuição assintótica da estatística de escore (ou C(a:)). 

3.4.2 Função Escore 

Denotemos por S(À) a função escore com respeito à verossimilhança (3.9), e seja Ào = 

(,0 , O) o valor do parâmetro sob a hipótese de homogeneidade. Temos que 

(3.12) 

Note que sob H0 , a função escore com respeito ao vetor de parâmetros de perturbação 

(S,,) é obtida através da (log) verossimilhança do modelo usual, sem efeito aleatório, ou 

seJa 
ola(,) T T 

S,,(Ào) = 
0 

l,,=1'o = (Sa:(Ào), S13(Ào), Su(Ào)) . ,' 
A função escore com respeito ao parâmetro 0 é obtida derivando a verossimilhança em 

(3 .9), sendo dada por 

(3.13) 

A estatística de escore para testar a hipótese H0 : 0 = O é obtida quando fazemos 

0 = O em (3.13) e consideramos a identidade dada em (3.11). Assim, temos 

sendo Li ( 1 ) a verossimilhança para o grupo i do modelo homogêneo dado em (3. 7) , e 

;o= (iJ, O)T o estimador de máxima verossimilhança de À sob H0 . 

38 



Note que (3.14) tem a mesma representação da estatística dada em Cox (1983), mas

foi obtido de forma exala, não dependendo do número de grupos k.

3.4.3 Matriz Hessiana sob .Ho

Denotemos por H a matriz de segundas derivadas da log-verossimilhança (3.8), ou seja

H(À) = a'Z(À)/aÀaÀT. l)esejamos obter esta matriz sob a hipótese nula, ou sda, H(Ào).
Observe inicialmente que as derivadas que envolvem o vetor de parâmetros 'r são obtidas

facilmente sob a log-verossimilhança do modelo homogêneo, ou seja,

",,oa - glg;i*-*. - €1âP - gllP.
Podemos mostrar também que

H,,0d - 11:9i*-*.
as,(.x) . l (L ah:(v)

' ''ãT'*'*' ' ! É.Í
A segunda derivada com respeito a a é obtida através da derivação de (3.13). Desta

forma, considerando a notação B;"('y) = Z);"('y)E(K")/ml para simpliílcar, desejamos

calcular

a'z(À) as.(À) JK a Í ,('v)/2+âE=.;.aÍW('y)«o'P 'l

aí?' Éí a" 1. 1 + h.(1)0/2 + E=.; .ajw(7)a"/' J
Calculando a derivada e substituindo À por Ào obtemos

H«(À.) - edil?i*-'. - l S-~ jnm l;: .Bf@('y)m(m - 2)0("'4/'j
hl; ('r)

Notamos que

e desta coima percebemos que para obter um resultado finito precisamos da suposição

ll;ll,Ç31 :: 0. Com esta suposição segue que

lim )l: Bj@('y)m(m - 2)0("'Q/2 . lim
Z); 3) (7) .E (Ks)30' i/'

31
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Note que (3.14) tem a mesma representação da estatística dada em Cox (1983), mas 

foi obtido de forma exata, não dependendo do número de grupos k. 

3.4.3 Matriz Hessiana sob H0 

Denotemos por H a matriz de segundas derivadas da log-verossimilhança (3.8), ou seja 

H(>.) = 82l(..\)/8>.8>.T. Desejamos obter esta matriz sob a hipótese nula, ou seja, H(..\0 ). 

Observe inicialmente que as derivadas que envolvem o vetor de parâmetros I são obtidas 

facilmente sob a log-verossimilhança do modelo homogêneo, ou seja, 

H (..\o)= a2z(>.) h-,\o = a2z(>-.o) = [J2lo(,). 
,-y a,a, T - a,a, T a,a, T 

Podemos mostrar também que 

A segunda derivada com respeito a 0 é obtida através da derivação de (3.13). Desta 

forma, considerando a notação B.t(,) = Dt(,)E(Vr)/m! para simplificar, desejamos 

calcular 

Calculando a derivada e substituindo À por >-.0 obtemos 

Notamos que 

e desta forma percebemos que para obter um resultado finito precisamos da suposição 

E[V;,3] = O. Com esta suposição segue que 
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"«oa - -;E "?u +E
O teorema e corolário que seguem mostram que o segundo termo à direita de (3.15) é

um op(k) (Sen and Singer, 1993) e consequentemente, para obtermos a matriz H precisamos

de fato apenas da especificação dos três primeiros momentos de K.

lt t

(3.15)

Teorema 3.1 C'ons acre unia amostra censurada soZ) o modelo descóto em Í3./,) e Í3.e9,

"f're.e«t«d« p.Z" p« (b:Í,ó:j) com .j ,n., e í l,...,k . sd« Z..(1')

Li('y; X, ó,) a uerossimÍZÀança soó a hipótese de homogeneidade, com X , K2, ' ' ' , b.)r
e õi de$nidos anülogüwtente. Se

«f"' ',, *, '., - (c'$S'D) ,':'«; *, '.,,

.«*'', ".««'«'. «« , l("f"'h, *,'Jrl : ' ,«« ' ': «, ''"" "«
,. «(«j"'h,E,'J)-o, '

b. { E::. OÍW('v, X,ó:) ---.'o

Prova:

(a) Sob a hip(5tese de homogeneidade temos que, (Ei,(íil),. .. , (}Ç«.,õi«:) para á

1 , . . . , k, são independentes, com distribuição dada por

Li.j (7; 3/i.j , .5ij ) Kij (z/i.j , õij) ,

sendo Lij('y) dado em (3.7) e K{J representando a parcela da distribuição que não depende

do vetou de parâmetros 7, relativa à distribuição de ZogClij. Assim, para o grupo á, a

distribuição do vetor (X, ói) = 1(Xi , õii), . . . , (X«:, .5i.:)l , é dada por

f(z/i, ói; ') L{.j (7; z/ij , õij) ll Ki.f(3/ij , õij) - Li('y; z/i, õ{)Ki(n, õi)

Definimos Ai = {(õii , . . . , . . . õi«:), pala, õij = ] ou 0} como o conjunto de todos os possíveis

resultados do vetou (5i, ou seja, cada elemento deste conjunto é um vetor de tamanho ni,

n

l lJ J
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k k (4) ( ) ( 4) 
H (>. ) = -~ "'h2(rv) +"' Di , E v; . 

00 o 4 L .,. , L 12 
i =l i= l 

(3.15) 

O teorema e corolário que seguem mostram que o segundo termo à direita de (3.15) é 

um op(k) (Sen and Singer, 1993) e consequentemente, para obtermos a matriz H precisamos 

de fato apenas da especificação dos três primeiros momentos de ½. 

Teorema 3.1 Considere uma amostra censurada sob o modelo descrito em (3.1} e (3.2}1 

representada pelos pares (Y; j, Ôij) com j = l , ... , n.i, e i = l, . .. , k e seja Li ( 1) = 

Li(,; Y;, ói) a ·verossimilhança sob a hipótese de homogeneidade, com Y; = (Y.;1, Y;2, ... , Y;n.J T 

e ói definidos analogamente. Se 

então, assumindo que E [ ( D;m)(,, Y; ,<5i)r] < b para b < 00 1 temos que 

Prova: 

(a) Sob a hipótese de homogeneidade temos que , (Y.;1, óii) , ... , (Yin., Ôin.J para i 

1, ... , k, são independentes, com distribuição dada por 

Lij ( ,; Yi j, ó-ij) Kii (Y,ij, ó-iJ), 

sendo L.;.J (,) dado em (3. 7) e K i.j representando a parcela da distribuição que não depende 

do vetor de parâmetros ,, relativa à distribuição ele logCij · Assim, para o grupo i, a 

distribuição do vetor (Y; ,ói) = [(Y;.1, ón), . . . , (Y;n. ,ÔinJ], é dada por 

n i ni 

f(y.i,Ô-i;,) = rr L.ij(,;yij, Ôij) rr Kij(Y,ij, Ôij ) = Li.(,;yi ,ói)Ki(Y-i,Ôi)-
j=l j=l 

Definimos 6 .i = { ( ói1, • • . , · • • ÔinJ, para ÔiJ = l ou O} como o conjunto de todos os possíveis 

resultados do vetor ó.;., ou seja, cada elemento deste conjunto é um vetor de tamanho n.i, 
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formado por uma combinação de zeros e uns. Assim, a esperança de l)Í")(,y,X,ói) é

obtida conforme segue

zln!-'n,x,ÕJI Jv. Eõ...: 0Í@ ('y, z/., ó.)f(3/. , ó.; 'y)d«..1

lv. E...»; '''Ü;iiH''' lâ?l:lBfb., õ;; 'Ha;,:

:l; /v: Eõ:.a.. L: (7; 3/., ó.) K.(z/;, õi)4:

(b) Denotando simplesmente por Oj") a função do vedor de respostas Z).")(,y, X, ói),
temos que Z)T,. . . ,/)r , são variáveis aleatórias independentes, com média zero, e o
resu[tado segue pe]a ]ei fraca de Markov (Sen e Singer, 1993, pag. 62).[]

Como consequência do teorema acima, temos o resultado desejado, apresentado a

seguir em forma de corolário

Corolário 3.1 Com as suposições dadas no Teorema 3.1 temos que

(a'z(À)/ao') 1»-«. - - i >: h?(''r) + '-(k)-

k

-i-l

Prova: Clonsiderando que EIE41 < oo (ver 3.3) temos pelo teorema que

>: 0l4('y, }''{, Õ.).E(K') - o-(k).

Substituímos então este resu]tado em (3.15). []

h

lz.

Assim, a. matriz H particionada de acordo com À ('r,0), é dada por

H,,(.Xo)
H .,( .Xo )

H,«(.Xo) l
H«(Ào) ]

azia(1) { E:::: ah.('y)/al

} E:::. h?('Y) + o.(k)
H(Ào)

(3.16)
{ E::::. ah:('y)/al
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formado por uma combinação de zeros e uns. Assim, a esperança de nt\y, ~' ôi) é 

obtida conforme segue 

(b) Denotando simplesmente por D;m) a função do vetor de respostas D;m)(,, ~' ôi), 

temos que Df', . .. , Dr:' , são variáveis aleatórias independentes, com média zero, e o 

resultado segue pela lei fraca de Markov (Sen e Singer, 1993, pag. 62).□ 

Como consequência do teorema acima, temos o resultado desejado , apresentado a 

seguir em forma de corolário 

Corolário 3.1 Com as suposições dadas no Teorema 3.1 temos que 

Prova: Considerando que E [v';,4] < oo (ver 3.3) temos pelo teorema que 

k 

I:D~4
)(,, Yi ,ôi)E(V;_4 ) = op(k) . 

·i= l 

Substitui mos então este resultado em (3.15). O 

Assim, a matriz H particionada ele acordo com À = (,, 0) , é dada por 

½ I:-~=l âhi(,)/8, l 
-¾ I:;=l hf(,) + Op(k) . 

(3.16) 
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3.4.4 Testes de Homogeneidade

Seja A a matriz de informação de Fisher particionada de acordo com a partição do

vetor de parâmetros À = (', 0), dada por

"w-'t-"ml-l 1 1:1 â l:ll l
Quando não existem observações censuradas na amostra ou quando é possível obter

a matriz de informação esperada (Fisher) , a hip(5tese de homogeneidade pode ser testada

com base na seguinte estatística de escore:

S.( .Xo )
(3.17)

com

Up(À) - A«(À) - A.,(À)AH(À)A,.(X).

Note que a estatística ZP corresponde à estatística do teste de homogeneidade dada

em Commenges et al. (1994), Jacqmin and Commenges (1995) e Lin (1997), no contexto

de modelos lineares generalizados.

Sabemos contudo que, quando a distribuição das censuras não é especificada, não pode-

mos calcular a matriz de informação de Fisher. Neste caso nossa proposta corresponde a

trocar A(À) pela matriz de informação observada /(Ào) = H(Ào), que é um estimador
consistente de A(À) no sentido que (ver Vu et al. 1996), sob Ho, quando k ---, oo,

A-'/'(À)/(Âo)A''/'(À) --*' l,

sendo l a matriz identidade com dimensão dada. pelo número de parâmetros no modelo

(no nosso caso p + 3). Assim, para amostras censuradas, propomos o uso da seguinte
estatística

Zo S«(,Xo)

Uo (Ào)
) (3.18)
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Seja A a matriz de informação de Fisher particionada de acordo com a partição do 

vetor de parâmetros À = ( 1 , 0), dada por 

Quando não existem observações censuradas na amostra ou quando é possível obter 

a matriz de informação esperada (Fisher), a hipótese de homogeneidade pode ser testada 

com base na seguinte estatística de escore: 

(3.17) 

com 

Note que a estatística Z F corresponde à estatística do teste de homogeneidade dada 

em Commenges et al. (1994) , Jacqmin and Commenges (1995) e Lin (1997), no contexto 

de modelos lineares generalizados. 

Sabemos contudo que, quando a distribuição das censuras não é especificada, não pode

mos calcular a matriz de informação de Fisher. Neste caso nossa proposta corresponde a 

trocar i\(À) pela matriz de informação observada I(>.0) = -H(>.0), que é um estimador 

consistente ele A(À) no sentido que (ver Vu et al. 1996), sob H0 , quando k ---4 oo, 

sendo I a matriz identidade com dimensão dada pelo número ele parâmetros no modelo 

(no nosso caso p + 3) . Assim, para amostras censuradas, propomos o uso da seguinte 

estatística 

Zo= 
S0(\0) 

-JVo(>-o), 
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com

yo(.x)(.x) - .ro,(.x).r#(.x).r,o(À),(3.19)
sendo /oo, /h = /;, e 4,r as submatrizes da matriz /, particionada de acordo com

À - (7, 0).

Outra forma de padronizar a estatística So é usando a abordagem dada em Hamerle

(1990). Este autor propõe uma estatística para testar homogeneidade em amostras sem

censuras, para membros da família exponencial. Hamerle (1990) utiliza uma representação

equivalente à estatística (3.14), e notando que esta quantidade pode ser escrita como

uma soma de k parcelas, ou seja, So = >,i.: Soi, propõe estimar a variância de So por
>ll:(Soi SO)2, com So denotando a média aritmética das k parcelas Soi. Denotamos aqui

esta estatística por ZH , que pode ser representada por

S.( ,Xo )

E(S.(.Xo) - S.(Ào))'

3.4.5 Distribuição Assintótica das Estatísticas de Estore Pro
postas

No nosso problema, testamos hipóteses compostas unilaterais, sendo a hipótese nula

mo : é? = 0 contra. a alternativa H.4 : 0 > 0, com 'y tratado como parâmetro de perturbação.

A teoria comum para obter testes assintóticos, assume que o vedor de parâmetros, sob

a hipótese nula, encontra-se dentro de um subconjunto aberto do espaço paramétrico.

Contudo o parâmetro que testamos é uma variância (0 ? 0) e, desta forma, a hipótese

nula coloca o parâmetro na fronteira do espaço paramétrico.

Resultados obtidos em Moran (1971), se aplicam a problemas na fronteira e são cita-

dos por alguns autores para justihcar o teste estore (ver Deatl, 1992 e Lin, 1997). Moran

(1971) mostra que se o parâmetro escalar é colocado na fronteira do espaço paramétrico o

teste (7(cl) (Neyman, 1959, 1979, Kotz e Johnson, 1982) para hipóteses unilaterais pode

ser aplicado da forma usual. Considerando que o teste escore, conforme dado acima, cor-

responde a um teste ótimo na classe dos testes C'(a), conforme mostra de forma clara

Basawa (1991), poderíamos admitir suficientes estes resultados para solucionar o nosso
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com 

(3.19) 

sendo Ioo, fo-y !~0 , e l n as submatrizes da matriz I , particionada de acordo com 

,,\ = (,,0). 

Outra forma de padronizar a estatística S0 é usando a abordagem dada em Hamerle 

(1990). Este autor propõe uma estatística para testar homogeneidade em amostras sem 

censuras, para membros da família exponencial. Hamerle (1990) utiliza uma representação 

equivalente à estatística (3.14), e notando que esta quantidade pode ser escrita como 

uma soma de k parcelas, ou seja, So = I:7=1 Soi, propõe estimar a variância de S0 por 

I:(Soi - 50 )
2

, com 50 denotando a média aritmética das k parcelas S01 .. Denotamos aqui 

esta estatística por Z H, que pode ser representada por 

3.4.5 Distribuição Assintótica das Estatísticas de Escore Pro- · 
postas 

No nosso problema, testamos hipóteses compostas unilaterais , sendo a hipótese nula 

H0 : 0 = O contra a alternativa HA : 0 > O, com, tratado como parâmetro de perturbação. 

A teoria comum para obter testes assintóticos, assume que o vetor de parâmetros , sob 

a hipótese nula, encontra-se dentro de um subconjunto aberto do espaço paramétrico. 

Contudo o parâmetro que testamos é uma variância (0 2: O) e, desta forma, a hipótese 

nula coloca o parâmetro na fronteira do espaço paramétrico. 

Resultados obtidos em Moran (1971), se aplicam a problemas na fronteira e são cita

dos por alguns autores para justificar o teste escore (ver Dean, 1992 e Lin , 1997). Moran 

(1971) mostra que se o parâmetro escalar é colocado na fronteira do espaço paramétrico o 

teste C(a) (Neyman, 1959, 1979, Kotz e Johnson, 1982) para hipóteses unilaterais pode 

ser aplicado da forma usual. Considerando que o teste escore, conforme dado acima, cor

responde a um teste ótimo na classe elos testes C (a) , conforme mostra ele forma clara 

Basawa (1991), poderíamos admitir suficientes estes resultados para solucionar o nosso 
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problema. Contudo, observamos que as investigações realizadas por Moran (1971) não
se aplicam ao nosso problema, uma vez que estas referem-se apenas a- amostras indepen-

dentes e identicamente distribuídas, sendo a distribuição comum das variáveis aleatórias

considerada puramente discreta ou absolutamente continua.

Em um trabalho mais recente Vu and Zhou (1997) obtêm generalizações dos testes da

razão de verossimilhanças em problemas de fronteira, extendendo os resultados de Moran

(1971) e de Self e Liang (1987), para permitir amostras não identicamente distribuídas de

forma a incluir os modelos envolvendo covariáveis, e também para adimitir modelos com

log-verossimilhanças mais gerais como as obtidas para amostras censuradas. Considerando

a equivalência assintótica dos testes da razão de verossimilhança e escore (Cox e Hinlçley,

1974), admitimos válidos estes resultados para os testes de homogeneidade apresentados

Assumindo portanto que o modelo dado em (3.1) e (3.2) satisfaz as condições de

regularidade dadas em Vu e Zhou (1997), as estatísticas de escore Zr e Zo, sob a hipótese

nula, são assintoticamente distribuídas conforme uma normal padrão (para k ---, oo), e
o teste unilateral rejeita a hipótese para valores grandes positivos :da :estatística. Além

disso a estatística de estore Zp é localmente mais poderosa para testar a hipótese Ho (ver

Bartoo e Puré, 1967).

aqui

3.5 Teste de lllomogeneidade sob o Modelo de Regressão
Weibull

No caso especial em que os cej 's são independentes e identical-Dente distribuídos com

distribuição valor extremo padrão, as funções de densidade e de sobrevivência condicionais

de X.f dado u{ podem ser escritas, respectivas-mente, como

/(':' 1":, p, «) - : "p lai'='e1llgba (3.20)
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a equivalência assintótica dos testes da razão de verossimilhança e escore (Cox e Hinkley, 

1974), admitimos válidos estes resultados para os testes de homogeneidade apresentados 

aqm. 

Assumindo portanto que o modelo dado em (3.1) e (3.2) satisfaz as condições de 

regularidade dadas em Vu e Zhou (1997), as estatísticas de escore ZF e Z0 , sob a hipótese 

nula, são assintoticamente distribuídas conforme uma normal padrão (para k - oo), e 

o teste unilateral rejeita a hipótese para valores grandes positivos da ·estatística. Além 

disso a estatística de escore ZF é localmente mais poderosa para testar a' hipótese H0 (ver 

Bartoo e Puri, 1967) . 

3.5 Teste de Homogeneidade sob o Modelo de Regressão 
Weibull 

No caso especial em que os é;.j 's são independentes e identicamente distribuídos com 

distribuição valor extremo padrão, as funções de densidade e de sobrevivência condicionais 

de Y.;_7 dado ui podem ser escritas, respectivamente, como 

!( ··I. /3 )-2. [Y.ii- (u.i+f3Txii) _ (Yi1 -(ui+f3Txi1))] y.1.1 ui, , O' - exp exp , 
(]' (]' (]' 

(3.20) 

e 
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s(z/:j 1":, p, .) - «p l- "p (z/''
(3.21)

para .j " l, ,ni,{ = 1, , k. Sob este modelo, a estatística de escore (3.14) é dada por

;.'*,-ÜÊll$'.'' '«,1' $.',1. (3.22)

com

;., - ("'k&
sendo âo, Õo e âo os estimadores de máxima verossimilhança de a, P e a sob o modelo de

regressão Weibull usual, sem efeitos aleatórios.

Com dados censurados e censura aleatória, não é possível obter a matriz de informação

esperada, tendo em vista que a distribuição das censuras não é especificada. Assim,

estimamos a variância da estatística So com Uo dado em (5.6), avaliado no ponto Ào.
Para isso consideramos o fato de que o e.m.v. restrito satisfaz aZ/a7 = 0, e assim,

XL.xz..;''-',
E:::;. E=:. e':'&j - E:::. EZ:. ':j&' ,

E:::. EZ:. g.Íe''' õ.jg.j + ,.

(3.23)

Usando os resultados dados no Apêndice A e aplicando as simplificações obtidas pelo

uso das relações (3.23) , obtemos

','*., -4lH;: E:::: EZ:. '$.':' + ,

.r«Ód - ::Ü XL:. { IXZ;: (';'' - ó:,)l ' - EZ:- .;'j }'
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(3.21) 

para j = l, .. . , n.i, i = 1, . .. , k. Sob este modelo, a estatística de escore (3.14) é dada por 

(3.22) 

com 

sendo &0 , /30 e ô-0 os estimadores de máxima verossimilhança de a, /3 e a- sob o modelo de 

regressão Weibull usual, sem efeitos aleatórios. 

Com dados censurados e censura aleatória, não é possível obter a matriz de informação 

esperada, tendo em vista que a distribuição das censuras não é especificada. Assim, 

estimamos a variância ela estatística S0 com V0 dado em (5 .6) , avaliado no ponto ~o

Para isso consideramos o fato ele que o e.m.v. restrito satisfa.~ al/8, = O, e assim, 

"-'k "-'ni s--
L.11.=I L...,j=l e •J = r, 

(3.23) 

Usando os resultados dados no Apêndice A e aplicando as simplificações obtidas pelo 

uso das relações (3.23), obtemos 
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2 E:::. IXZ:. k''' - õ.D E=:. .'''l

.r,,(X.) - :â 2 XL. IX=:. ('''' - õ:j) E=:- "'j';''l - E:::. EZ:: ''j'qj

2 E2::: IX=::('':' - õ.j) EZ: :j ;:,l E:::: EZ:: g.,e;:' + 4âgS,(Âo)

sendo Xi = (1 X), com l representando um vetor de uns de dimensão n x 1, e X a matrix

de covariáveis do modelo com dimensão (n x p). E e G denotam matrizes diagonais com

elementos diagonais e3:j e êije3:j , respectivamente. Temos também ri representando o

número de falhas no grupo á e r - ri + . . . + rk. Note que /oo(Ào) acima é um estimador

consistente de Hoa(Ào). Assim

Uo(Â.) - r«(Âo) - .r«,(Âo)/#(Âo)-r,.(Âo) - ãhÜ(Âo),
e a. estatística para testar homogeneidade é dada por

. E:::. ]EZ:.(e;'' - õ;,)]' -,Zo'
Uo (Ào)

3.5.1 Amostras sem Censura

No caso em que os dados não apresentam censuras, temos que So é dado por (3.22),

com õij identicamente igual a 1. Além disso, neste caso, podemos obter explicitamente

a expressão da matriz de informação esperada sob a hipótese nula, A(Ào) = .EI/(Ào)l. O

cálculo desta matriz é dado no Apêndice A. Como resultado temos

;i.,i::;. .[zli\.i ;i«..8\,.
ITXi nl1''(2) +21 1

"'*., -( {l=:1::1A,. ( .Xo )
A.«( ,Xo )

Ü EE::: (2n? + 3«.)
(3.24)

sendo I''(r) e I'"(1'-) funções representando, respectivamente, a primeira e a segunda

derivada. da função gama, com respeito a 1-. Agora, manipulando a matriz (3.24) e usando

o fato de (lue ITXi(XTXi) 'XTi = n, temos
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sendo X 1 = (1 X), com 1 representando um vetor de uns de dimensão n x 1, e X a matrix 

de covariáveis do modelo com dimensão (n x p). Ê e G denotam matrizes diagonais com 

elementos diagonais e8ij e Sijesij, respectivamente. Temos também ri representando o 

número de falhas no grupo i e r = r 1 + ... + rk. Note que 100(;0) acima é um estimador 

consistente de -He0(À0). Assim 

e a estatística para testar homogeneidade é dada por 

3.5.1 Amostras sem Censuras 

No caso em que os dados não apresentam censuras, temos que S0 é dado por (3 .22) , 

com ó-ij identicamente igual a 1. Além disso, neste caso, podemos obter explicitamente 

a expressão da matriz ele informação esperada sob a hipótese nula, J\(Ào) = E[I(Ào)] . O 

cálculo desta matriz é dado no Apêndice A. Como resultado temos 

r'(2)XT1 l 
n[r''(2) + 1] 

1 [ xT 1 ] 
2ª 3 n[r'(2) + 2] 

1 '\"' k ( 2 ) 
4a4 L.,i= 1 2n,i + 3ni. 

(3.24) 

sendo r' ( T) e f" ( T) funções representando, respectivamente, a primeira e a segunda 

derivada da função gama, com respeito a T . Agora, manipulando a matriz (3.24) e usando 

o fato de que 1TX1(XTX 1)-
1XTl = n, temos 
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".,'*.,";J'».'",.'»., - à (« --

4n

W(2) + 1
com q''(7') = õ@(r)/aa'-, sendo q'(7-) a função digama, definida como W(1'-) = 1''(7-)/I'(r)

Considerando que W'(2) + 1 = a2/6, a variância assintótica da estatística So é dada por

Observe que Ur(Ào) não depende dos coeficientes a e P, ou da matriz de covariáveis do

modelo. Assim, com base em (3.17) a estatística de estore para testar a hipótese de
homogeneidade em amostras sem censuras, pode ser escrita como

Vp ( .Xo ) .L
>:(2«? + 2«.)
;-1 g

h

Í . r l 2 )l xi:: lx2:. @'' '
z/ É' .

'EE:::(2n? + 2m;) - #?
com &:Í = (n.j -- âo Poxij)/ao. A simplicação obtida se deve ao fato de que a estimação

de máxima verossimilhança implica, neste caso, que }: )i: ei:j :: rz.

Notamos que a estatística do teste obtida em Kimber (1996) representa um caso par'

titular de .ZP quando os grupos são todos do mesmo tamanho (ni = p). Neste caso a
estatística .ZP pode se simplificada como

(3.25)

, E:::: (Â:
&F

/k {2pb+ i) g}
(3.26)

com Â. (l\o) - E=:. e&'

Assim, notamos que Zr checa se a variância amostrar de Ai = zX{(Ào) esta próxima de

ni, como deveria ocorrer se o modelo estivesse correio, uma vez que sob a hipótese nula

de independência entre os tempos, as variáveis aleatórias zXi são independentes e possuem

distribuição gama com média e variância ni (veja Orme, 1998).
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_ 1 1 ( 4n ) A0J>-o)A-r-r (>-o)A-y0 (>-o) = 40-6 n + \Jl'(2) + 1 , 

com w'(r) = 8\Jl(r)/fh, sendo \Jl(r) a função digama, definida como \Jl(r) = f'(r)/f(r). 

Considerando que \Jl'(2) + 1 = 1r
2 /6 , a variância assintótica da estatística S0 é dada por 

Vp(Ào) = 4:Ó { t(2nf + 2n,) - (2::)} 
Observe que VF(>.0 ) não depende dos coeficientes a e /3, ou da matriz de covariáveis do 

modelo. Assim, com base em (3.17) a estatística de escore para testar a hipótese de 

homogeneidade em amostras sem censuras , pode ser escrita como 

{ I:7=1 [I:7~1 (e5ii -1) ]
2 

- n} 
ZF = -'---,==========-:--

·✓L~=l (2nf + 2ni) - 2;;· . 
(3.25) 

com Sij = (Y,ij - Õo - 'í3oxi1 ) /â'o. A simplicação obtida se deve ao fato de que a estimação 

de maxima verossimilhança implica, neste caso, que L L e5ii = n. 

Notamos que a estatística do teste obtida em Kimber (1996) representa um caso par~ 

ticular de ZF quando os grupos são todos do mesmo tamaúho (ni = p). Neste caso a 

estatística Z F pode se simplificada como 

(3.26) 

com 6.i = 6 i.(~o) = L;~1 e8ii. 
Assim, notamos que ZF checa se a variância amostral de 6 i = 6 .i(>.0 ) esta próxima de 

ni , como deveria ocorrer se o modelo estivesse correto, uma vez que sob a hipótese nula 

de independência entre os tempos, as variáveis aleatórias 6i são independentes e possuem 

distribuição gama com média e variância ni (veja Orme, 1998). 
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3.6 Estudo de Simulação

Um estudo de simulação foi realizado para investigar e comparar o desempenho dos

testes propostos em amostras finitas. Inicialmente investigamos, em amostras sem cen-

suras, o poder dos teses dados pela estatísticas .Zb e ZK, com o poder do teste localmente

mais poderoso, dado por ZP. Em seguida, prosseguimos o estudo para avaliar o desem-

penho dos testes Zo e ZH em amostras censuradas.

Os logaritmos dos tempos de sobrevivência Xj foram gerados dentro de cada grupo sob

o modelo log-linear Weibull dado na seção anterior, com uma única covariável zij , cujos
valores foram extraídos de uma N(3, 1). Os erros cij foram gerados conforme variáveis

independentes e identicamente distribuídas ({ád) com distribuição valor extremo padrão,

e as variáveis U foram geradas como variáveis normais padrão ãÍd. Os tempos de censura

(IZj foram gerados conforme variáveis independentes com distribuição uniforme definida

no intervalo lo,{tl. Os verdadeiros valores para os coeficientes do modelo foram a = 0, 5,

O parâmetro o- na distribuição de hj está associado com a variabilidade dos dados, e

determina a forma da função risco na distribuição Weibull (valor extremo). Realizamos
simulações preliminares com 500 repetições para avaliar a infuência deste parâmetro na

performance dos testes. Nas demais simulações, os valores fixados para o foram 0,75 e 1 ,25,

que corresponde a situações em que a função de risco é crescente (o < 1), e decrescente

(o > 1), respectivamente.

Consideramos 4 diferentes proporções de censuras: 0%, 30%, 50% e 80%o, resultantes de

valores adequadamente escolhidos para a constante e, que define o intervalo de variação da

distribuição das censuras. Estudamos duas amostras com o mesmo tamanho (n = 500),
mas diferentes configurações. Inicialmente consideramos amostras com muitos grupos,

(k = 100) e poucas observações por grupo (mi = 5), e em seguida amostras com um

pequeno número de grupos (k = 10), contendo muitas observações em cada grupo (ni =

50). Lembramos que, teoricamente, a situação ideal para o uso dos testes, é aquela em que

temos um grande número de grupos. Consideramos também uma amostra de tamanho

moderado com k = 50 e ni = 5. Para as diferentes situações avaliadas, e para cada valor de

P 0 8
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3.6 Estudo de Simulação 

Um estudo de simulação foi realizado para investigar e comparar o desempenho dos 
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penho dos testes Z0 e ZH em amostras censuradas. 

Os logarítmos dos tempos de sobrevivência ~j foram gerados dentro de cada grupo sob 

o modelo log-linear Weibull dado na seção anterior, com uma única covariável Xij, cujos 

valores foram extraídos de uma N(3 , 1) . Os erros E-ij foram gerados conforme variáveis 

independentes e identicamente distribuídas (iiâ) com distribuição valor extremo padrão, 

e as variáveis ½ foram geradas como variáveis normais padrão iid. Os tempos de censura 

Cij foram gerados conforme variáveis independentes com distribuição uniforme definida 

no intervalo [O , ç] . Os verdadeiros valores para os coeficientes do modelo foram a: = O, 5, 

{3=0,8. 

O parâmetro o- na distribuição de Yij está associado com a variabilidade dos dados , e 

determina a forma da função risco na distribuição Weibull ( valor extremo). Realiza.mos 

simulações preliminares com 500 repetições para avaliar a infuência deste parâmetro na 

performance dos testes. Nas demais simulações, os valores fixados para o- foram 0,75 e 1,25 , 

que corresponde a situações em que a função de risco é crescente ( o- < 1) , e decrescente 

(o-> 1), respectivamente. 

Consideramos 4 diferentes proporções de censuras: 0%, 30%, 50% e 80%, resultantes de 

valores adequadamente escolhidos para a constante ç, que define o intervalo de variação da 

distribuição das censuras. Estudamos duas amostras com o mesmo tamanho (n = 500), 

mas diferentes configurações. Inicialmente consideramos amostras com muitos grupos, 

(k = 100) e poucas observações por grupo (ni = 5), e em seguida amostras com um 

pequeno número de grupos (k = 10) , contendo muitas observações em cada grupo (ni = 
50). Lembramos que, teoricamente, a situação ideal para o uso dos testes, é aquela em que 

temos um grande número de grupos. Consideramos também uma a.mostra de tamanho 

moderado com k = 50 e ni = 5. Para as diferentes situações avaliadas, e para cada valor de 
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f? pertencente ao conjunto {0; 0, 051 0, 10; . . . ; 0, 60}, realizamos míl simulações. Estimamos

então o poder de ZP (para o caso sem censuras), Zo e ZW, a um nível de significância de
5%, como a proporção de vezes em que a hipótese nula foi rejeitada, ou seja a proporção de

vezes em que o valor calculado para as estatísticas foi maior que 1 ,64. Os procedimentos

para as simulações foram construídos e executados no programa Ox versão 3. 10, (Doornik,

2001) sendo a maximização da verossimilhança obtida através da rotina MaxBFGS, que

implemente o algorítmo de otimização BFGS (Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno). Os

gráficos foram realizados através do software S-Plus. Os programas encontram-se listados

no Apêndice B.

Tabela 3.1:
Poder estimado para os testes, para diferentes valores de o,

500 réplicas de amostras com k :; 100 e ni = 5, cv :: 0, 5, P = 0,8
Amostras sem Censuras.

3.6.1 Resultados

Os resultados das simulações preliminares são apresentados na Tabela 3.1. Com sim-

ulações para amostras sem censuras, esta tabela mostra que, em geral, o poder dos testes

cai com o crescimento de o. Esta relação é mais visível para o caso em que 0 :; 0,05,

ou seja, encontra-se próximo do valor sob a hipótese nula. O teste ZX parece ser o mais

afetado, com o aumento de o-, em termos da perda de poder. Notamos que o nível des-

critivo não parece depender de o. Observamos também que com a estatística ZP, o nível

49

0,2 ,044 ,002 032 l 934 ,944 ,998 924 ,946
0,4 ,052 008 ,028 l ,952 ,964 l 926 944

0,6 ,050 010 ,040 ,946 ,634 ,798 l ,936 ,958
0,8 05o 002 ,034 ,676 ,312 542   ,966 ,972
1,0 ,050 006 o36 ,440 ,118 ,296 ,998 912 ,95
1,2 ,040 ,004 ,030 ,256 ,038 ,176 ,996 ,832 ,914
1,4 ,056 ,006 028 ,196 ,028 ,114 ,958 ,744 ,884
1,6 ,060 006 028 ,184 ,032 ,124 ,894 ,560 ,752
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descritivo se mantém bastante próximo do nível nominal (5%), enquanto que com a es-

tatística .Zb, este apresenta valores um pouco abaixo do nominal. O teste baseado na
estatística ZK mostra-se bastante conservador.

(a) Sem Censul'a; a :: 1, 25. (b) Censura: 30%; a :: 1, 25

(c) Seda Censura; a = 0,75. (d) Censura: 30%o; a = C), 75.

Figura 3.1. Curvas de poder estimadas para os testes Zp, Z.U, e Zo, baseadas em 1.000 replicam:

de amostras com k ;: 100 e IU = 5, sob o modelo de regi'essão Weibull com a ;: O, 5, P :; O, 8.

As Figuras 3.1 e 3.2 apresentam gráficos com as curvas de poder obtidas para as
estatísticas .Zr, ZH e Zo, para diferentes situações. Na Figura 3.1 temos os resultados

para a-mostras com 100 grupos de tamanho 5, e na Figura 3.2 para amostras com lO
grupos de tamanho 50. Como esperado a estatística ZP, calculada apenas para a-mostras

sem censuras, apresenta o melhor desempenho. Por outro lado, comparando ZX e .Zo para

diferentes amostras, obtivemos diferentes resultados. Na Figura 3.1, a curva de poder de
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(b) Censura: 30%; a= 1, 25. 
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(e) Sem Censura; a= O, 75. 
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{d) Censura: 30%; a= O, 75. 

Figura 3. L. C urvas de poder estimadas para os testes Z F, Z H , e Zo, baseadas em 1.000 replicas, 

ele amostras com k = 100 e ni = 5, sob o modelo de regressão Weibull com 0c = O, 5, f3 = O, 8. 
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As Figuras 3.1 e 3.2 apresentam gráficos com as curvas de poder obtidas para as 

estatísticas Z F, Z H e Z0 , para diferentes situações. Na Figura 3 .1 temos os resultados 

para amostras com 100 grupos de tamanho 5, e na Figura 3.2 para amostras com 10 

grupos de tamanho 50. Como esperado a estatística ZF, calculada apenas para amostras 

sem censuras, apresenta o melhor desempenho. Por outro lado , comparando ZH e Z0 para 

diferentes amostras , obtivemos diferentes resultados. Na Figura 3.1, a curva de poder ele 
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Zo supera a curva de ZW, embora a diferença seja muito pequena, principalmente para

a = 0,75. Para o segundo caso, a Figura 3.2 mostra que o poder de todos os testes
em geral cai, e que nesta situação ZX domina Zo. Note também que, a relação entre

as estatísticas é a mesma para amostras com 30% de censura e sem censura, para os

diferentes tipos de amostras.
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(a) Sem Censura; a :: 1, 25. (b) Censura: 30%a; a = 1, 25
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(c) Sem Censuram a = O, 75. (d) Censui'a: 30%o; a = 0, 75

Figura 3.2. Curvas de podem' estimadas para os testes Zp, ZH, e Zo, baseadas em mil réplicas

de amostras com h :: 10, ni :; 50, sob o modelo de regressão \Veibull com a :: O, 5 , P = O, 8.

Para avaliar o efeito do aumento do número de grupos no poder dos testes, temos as

Figuras 3.3a e 3.3b, que para amostras com o = 1,25, apresentam as curvas de poder

dos testes para amostras com k = 50 e k = 100 grupos, em ambos os casos possuindo 5

observações em cada grupo. Observamos claramente que, conforme estabelece a teoria, o
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Z0 supera a curva de ZH, embora a diferença seja muito pequena, principalmente para 

O' = O, 75. Para o segundo caso , a Figura 3.2 mostra que o poder de todos os testes 

em geral cai, e que nesta situação ZH domina Z0 . Note também que, a relação entre 

as estatísticas é a mesma para amostras com 30% de censura e sem censura, para os 

diferentes tipos de amostras. 
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(b) Cens ura: 30%; cr = 1, 25. 

(d) Cens ura: 30%; cr = O, 75. 

Figura 3.2. C urvas de poder estimadas para os testes Zp, ZH, e Zo, baseadas em mil réplicas, 

de amostras com k = 10, ni = 50, sob o modelo d e regressão vVeibull com o = O, 5 , /3 = O, 8. 

Para avaliar o efeito do aumento do número de grupos no poder elos testes , temos as 

Figuras 3.3a e 3.3b, que para amostras com O" = l, 25 , apresentam as curvas de poder 

dos testes para amostras com k = 50 e k = 100 grupos, em ambos os casos possuindo 5 

observações em cada grupo. Observamos claramente que , conforme estabelece a teoria, o 
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desempenho dos testes melhora com o aumento do número de grupos

(a)
(b)

Figura 3.3. Clurvas de poder estimadas para os testes Zp, ZX, e Zo para a = O, 5, P = O, 8 e a = 1, 25

baseadas em mil réplicas de amostras sem censuras, para dois tamanhos de amostra:

(a) k = 50, ni = 5, e (b) k = 100, n{ = 5.

Para investigar o efeito da proporção de censuras no poder dos testes .Zo e ZW, temos

a Figura 3.4, que mostra a perda de poder causada pelo crescimento da proporção de
censuras na amostra, com o- :: 0,75. Notamos que para uma proporção de censuras

inferior ou igual a 30%, a performance dos testes praticamente não é afetada. Em amostra

fortemente censurada (80%) o poder dos testes é significativamente reduzido, mas ainda

mantém um razoável desempenho.
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Figura 3.4. Curvas de poder para a := O, 5, P := O, 8 e a :: 0,75, amostras com k = 100, n{ :: 5,

para proporções de censuras O%ü, 30%, 50% e 80%o, com respeito às estatísticas; (a)Zo, e (b)ZH
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Figura 3.3. Curvas de poder estimadas para os testes ZF, ZH, e Zo para a = O, 5, f3 = O, 8 eu = 1, 25, 

baseadas em mil rép licas de amostras sem censuras, para dois tamanhos de amostras: 

(a) k = 50, ni = 5, e (b) k = 100, ni = 5. 
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censuras na · amostra, com CJ = O, 75·_ Notamos que para uma proporção ele censuras 
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3.6.2 Conclusões da Simulação

Observamos que, nas situações estudadas, o teste ZP se mostra um poderoso teste
de homogeneidade para amostras não censuradas, que permite o ajuste de variáveis ex-

planatórias em um modelo que não pertence à família exponencial (valor extremo), sendo

particularmente fácil de calcular para modelos de regressão Weibull.

O poder dos testes propostos para amostras censuradas apresenta um bom desempenho

quando comparado com o teste localmente mais poderoso, com Zo dominando ZH para

amostras moderadas (k = 50) e grandes (k = 100). Contudo quando a = 0,75, que

corresponde à situação típica em que a função risco é crescente com respeito aos tempos

de vida, os testes apresentam um desempenho parecido e são quase tão poderosos quanto

ZP, para amostras sem censuras. Observamos também que a extensão da estatística de

Hamerle (1990), ZW, pa-rece ser uma boa alternativa quando temos poucos grupos com
muitas observações em cada grupo.

3.7 Aplicações

Consideramos, a seguir, três problemas de análise de sobrevivência com dados reais,

sendo que o último foi considerado-no capítulo anterior para ilustrar o método de estimação

proposto. Em todos os casos os dados apresentam censuras (algumas vezes com uma alta

proporção). Embora distintos os objetivos dos estudos e as características dos dados,

em todas as situações existe a suspeita da existência de correlação entre os "tempos
de vida" , e parece conveniente a idéia de testar se esta correlação (heterogeneidade) é

significativa, através de um teste que requer o ajuste apenas para um modelo simples, sob

a hipótese de homogeneidade. Usamos estes exemplos para ilustrar a aplicação dos testes

de homogeneidade para dados censurados, assumindo adequado o ajuste do modelo de
regressão Weibull sob a hipótese nula.

3.7.1 Droga Carcinogênica

Considere um subconjunto dos dados relatados por h'la-ntel, Bohidar e Ciminera (1977)

referentes ao tempo (em semanas) até o aparecimento do tumor em fêmeas de ratos, reti-
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rodas de 50 ninhadas. Em cada ninhada foram retiradas 3 ratas, sendo que em uma delas

foi aplicada uma droga carcinogênica e as outras duas foram consideradas como controle.

Os dados encontram-se listados no apêndice. Este conjunto de dados íoi analisado por

diversos autores (ver por exemplo Hougaard, 1986b, líau and McGilchrist, 1997 e Klein
et al. 1999). Nestes dados temos 73% de censuras e desejamos testar a homogeneidade

entre os grupos. Aqui consideramos cada ninhada como um grupo, e temos 50 ninhadas
cada uma com 3 observações.

Neste exemplo, testar homogeneidade representa testar se os tempos de vida de animais

de uma mesma ninhada apresentam-se correlacionados.

Usamos um modelo de regressão Weibull, que assume independência entre os tempos

de uma mesma ninhada, para testar a hipótese de homogeneidade com as estatísticas Zo

e ZH. Encontramos So = 8,14, >:(Soi Soy = 62,89 e Vo(Ào) = 36,86. Os valores

observados para as estatísticas são Zo = 1, 34 (P-valor = 0,09) e ZW = 1, 026 (P-valor =

0.15). Portanto, os testes sugerem que não existe um efeito significante da ninhada sob
os tempos, e poderíamos continuar a análise com o modelo de regressão Weibull usual.

Os resultados do ajuste encontram-se na Tabela 3.2 e mostram que o tempo de so-

brevivência (tempo até o aparecimento do tumor) das ratas expostas à droga é significa-

tivamente menor que o tempo das não expostas. I'au e McGilchrist -(1997) apresentam

uma tabela com alguns resultados de análises prévias, usando modelos mais complicados

que assumem dependência entre os tempos Percebemos que os nossos resultados estão

de acordo com os relatados por estes autores.

Observe que o valor estimado para o- foi 0,26, e os resultados da simulação apresentados

na seção anterior (Tabela 3.1) sugerem que para valores de o- nesta visinhança, os testes

possuem mais poder para identificar mesmo uma pequena heterogeneidade nos dados.

3.7.2 Comparação entre Selantes

Em um estudo odontológico conduzido na Universidade de São Paulo e descrito em

Grande, et al. (2000) foram realizados ensaios clínicos para comparar a retenção de um

adesivo (OptiBond) com um selante convenciona! (Delton), usados colmo selantes de fis-

suras superficiais em dentes. O estudo incluiu 37 crianças e adolescentes que tiveram seus
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uma tabela com alguns resultados de análises prévias, usando modelos mais complicados 

que assumem dependência entre os tempos. Percebemos que os nossos resultados estão 

de acordo com os relatados por estes autores. 

Observe que o valor estimado para O" foi 0,26 , e os resultados da simulação apresentados 

na seção anterior (Tabela 3.1) sugerem que para valores de CJ nesta visinhança, os testes 

possuem mais poder para identificar mesmo uma pequena heterogeneidade nos dados. 

3.7.2 Comparação entre Selantes 

Em um estudo odontológico conduzido na Universidade de São Paulo e descrito em 

Grande , et al. (2000) foram realizados ensaios clínicos para comparar a retenção de um 

adesivo (OptiBond) com um selante convencional (Delton), usados como selantes de fis

suras superficiais em dentes. O estudo incluiu 37 crianças e adolescentes que tiveram seus 
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Tabela 3.2:
Estimação de máxima verossimilhança e erro padrão

com base em um modelo valor extremo. Dados sobre droga carcinogênica

Efeito Estimativa Erro padrão

(Intercepto) 4,9831 0,0833
Droga -0,2385 0,0981
Escala (a) 0,2638 0,1439
Log-verossimilhança -69,911

dentes tratados com os dois tipos de selantes, sendo que para cada criança aproximada-

mente a metade dos dentes tratados recebeu a aplicação do Delton e a outra metade do

OptiBond. O principal objetivo do estudo era comparar a durabilidade do selantes através

da observação do tempo até a queda parcial ou total do mesmo. Os tempos observados

para dentes que não apresentaram problemas de .retenção até o final do estudo foram
considerados censuras. Cada indivíduo apresentou de 2 a 1 1 dentes tratados, totalizando

171 observações, com 128 censuras (74,8%).

Além do tipo de selante, foram observadas as covariáveis sega, idade, lapa de dente

(molar ou pré-molar) e lécnÍca (convencional ou modificada).

Neste estudo é natural suspeitar da existência. de dependência entre os tempos obser-

vados para um mesmo indivíduo. Desta forma, considerando cada indivíduo como um

grupo, desejamos testar a hip(5tese de homogenidade entre grupos (ou independência den-

tro dos grupos) através dos testes tipo escore .Zo e ZH aplicados sob o ajuste do modelo

de regressão Weibull aos dados.

Considerando inicialmente um modelo contendo apenas o fatos tipo de secante, apli-

camos os testes e obtivemos como resultados .Zo = 1, 66, (P-valor = 0,048) e ZW = 1, 39,

(P-valor = 0,083), ou seja, apesar dos valores das estatísticas serem próximos, os resulta-

dos dos testes podem divergir. Levando em conta que para grupos com poucas observações

a estatística Zo fornece um teste mais poderoso, admitimos que existe alguma evidência

para rejeítarmos a homogeneidade entre os grupos (indivíduos). Entretanto, notamos que
quarldo ajustamos os dados com as demais covariáveis o valor das estatísticas cai e ambos
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os testes nos permitem admitir a indepêndencia entre tempos de um mesmo indivíduos.

Assim, para o modelo final que além de tipo de selante considera apenas a covariável
[dpo de dente (técnica, idade, sexo e as interações não foram significativas), obtivemos

Zo = 1,47, com (P-valor = 0,07) e ZX = 1,25, com (P-valor = 0,10), e desta forma,

apesar da pouca evidência, a covariável lÍpo de dente parece explicar parte da suposta

heterogeneidade entre indivíduos.

Os resultados do ajuste do modelo final encontram-se na Tabela 3.3 e estão de acordo

com os obtidos em Grande, et al. (2000), ou seja, o selante OptiBond apresenta maior
durabilidade (retenção). Para obter uma breve avaliação da qualidade do ajuste, temos
a Figura 3.5 que mostra a curva de sobrevivência com base na distribuição teórica do

resíduo, e o gráfico de Kaplan-Meter dos resíduos observados (Lawless(1982), pag 281). A

proximidade entre as duas curvas mostra que o modelo Weibull parece apropriado para o

ajuste dos dados.

Tabela 3.3: Coficientes e erros padrão estimados pára o Modelo Weibull

Efeito Parâmetro estimado Ergo padrão

(Intercepto)
Tipo de Dente
Selante
Escala(a)
Log-verossimilhança

3,710
0,316
0,375
0,569
103,8

0,1390
0,0936
0,1105
0,1369

3.7.3 Memória Espacial

Retomamos aqui o experimento sobre memória espacial em três grupos de ratos,
tratado no capítulo anterior (Seção 2.5). Naquele estudo, observamos que a variância

do efeito aleatório estimada. era pequena (0 = 0, 07), e que interpretação dos resultados

sob o modelo tratando da heterogeneidade, ficava diferente da obtida sob um modelo

para dados independentes, sendo então importante testar a hipótese de homogenedade.

Para aplicar os testes de homogeneidade, ajustamos um modelo Weibull considerando

independência dos dados, com base nas mesmas convariáveis dadas no modelo (2.21). Os
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resultado encontrados são: S = 1037,67, Zo = 2,54 (P-valor = 0,0055) e ZW = 2,60,

(P-valor = 0,0047).

Apenas para ilustrar, excluímos da análise as observações censuradas e observamos que

o teste Zr, para amostras completas, apresenta resultados compatíveis com os encontrados

acima ($ = 503, 51, ZP = 2, 63, P-valor = 0,0043).
Em todos os casos a hipótese de homogeneidade foi rejeitada. Assim, acreditamos que

a análise dos dados necessita da utilização de um modelo que trate da correlação existente

entre as observações repetidas em um mesmo animal, como o que foi considerado no
Capítulo 2.

0.0 0.5 1.0

Resíduos

1.5

Figura 3.5 Curva de sobrevivência teorica, e curva de Kaplan-Meter para os resíduos observados
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Capítulo 4

Estimação em Modelos de
Sobrevivência com Erros de Medida

Neste capítulo abordamos a ocorrência. de erros de medida em modelos de sobre-

vivência para dados não correlacionados. Adoramos também aqui um modelo de tempo

de falha acelerado, e consideramos a estimação dos coeficientes do modelo de regressão

e do parâmetro de escala, quando existem covariáveis medidas com erro, na presença de

censuras. O nosso interesse é a comparação, através de estudos de simulação, de métodos

de estimação em modelos funcionais. A seguir apresentamos uma breve introdução aos
problemas e referências relevantes nesta área.

4.1 Introdução

Existe uma ampla literatura sobre modelos de regressão com erros de medida, sendo

grande parte resumida no livro de Carroll, Ruppert e Stefanski(1995). Em um contexto

geral, existem diversos estudos que mostram que o principal efeito do erro de medida

na estimação, é o viés nos coeficientes estimados e, conseqüentemente, as propostas exis-

tentes buscam corrigir este efeito. Em modelos clássicos de regressão linear simples o viés

causado pelo erro de medida é sempre na forma de atenuação, ou seja, o coeficiente esti-

mado preserva o sinal do parâmetro (assintoticamente) mas é viesado em direção a zero.

Contudo, de acordo com Carroll, Ruppert e Stefanski(1995), em modelos mais gerais este

tipo de atenuação pode não valer. Um outro efeito importante, mas geralmente ignorado,
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é o aumento na variabilidade do modelo.

Na literatura clássica de modelos com erros de medida, existem duas abordagens usadas

freqüentemente para fazer inferências, determinadas pelas propriedades assumidas para

as verdadeiras covariáveis não observadas zi. Modelos /uncÍonais, nos quais as covariáveis

zi são tratadas como uma seqüência de constantes fixas desconhecidas (parâmetros inci-

dentais), e modelos est turaás, nos quais 4 são consideradas aleatórias.

Entre as técnicas existentes para tratar de modelos funcionais, existem dois métodos

com destaque na literatura e de fácil aplicação: regressão-caZãbração (Carroll e Stefanski,

1990) e s muZaçâo-edrapoZaç(io (SIMEX), proposto por Cook e Stefanski(1994). Estes

métodos são fáceis de implementar mas produzem estimadores apenas aproximadamente

consistentes (Carroll, Ruppert e Stefanski, 1995).

O método do estore corrigido (Nakamura, 1990), representa uma técnica aplicável

tanto na modelagem funcional quanto na estrutural, que.produz estimadores consistentes

e assintoticamente normais (Gimenez e Bolfarine, 1997). Contudo, em alguma situações,

a obtenção do escore corrigido pode ser difícil, ou pode não ser possível.

Em análise de sobrevivência, existem diversos estudos que tratam do problema de co-

variáveis medidas .com erro de medida, sendo quase todos com base na verossimilhança

parcial usada no modelo de Cox (1972). Um dos primeiros estudos nesta área foi apresen

Lado em Prentice (1982). Este também representa um trabalho pioneiro sobre o enfoque

de regressão-calibração. Hughes (1993) estuda o viés assintótico do estimador de verossi-'l

milhança parcial quando o erro de medida é ignorado, e mostra que o estimados ingênuo/'

é atenuado, e que com o aumento do nível de censura, o viés diminue e tende para o viés \

de um modelo de regressão linear simples. Nakamura (1992) aplica o método de escore

corrigido para o modelo de Cox quando os erros de medida são aditivos e normalmente

distribuídos. Este autor verifica que não existe uma função encore corrigida para o modelo

de riscos proporcionais, e obtém uma aproximação para esta função.

Para modelos de tempo de falha acelerado com erro de medida, temos alguns resulta-

dos para o modelo log-linear Weibull. Gimenez, Bolfarine e Colosimo (1999) consideram

uma abordagem estrutural deste modelo com uma única covariável, para mostrar que,

em amostras sem censuras, o estimador de máxima verossimilhança do coeficiente possui
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o mesmo favor de atenuação que o observado para o estimador de mínimos quadrados

ordinários. Estes autores também apresentam um estudo de simulação para compa-rar

propriedades de diferentes estimadores do coeficiente do modelo, com diferentes níveis de

censura. Gimenez (1997) mostra que o modelo de regressão Weibull possui uma repre-
sentação exala da função escore corrigido. Contudo, não existem estudos para este modelo

que relacione o efeito do erro de medida também na estimação do parâmetro de escala,

com a proporção de censuras na amostra, e a influência da utilização de diferentes métodos

para tratar do erro de medida.

Neste capítulo desejamos comparar, através de simulações do modelo de regressão

Weibull , diferentes métodos de estimação: escore corrigido, simulação-extrapolação (SIMEX),
e regressão-calibração. Para cada método investigamos o efeito do nível de censuras e do
aumento da variância do erro de medida nas estimativas dos coeficientes assim como do

parâmetro de escala. A seguir descrevemos o modelo e as suposições assumidas no nosso
estudo.

4.2 Modelo de Tempo de Falha Acelerado com Erro
de Medida

Considere uma amostra de tamanho m e seja 7; o tempo de vida do indivíduo e, com

ã = 1, . . . , k. Sda xi um vetor de covariáveis com p componentes medidas sem erro e zi

uma covariável (escalar) que não pode ser observada diretamente, mas em seu lugar temos

wi. O modelo log-linear para X - Zog7;, com erro de medida é da forma,

logo +P:& +P;,; -F .-c:, (4.1)

sendo ci erros aleat(brios independentes e identicamente distribuídos. Os parâmetros do

modelo são /3,, /3, e a. Em um modelo com erro de medida aditivo temos

'-: -F <1;, (4.2)

com Ci representando erros de medida aleatórios, independentes e identicamente dis-
tribuídos. Assumimos que estes erros possuem distribuição normal com média zero e
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variância @, e consideramos que @ é conhecida ou pode ser estimada.

Assumimos em nosso estudo um modelo funcional, ou seja, não fazemos suposições a

respeito da verdadeira covariável zi, considerando que as suas observações para d - 1 , ... , n,

representam parâmetros incidentais.

Diferentes distribuições estabelecidas para os erros ci, definem diferentes modelos.

Embora o nosso interesse seja aplicar os resultado para o modelo Weibull (isto é, assumindo

ci com distribuição valor extremo padrão) , os métodos a serem considerados a seguir, são

apresentados para toda a classe de modelos definida por (4.1) e (4.2).

4.2.1 F'unções de Verossimilhança e Encore

Considere o modelo definido acima e seja 'yT = (CE,/3l:,/3,, a) o vetor de parâmetros

desconhecidos. Admitimos que os tempos de sobrevivência estão sujeitos a censuras

aleatórias (J, não informativa, sendo X = mÍn(ZogZ,Zog(Z), e sendo õ, o indicador de

falhas. Se ignoramos o fato de que as quantidades zi não foram observadas, temos a

seguinte verossimílhança para o modelo

L('y, z) lll / (z/. ; & , ,; , ''ry' s'(z/. ; & , '. , ') :''' ,
n

l'z

(4.3)

sendo / e S as funções de densidade e de sobrevivência de ZogT, respectivamente.

Seja z, o vetor de observações zi, com { = 1 , ..., rz, e assuma uma notação similar para

w. Supondo a existência das derivadas, e que o vedor de parâmetros é um ponto interior

do espaço paramétrico, a função escore e a matriz de informação observada são dadas,

respectivamente, por

S('y,z) aZ'gl(7, z) (4.4)

(4.5)

e

'h,4-
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variância </J, e consideramos que cp é conhecida ou pode ser estimada. 

Assumimos em nosso estudo um modelo funcional, ou seja, não fazemos suposições a 

respeito da verdadeira covariável Zi, considerando que as suas observações parai= 1, .. . , n, 

representam parâmetros incidentais. 

Diferentes distribuições estabelecidas para os erros Ei, definem diferentes modelos. 

Embora o nosso interesse seja aplicar os resultado para o modelo Weibull (isto é, assumindo 

Ei com distribuição valor extremo padrão), os métodos a serem considerados a seguir, são 

apresentados para toda a classe de modelos definida por ( 4.1) e ( 4.2). 

4.2.1 Funções de Verossimilhança e Escore 

Considere o modelo definido acima e seja I T = ( Q, /3!, f3z, CT) o vetor de parâmetros 

desconhecidos. Admitimos que os tempos de sobrevivência estão sujeitos a censuras 

aleatórias Ci não informativa, sendo Yi = min(logTl, logCi), e sendo Ói b indicador de 

falhas. Se ignoramos o fato de que as quantidades Zi não foram observadas, temos a 

seguinte verossimilhança para o modelo 

n 

L(,, z) = II f (y.1; Xi., Zi, ,)ºiS(y.1; xi, Zi, --y) J-oi, (4.3) 
i=l 

sendo f e S as funções de densidade e de sobrevivência de logT, respectivamente. 

Seja z , o vetor de observações Zi, comi= 1, ... , n , e assuma uma notação similar para 

w. Supondo a existência das derivadas, e que o vetor ele parâmetros é um ponto interior 

do espaço paramétrico, a função escore e a matriz ele informação observada são dadas, 

respectivamente, por 

S( ) 
= 8logL(,, z) 

í', z 8--y (4.4) 

e 

(4.5) 
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Sob condições de regularidade adequadas, o estimador de máxima verossimilhança, 't,

definido como o valor que maximiza o logaritmo da verossimilhança, pode ser obtido pela

resolução da equação de estimação S(', z) = 0. Em situações regulares, este estimador é

consistente e assintoticamente normal .

Contudo, como z não é observada na prática, não podemos obter este estimador. Se

substituímos simplesmente z pela covariável observada w, a solução da equação S (', w) =

0 define o estimador ?, chamado ingénuo, que não é necessariamente consistente (Stefan-

sld, 1985). Descrevemos a seguir três métodos de estimação que visam obter estimadores

não viciados em modelos gerais com erro de medida.

4.3 O Método Regressão e Calibração

Um dos métodos mais usados para a correção do viés em modelo de regressão é
chamado regressão-calibração. Desenvolvido por Carroll e Stefanski(1990) para obter
estíinadores aproximadamente não viciados, este é uJn procedimento simples que não re-

quer implementação computacional adicional e que pode ser aplicado a qualquer modelo

de regressão. A base deste método é a troca da covariável não observada z por um es:

tímador da esperança condicional de z dado (w,z), ou seja E(zlm,z), e o uso de um
procedimento padrão para ajustar o modelo. De acordo com Carroll, Ruppert e Stefanski

(1995) , este método produz estimadores aproximadamente consistentes para o coeficiente

angular na maioria das aplicações de modelos lineares generalizados.

Para ilustrar este método, considere uma abordagem estrutural sob um modelo linear

com erro aditivo, com média e variância dadas por

E(}''lz,,) - a+pnTx+p,, e }''«(}''lz,.) - a'

Considere que E(zlz,to) é estimada pela função c(z,m, H), chamada /unção de caZÍ-
bração, que depende do vedor de parâmetros n. A troca de z por seu estimador c(z, m, H),

estabelece um modelo modificado para os dados observados. Supondo que o erro de me-

dida é não dderencãa/ (Bolfarine e Arellano-Valle, 1998), ou seja, que a distribuição de

y dado (z, z, w) depende apenas de (aç, z), o modelo de regressão calibração, neste caso,

62

Sob condições de regularidade adequadas, o estimador de máxima verossimilhança, i', 
definido como o valor que maximiza o logarítmo da verossimilhança, pode ser obtido pela 

resolução da equação de estimação S(,, z) = O. Em situações regulares, este estimador é 

consistente e assintoticamente normal. 

Contudo , como z não é observada na prática, não podemos obter este estimador. Se 

substituímos simplesmente z pela covariável observada w, a solução da equação S(,, w) = 

O define o estimador i, chamado ingênuo, que não é necessariamente consistente (Stefan

ski, 1985). Descrevemos a seguir três métodos de estimação que visam obter estimadores 

não viciados em modelos gerais com erro de medida. 

4.3 O Método Regressão e Calibração 

Um dos 11;1étodos mais usados para a correção do viés em modelo de regressão é 

chamado regressão-calibração. Desenvolvido por Carroll e Stefanski (1990) para obter 

estimadores aproximadamente não viciados , este é um procedimento simples que não re

quer implementação computacional adicional e que pode ser aplicado a qualquer modelo 

de reg,Te.ssão. A base deste método é a troca ela covariável não observada z por um ~s" 

timador da esperança condicional de z dado (w , x), ou seja E(zlw, x ), e o uso de mn 
procedimento padrão para ajustar o modelo. De acordo com Carroll, Ruppert e Stefanski 

(1995), este método produz estimadores aproximadamente consistentes para o coeficiente 

angular na maioria das aplicações de modelos lineares generalizados. 

Para ilustrar este método, considere uma abordagem estrutural sob um modelo linear 

com erro aditivo, com média e variância dadas por 

Considere que E(zlx, w) é estimada pela função c(x, w, K;), chamada função de cali

bração, que depende do vetor de parâmetros K;. A troca de z por seu estimador c(x, w, K;), 

estabelece um modelo modificado para os dados observados. Supondo que o erro de me

dida é não diferencial (Bolfa.rine e Arellano-Valle, 1998) , ou seja, que a distribuição de 

Y dado (x, z, w) depende apenas de (x, z), o modelo de regressão calibração, neste caso, 
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reproduz precisamente a função de regressão (ver Carroll, Ruppert e Stefanski, 1995),

dada por

E(}''lz, ««) H a + D=Tx + #:, c(z, .«, H).

Contudo, a variância dos dados observados é maior para este modelo, ou seja V'ar(ylz, z)

«' -F #l''«(,1«, «,).

4.3.1 Estimação da Função de Calibração

Consideramos um algorítmo que produz uma aproximação linear para a função de

calibração, aplicável quando @ pode ser estimado por dados externos ou por réplicas da co-

variável não observada (Carroll, Ruppert e Stefanski, 1995). Para simplificar, descrevemos

apenas a situação em que @ é conhecido.

A estimação da função de calibração tem como base a teoria para obtenção da me-

lhor aproximação linear de uma variável aleatória z, condicionada às variáveis (z, ü). A

estimativa. da função de calibração proposta por este método é dada por

Elz.l««.,z l Ü -F (â-, â-)
azz

Zz€

c01n
'ü = 'Êuiln,, ã

â,, - IE(««. ü)'/(n - 1)1 - @

â,. - E(#. - iy/(n - l)

E(«,. - Ü)(:«. i)/(n - l)

Desta forma, denotando .Ei = Elzilwi,zil, e sendo E o vedor formado por todas as
observações Ei, com { = 1, ...,n, temos que as estimativas de máxima verossimilhança
obtidas pelo tnétodo de regressão-calibração representam a solução da equação de es-

timação S(7, E) = 0, com S('y, .) definida em (4.4).

Carroll e Stefanski(1990) fornecem fórmulas assintóticas para os erros padrão dos esti-

madores de regressão-calibraçãol contudo Carroll, Ruppert e Stefanski(1995) recomendam

o uso de técnicas Bootstrap para obter estimativas destes erros padrão.
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reproduz precisamente a função de regressão ( ver Carroll, Ruppert e Stefanski , 1995), 

dada por 

E(Ylx, w) ~a+ /3J x + f3z c(x, w, K,). 

Contudo, a variância dos dados observados é maior para este modelo, ou seja Var(Ylx, z) = 

CJ
2 + /3;Var(zlx, w). 

4.3.1 Estimação da Função de Calibração 

Consideramos um algorítmo que produz uma aproximação linear para a função de 

calibração, aplicável quando </J pode ser estimado por dados externos ou por réplicas da co

variável não observada (Carroll, Ruppert e Stefanski, 1995). Para simplificar, descrevemos 

apenas a situação em que </J é conhecido. 

A estimação da função de calibração tem como base a teoria para obtenção da me

lhor aproximação linear de uma variável aleatória z, co~dicionada às variáveis (x, w). A 

estimativa da função de calibração proposta por este método é dada por 

com 

Clzz = [~(wi - w)2 /(n - l)] - </J 

&xx = ~(x.i - x)2 /(n - 1) 

Desta forma, denotando Ei = E [zi Jwi, xi], e sendo E o vetor formado por todas as 

observações Ei, com i = 1, ... , n, temos que as estimativas de má,-x:ima verossinl.ilhança 

obtidas pelo método ele regressão-calibração representam a solução da equação de es

timação S(,,E) = O, com S(,,.) definida em (4.4) . 

Carroll e Stefanski (1990) fornecem fórmulas assintóticas para os erros padrão dos esti

madores de regressão-calibração; contudo Carroll, Ruppert e Stefanski (1995) recomendam 

o uso de técnicas Bootstrap para obter estimativas destes erros padrão. 
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4.4 O Método de Simulação e Extrapolação

A ideia central do método de simulação-extrapolação (SIMEX) é a possibilidade de

determinar experimentalmente, via simulação, o efeito do erro de medida sobre os esti-

madores. Assim, o SIMEX pode ser definido como um método de estimação e redução do

viés devido ao erro de medida, baseado em simulação, que não faz nenhuma suposição a

respeito da distribuição da covariável não observada z. Esta técnica proposta por book e

Stefanski(1994) é aplicável a métodos gerais de estimação. Carrol, Ruppert e Stefanski

(1995, cap. 4) apresentam uma detalhada descrição deste método, e fornecem diversas

referências. Estes autores argumentam que o SIMEX representa um método que reproduz

rí%Z cas da medida da mesma forma que o bootstrap reproduz répZácas da amostra.

4.4.1 Procedimento para Estimação

Consideramos o modelo (4.1) e (4.2) para descrever este procedimento. O algorítmo é

composto de dois passos: simulação e extrapolação. No passo de simulação, para algum

t. ? 0 definimos

.«.,:(t«) -««.+tZ'Jb,., á- ",. ..,n, Z,-; "' '',

ser)do JÕ,l, . . , Jõ,. pseudo-erros de medida, gerados independentemente conforme uma

distribuição normal com média 0 e variância @, independente de todos os dados observados.

Obtemos então estimativas ingênuas dos parâmetros, usando mb,l, . - . ,mb,n no lugar da

covariável não observada. Seja {õ(t.) o estimados obtido para o vedor de parâmetros '

nesta situação, e seja '}(t«) a média das estimativas obtidas com respeito a -B repetições

de um experimento com uma mesma quantidade de erro de medida, isto é

't(tm) - ; }: {.(t«.).

Realizamos este procedimento para uma sequência crescente ti,t2, . . . ,tw. Deste

modo, são criados conjuntos de dados com variância do erro de medida sucessivamente

maior. A etapa de sinmlação corresponde então a obtenção da sequência de estimadores

.B

b l

B,
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4.4 O Método de Simulação e Extrapolação 

A idéia central do método de simulação-extrapolação (SIMEX) é a possibilidade de 

determinar experimentalmente, via simulação, o efeito do erro de medida sobre os esti

madores. Assim, o SIMEX pode ser definido corno um método de estimação e redução do 

viés devido ao erro de medida, baseado em simulação, que não faz nenhuma suposição a 

respeito da distribuição da covariável não observada z. Esta técnica proposta por Cook e 

Stefanski (1994) é aplicável a métodos gerais de estimação. Carrol, Ruppert e Stefanski 

(1995, cap. 4) apresentam uma detalhada descrição deste método, e fornecem diversas 

referências. Estes autores argumentam que o SIMEX representa um método que reproduz 

réplicas da medida da mesma forma que o bootstrap reproduz réplicas da amostra. 

4.4.1 Procedimento para Estimação 

Consideramos o modelo (4.1) e (4.2) para descrever este procedimento. O algorítmo é 

composto de dois passos: simulação e extrapolação. No pàsso ele simulação, para algum 

tm 2'.. O definimos 

Wb,i.(tm) =wi+t~2Jb ,i, i= l , . .. ,n, b~ l, . .. ,B, 

sendo Jb,l, ... , Jb,n pseudo-erros de medida, gerados independentemente conforme uma 

distribuição normal com média O e variância e/>, independente ele todos os dados observados. 

Obtemos então estimativas ingênuas dos parâmetros, usando wb, 1 , .. . , wb,n no lugar da 

covariável não observada. Seja 'Yb(tm) o estimador obtido para o vetor ele parâmetros , 

nesta situação, e seja i(tm) a média das estimativas obtidas com respeito a B repetições 

de um experimento com uma mesma quantidade de erro ele medida, isto é 

B 

i'(tm) = ! L 'Yb(tm). 
b=l 

Realizamos este procedimento para uma sequência crescente t 1 , t 2 , ... , tM. Deste 

modo, são criados conjuntos ele dados com variância do erro de medida sucessivamente 

maior. A etapa de simulação corresponde então a obtenção ela sequência de estimadores 
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{(tl), Õ'(t2), . . . , q(tm). Com base em evidências obtidas por simulações, Carroll, Ruppert
e Stefanski(1995) recomendam a utilização de t« no intervalo 10, tml, com l 5; tW $ 2.

Para cada componente do vedor de parâmetros estimados, +(t«), os valores resultantes

(médias) são modelados como função de t«, para m - l, . . . , .M. Estimada esta função,

extrapolamos o valor estimado para t " --l. Esta corresponde à etapa de extrapolação.

O estimador SIMEX, denotado por jsim-, corresponde ao vedor resultante de valores

extrapolados. O argumento para justificar esta escolha, é explicado pelo fato de que, em

um modelo com erro de medida aditivo, a variância do erro em mh(t) como uma medida

de zi, é (l + t)@, que se torna 0 quando t = --1. Em muitos problemas de interesse,
a curvatura da verdadeira função de extrapolação pode ser adequadamente modelada

através de um modelo de regressão (em geral quadrático).

4.4.2 Propriedades Assintóticas do Estimador

De acordo com Cook e Stefanski(1994) o método SIMEX produz, em problemas de

regressão, estimadores aproximadamente consistentes.

Carroll et al. (1996) apresentam resultados assintóticos para o estimados SIMEX

usando a. abordagem de equações de estimação. Assumindo amostras independentes e
identicamente distribuídas, e considerarldo que a verdadeira função de extrapolação é

usada, estes autores mostram a normalidade assintótica para estimadores SIMEX obtidos

como soluções de equações de estimação não viciadas. Também propõem um estimador

para a matriz de covariâncias assintótica, sendo os resultados válidos para @ conhecido

ou estimado a partir de replicações. A teoria assintótica é tipicamente considerada com

respeito ao tamanho da amostra, supondo .B fixo.

Stefanski e Cook (1995) descrevem como a matriz de covariância do estimados SIMEX

pode ser obtida. Sda Gt(t«) = é >:Z:. GI(wõ(t«)), com GI(mb(tm)) representando a
matriz de covariâncias de }Ó(t«) estimada, com base no ajuste do modelo ingênuo, que

usa mb(t«) no lugar de z. Seja G2(t.) a matriz de covariâncias amostrais de }Ó(t«), ou
sela,

G,(t«.) - 'a'L-Í }:(%(tm) - '}(tm))(6''(tm) - 't(tm))"

B

l
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i'(t1), i'(t2 ), ... , i'(tM ). Com base em evidências obtidas por simulações, Carroll, Ruppert 

e Stefanski (1995) recomendam a utilização de tm no intervalo [O, tM], com 1 ::; tM ::; 2. 

Para cada componente do vetor de parâmetros estimados, i'(tm), os valores resultantes 

(médias) são modelados corno função de tm, param= 1, . .. , M. Estimada esta função, 

extrapolamos o valor estimado para t = -1. Esta corresponde à etapa de extrapolação. 

O estimador SIMEX, denotado por 1's·imex, corresponde ao vetor resultante de valores 

extrapolados. O argumento para justificar esta escolha, é explicado pelo fato de que, em 

um modelo com erro de medida aditivo, a variância do erro em wbi(t) como uma medida 

de zi, é (1 + t)</>, que se torna O quando t = -1. Em muitos problemas de interesse, 

a curvatura da verdadeira função de extrapolação pode ser adequadamente modelada 

através de um modelo de regressão ( em geral quadrático). 

4 .4:2 Propriedades Assintóticas do Estimador I -. 

1- . 

De acordo com Cook e Stefansld (1994) o método SIMEX produz, em probletnas de 

regressão, estimadores aproximadamente consistentes. 

Carroll et al (1996) apresentam resultados assintóticos para o estimador SIMEX 

usando a abordagem ele equações de estimação. Assumindo amostras independentes e 

identicamente distribuídas , e considerando que a verdadeira função de extrapolação é 

usada, estes autores mostram a normalidade assintótica para estimadores SIMEX obtidos 

corno soluções de equações de estimação não viciadas. Também propõem um estimador 

para a matriz de covariâncias assintótica, sendo os resultados válidos para cp conhecido 

ou estimado a partir de replicações. A teoria assintótica é tipicamente considerada com 

respeito ao tamanho da amostra, supondo B fixo . 

Stefanski e Cook (1995) descrevem como a matriz de covariância do estimador SIMEX 

pode ser obtida. Seja G1(tm) = ½ ~~=! G1(wb(t111 )) , com G1(wb(tm)) representando a 

matriz de covariâncias de ')'b(tm) estimada, com base no ajuste elo modelo ingênuo, que 

usa wb(tm) no lugar de z . Seja G2(tm) a matriz de covariâncias amostrais de ')'b(tm), ou 

seJa, 
B 

G2 ( tm) = B ~ l 2) ')'b( tm) - ')'(tm) )( ')'b( tm) - i'( tm)) T 
b=I 
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Deânimos então G(t«) = Gi (t«)--Gz(t«). Usando o mesmo procedimento dado acima,

ajustamos G(t«) como função de t«, através de um modelo de regressão, possivelmente

quadrático, com base em uma sequência para tm, m = 1, . . . , À4', e extrapolamos esta

função de volta para. t :: 1 . A matriz resultante da extrapolação corresponde à estimativa

da matriz de covariâncias de +s{..,.

Deve-se enfatizar que este procedimento é aproximado, tendo em vista que é válido em

grandes amostras apenas quando o valor da variância do erro de medida é pequeno. As

justificativas teóricas para este procedimento de estimação são dadas em Carrol, Ruppert

e Stefanski (1995).

4.5 O Método do Estore Corrigido

Baseando-se no fato de que um estimador. .consistente de um parâmetro pode ser
obtido como solução de uma equação de estimação não viciada, Nalçamura (1990) propõe

o método do encore corrigido para estimação e teste em modelos com erros nas variáveis,

que pode ser. aplicado a modelos funcionais e estruturais. A partir de uma correrão da log-

verossimilhança, Nakamura (1990) define uma função escore dependendo das covariáveis

observadas, cuja esperança com respeito à distribuição dos erros de medição coincide com

a função escore usual, baseada nas verdadeiras covariáveis desconhecidas. Esta. função é

cha.made esGoTe com'agido.

Eln uma abordagem mais geral, Gimenez e Bolfarine (1997) definem o escore corrigido

como uma função que não é necessariamente o gradiente de uma log-verossimilhança

corrigida. Esta dehnição é dada a seguir.

Definição 4.1 Umo, jubçã,o S)* q],w,Y), é dita, ju'n,ção esGoTe co'r"regi,do se

E* IS*(7; w, }'')lz, }''')l - S('Y; z, }'')

Na definição acima, E* l.lz, y)l representa a esperança calculada com respeito a w,

condicionada a y e assumindo conhecido o vetor de parâmetros incidentais z. Notamos,

portanto, que este método depende operacionalmente da distribuição assumida para o erro

de medida. Enfatizamos a dependência da função encore com relação ao vedor y, sendo
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Definimos então G(tm) = G1 (tm)-G2(tm)- Usando o mesmo procedimento dado acima, 

ajustamos G(tm) como função de tm, através de um modelo de regressão, possivelmente 

quadrático, com base em uma sequência para tm, m = 1, ... , M, e extrapolamos esta 

função de volta para t = -l. A matriz resultante da extrapolação corresponde à estimativa 

da matriz de covariâncias de ')'simex· 

Deve-se enfatizar que este procedimento é aproximado, tendo em vista que é válido em 

grandes amostras apenas quando o valor da variância do erro de medida é pequeno. As 

justificativas teóricas para este procedimento de estimação são dadas em Carrol, Ruppert 

e Stefanski (1995). 

4.5 O Método do Escore Corrigido 

Baseando-se no fato de que um estimador . . consistente de um parâmetro pode ser 

obtido como solução de uma equação de estimação não viciada, Nakamura (1990) propõe 

o método do escore corrigido para estimação e teste em modelos com erros nas variáveis, 

que pode ser aplicado a modelos funcionais e estruturais. A partir ele uma CO'rreção ela log

verossirnilhança, Nakarnura (1990) ele.fine urna função escore dependendo elas covariáveis 

observadas, cuja esperança com respeito à clistri~uição elos erros ele medição coincide com 

a função escore usual, baseada nas verdadeira~ · covariáveis desconhecidas. Esta função é 

chamada escore corrigido. 

Em uma abordagem mais geral, Gimenez e Bolfarine (1997) definem o escore corrigido 

como uma função que não é necessariamente o gradiente ele uma log-verossimilhança 

corrigida. Esta definição é dada a seguir. 

Definição 4.1: Uma função S*(,; w, Y) , é dita função escore corrigido se 

E* [S*(,; w, Y)Jz, Y)] = S(,; z , Y) . 

Na definição acima, E* [.Jz , Y)] representa a esperança calculada com respeito a w, 

condicionada a Y e assumindo conhecido o vetor ele parâmetros incidentais z. Notamos, 

portanto, que este método depende operacionalmente da distribuição assumida para o erro 

de medida. Enfatizamos a dependência da função escore com relação ao vetor Y, sendo 
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S('; z, y) = S('yl z) a função escore ordinária definida anteriormente. Para simpliÊcar a
notação, omitiremos quando possível o vedor de dados y das expressões que seguem.

Conforme mostra Stefanski( 1989) , uma função escore corrigido satisfazendo a definição

acima pode não existir e, quando existe, sua obtenção pode ser uma tarefa difícil.

Gimenez e Bolfarine (1997) estudam a inferência estatística baseada no método do
encore corrigido para modelos de regressão com erros nas variáveis. Para este modelo,
apresentam condições de regularidade e provas de consistência e normalidade assintótica

dos estimadores baseados no escore corrigido, e mostram que é sempre possível definir

um estimador consistente para a variância assintótica do escore corrigido definido acima.

Gimenez, Bolfarine e Colosimo (2000) propõem testes assintóticos baseados na função

escore corrigido. A seguir, considerando que o vedor de parâmetros ' pertence a um

subconjunto aberto do espaço paramétrico, apresentamos, de forma resul-rlida, alguns
resultados assintóticos sobre este método.

4.5.1 Resultados Assintóticos

Denotemos por Zç+ a esperança com respeito a y, e ZÇ :;; E+.E* a espera-nça in-
condicional. Seja S*(7; w, y) = >::::: SJ'('y; w, y) a função escore corrigida satisfazendo a

Definição 4.1. DeÊnimos /Ê a matriz de informação observada corrigida, I'jl a matriz de

covariâncias do escore corrigido e Ajl a informação esperada corrigida, conforme segue

/; ('y, w, }'') aS* (7; w, }'')/a7 ::: : /; ('Y, ««. , X ) ,E
i'Z (7, z)

AÉ('Y, z)

E:::: -E ls;('v, ««; , X)s;"(7, .«., K)l , (4.6)

ZI l.r; (7, w , y')l

Observe que as esperanças calculadas acima são incondiciollais. Assim, por exemplo

-n l/;('v, w, }'')l - z''' l.E*(.ri('y, w, }'') lz, }'')l

Sejam /É :: /Ê/k, Ah = 'yZ/k e I'k = 1':l/k. O teorema que segue resume os principais

resultados assintóticos sobre o escore corrigido e sobre o estimados dos parâmetros obtidos

como uma raiz desta função.
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E[Ik(,,w,Y)]. 
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Teorema 4.1. Seca 7' o verdadeiro valor do parámzeZro. Sob condÍç;ões gera s de regra/a

idade temos que:

. Com p«ó«báZád«d. [.«de«d. « «m q-«d. n --, .«, S*(7,w, }'') t.« «m« «í' ",'
sustente, ?*, chamada de estimados corrigido;

e ;f é assintoticümente normal com média "Í' e malha de couahâncias dada por

k-'ÉÉ(7', z), sendo

É:(', z) -(Ã:l(7, z)) FE(V, z)(Ã:(7, z))':

As condições de regularidade e a prova para o teorema acima são dadas em Gimenez

e Bolfarine (1997). Estas condições levam em conta a dependência das matrizes Ail('y, z)

e I'Ê(7, z) com respeito ao vetor de parâmetros incidentais z.

Um estimador consistente para EÊ é dado pelo estimados sande cA definido como

ã'i('Y, w) -(&(V, w))': !-ÊÉ-:e}(.a(7,w))''
com

&

l'z.

Í;:l(7, w) - }l: S;('y, '«:)S;'('y, '-:).

Giínenez e Bolfarine (1997) argumentam que a equação S*(7,w) = 0 não define, necessa-

riamente, uma solução única e que, no caso de raízes múltiplas, a escolha da raiz deve ser

cuidadosa, uma vez que pode existir uma sequência de soluções dão consistentes.

Quando a função estore corrigido é obtida de forma que S*(7,w) = aZ*('r,w)/a'y,

sendo Z* a função de log-verossimilhança corrigida satisfazendo E* IZ*('y; w, y)lz, y)l

Z('yl z, y), as propriedades assintóticas de Õ'* são estudadas em Nakamura (1990).

(4.7)

4.6 Comparação entre Métodos de Estimação

Realizamos agora um estudo de simulação para investigar o desempenho dos métodos

de estimação descritos neste capítulo. Desejamos basicamente avaliar a mudança no com-

portamento dos diferentes estimadores, considerando três aspectos: nível de censura exis-

tente, tamanho da amostra, e o aumento da variância do erro de medida.
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ridade temos que: 
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G- * ( ) ( -* ( ) ) - 1 rk (,, w) (J* ( ) ) -1 
k /) w = ]k / ) w k k /) w 

com 
k 

rt(,, w) = L s:, (,,, Wi)S7,T(,, wi). (4.7) 
i=l 

Gimenez e Bolfarine (1997) argumentam que a equação S*(,, w) = O não define , necessa

riamente, uma solução única e que , no caso de raízes múltiplas, a escolha da raiz deve ser 

cuidadosa, uma vez que pode existir uma sequência de soluções não consistentes. 

Quando a função escore corrigido é obtida de forma que S*(,, w) = âl*(,, w)/â,, 

sendo l * a função de log-verossimilhança corrigida satisfazendo E* [l* ( ,; w , Y) lz, Y)] 
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Realizamos agora um estudo ele simulação para investigar o desempenho dos métodos 

de estimação descritos neste capítulo. Desejamos basicamente avaliar a mudança no com
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Os dados foram gerados de acordo com o modelo definido em (4.1) e (4.2), para a
distribuição log-linear Weibull. As respostas X, foram geradas com duas covariáveis,
sendo uma medida sem erro (zi), com valores extraídos de uma N(2, 1), e a outra medida

com erro (zi) com valores extraídos de uma N(1, 1). Os erros de medida e; foram gerados

através de distriuições normais padrão independentes e identicamente distribuídas, e a

covariável substituta 10{ = z + Ói/2C. , com é denotando a variância do erro de medida,

foi obtida para diferentes valores estabelecidos para #'.
Os valores fixados para os parâmetros foram a = 0, 5, Dz = 0, 8, P, = /i'") .; 1, e a =

0, 75. As censuras aleatórias uniformes foram geradas conforme descrito anteriormente

(Capítulo 3), ou seja, os níveis de censura considerados foram: 0% (sem censuras), 30% ,

50% e 80%. Para obter os estimadore SIMEX usamos, na etapa da extrapolação, funções

quadráticas para todos os parâmetros.

Investigamos os resultado para três tamanhos de amostra: 50, 250 e 500. Sob cada com-

binação de parâmetros, realizamos 500 réplicas. As simulações foram realizadas através

do programa Ox (Doornik, 2001) , sendo a maximização da verossimilhança obtida através
da rotina MaxBFGS.

Observamos durante a simulação a existência de problemas de convergência das esti-

mativas fornecidas pelo método escore corrigido, para algumas amostras simuladas, sendo

a frequência de não convergência maior em amostras pequenas e com valor de @ > 0.4.

Assim, o número de repetições válidas para cada nível de censura neste método pode não

corresponder ao número de réplicas dos demais, embora seja próximo. Algumas vezes,

para obter resultados comparáveis, foi necessário realizar simulações adicionais separada-

mente para este método.

4.6.1 Fixando a Variância do Erro de Medida

As tabelas que seguem resumem parte dos resultados das simulações, para um valor

fixo da variância do erro de medida (@ = 0.3), e permitem comparar valores estimados

com diferentes níveis de censura, para amostras de tamanho 50 (Tabela 4.1), 250 (Tabela

4.2) e 500 (Tabela 4.3).

Na Tabela 4.1 verificamos que o método regressão calibração, que parece ser o mais
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Assim, o número de repetições válidas para cada nível de censura neste método pode não 

corresponder ao número de réplicas dos demais , embora seja próximo. Algumas vezes , 
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preciso na estimação do coeficiente angular da variável com erro de medida, não corrige o

viés na estimação do parâmetro de escala o. Verificamos que esta estimativa é a mesma

obtida pelo método ingênuo. O método SIMEX apresenta boas estimativas para todos

os parâmetros, inclusive para o coeficiente da covariável medida com erro PI'"), e para o

parâmetro o, sendo estes resultados ligeiramente próximos dos obtidos com o método do

escore corrigido.

Notamos que o aumento do tamanho da amostra (Tabelas 4.2 e 4.3) aumenta a precisão

das estimativas apenas para o método do encore corrigido, e reduz o erro padrão das
estimativas em todas as situações para os três os métodos. A variabilidade dos estimadores

escore corrigido é sempre maior.

A oscilação das estimativas dos parâmetros com respeito ao aumento da proporção de

censuras aparentemente são mais visíveis em amostras menores (Tabela 4.1). Em todas

as tabelas, notamos que o erro padrão aumenta com o aumento da proporção de censuras.

Realizamos algumas simulações para investigar o viés das estimativas do coeficiente

01'") e do parâmetro a, com o aumento do erro de medida. Avaliamos os resultados para

diferentes tamanhos de amostra e para diferentes níveis de censura. Apresentamos estas

análises na seções seguintes.

4.6.2 Viés das Estimativas e Aumento da Amostra

Inicialmente investigamos o efeito do aumento da amostra no viés das estimativas,

usando para isso amostras de tamanho 250 e 500. A Figura 4.1 mostra o viés relativo

na estimação de /31'") , ou seja, (PI'") -- PI'm))/P('"), das estimativas obtidas com valores

da variância do erro de medida entre 0 e 1, obtidos pelos três métodos estudados e pelo

método ingênuo, com amostras de ta.manha 250 (Fig.4.la) e 500 (Fig.4.lb). Observamos

que os três métodos reduzem sensivelmente o viés do estimador ingênuo. O método

regressão-calibração produz os melhores resultados, com estimativas que pouco se alteram

com o aumento do erro de medida, seguidas pelas estimativas obtidas pelo método escore

corrigido. Os resultados pala- o método SIMEX estão de acordo com os resultados teóricos,

ou seja, as estimativas são boas apenas para @ pequeno. A medida que o valor de @ cresce,

as estimativas ficam bastante viesadas. Comparando as Figuras la. e lb, notamos que,
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com o aumento da amostra o único método que apresenta resultados melhores é o do

encore corrigido.

(a) Tamanho de Amostra n = 250 (b) Tamanho de Amostra n = 500

Figura 4.1. Viés relativo com o aumento de @, das estimativas médias de p(e"'), obtidas pelos métodos Encore Corrigido

Simex, regressão-calibração e Ingênuo, com base em 500 réplicas de amostras com 30%o de censuras e com n:= 250 e 500.

A Figura 4.2 foi elaborada de forma semelhante para o parâmetro de escala. Notamos

que o método escore corrigido possui os melhores resultados na estimação do coeficiente

cr, apresentando, em geral, valores próximos do nominal, mesmos para @ grande.

gii#'"
E.C«rígido

.H....rH

......'

./'''
#P'

(a) Tamanho de Amostra n = 250 (b) Tamanho de A- ostra n = 500

Figura 4.2. Viés relativo caIU o aumento do erro de medida, das estimativas médias de a, obtidas pelos métodos Escora

Corrigido, Simex e Regi'essão Calibração, com base em 500 réplicas de amostras com 30%o de censuras, e com n :: 250 e 500.

Com respeito à estimação Slh/IEX, esta figura como a anterior, mostra que este método

aparentemente só produz boas estimativas para valores pequenos de @ (menores que 0,2).
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Figura 4.1. Viés relativo com o a umento de </>, das estimativas médias de 13(e,n), obtidas pelos métodos Escore Corrigido, 

Simex, regressão-calibração e Ingênuo, com base em 500 réplicas d e amostras com 30% de censuras e com n = 250 e 500. 

A Figura 4.2 foi elaborada de forma semelhante para o parâmetro de escala. Notamos 

que o método escore corrigido possui os melhores resultados na estimação elo coeficiente 

a-, apresentando, em geral, valores próximos do nominal , mesmos para </; grande. 
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(b) Tama nho de Amostra n = 500 

Figura 4.2. Viés relativo com o a umento do erro de medida, das estimativas méd ias de a, obtidas pelos métodos Escore 

Corrigido , Simex e Regressão Calibração, com base em 500 réplicas de amostras com 30% de censuras, e com n = 250 e 500 . 

Com respeito à estimação SIMEX, esta figura como a anterior, mostra que este método 

aparentemente só produz boas estimativas para valores pequenos ele</; (menores que 0,2). 
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Além disso, notamos que estas estimativas parecem se afastar linearmente do verdadeiro

valor do parâmetro, com o crescimento de @.

Conforme dito anteriormente, as estimativas de o produzidas pelo método regressão-
calibração são iguais às estimativas ingênuas, e tornam-se muito viesadas com o cresci-

mento de Ó.

4.6.3 Viés das Estimativas e Censuras

Investigamos também o viés das estimativas de /Í'") e cr, com o aumento do erro
de medida, para níveis crescentes de censura na amostra. Consideramos inicialmente os

resultados obtidos para os esticadores ingênuos de /<'") (Figura 4.3), com o objetivo de

comparar com os obtidos pelos método de estimação estudados. Este gráfico mostra que
os resultados estão de acordo com os obtidos em Hughes (1993) para modelos de riscos
proporcionais, ou seja, o vier é levemente reduzido com o aumento da censura.

E
©

E

g
Q
0
8
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8
N

'.'\ 'q.

à

Sem cemura
30% censura
50% censura
80% censura

0.2 0.60.4 0.8

Variância cb Erro d8 Medida

Figura 4.3. Viés relativo com o aumento do erro de medida, das estimativas médias ingênuas de p(em)

calculadas com base em 500 réplicas de amostras de tamanho 250, para diferentes proporções de censura

Contudo, notamos que a situação é favorável para modelos com a representação de
tempo de falha acelerado. Isto pode ser ilustrado usando uma abordagem estrutural e

considerando que os valores da covariável z foram extraídos de uma N(1, 1). Conforme
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Figura 4.3. Viés relativo com o aumento do erro de m edida, das estimativas médias ingênuas de t3{e-rr,} 

calculadas com base em 500 réplicas de amostras de tamanho 250, para diferentes proporções de censura. 

Contudo, notamos que a situação é favorável para modelos com a representação ele 

tempo de falha acelerado. Isto pode ser ilustrado usando uma abordagem estrutural e 

considerando que os valores ela covariável z foram extraídos ele uma N(l , 1). Conforme 
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dado em Gimenez, Bolfarine e Colosimo (1999) , neste caso o favor de atenuação para dados

não censurados é da forma 1/(1 + @), enquanto que para modelos de riscos proporcionais,

conforme mostra Hughes (1993) , o favor de atenuação para dados não censurados é sempre

menor, ou seja, produz estimadores mais viesados na direção de zero.

Os gráficos reunidos na Figura 4.4 mostram os resultados para os três métodos estuda-

dos. A esquerda (Figuras 4.4a, 4.4c e 4.4e), temos o viés com respeito a PI'") e percebemos

que a relação observada entre viés e nível de censura na Figura 4.3 não se repete para
estes métodos. Nas três situações não parece existir um padrão bem definido no com-
portamento do estimadores com o aumento da censura. Contudo, observa-se em todos os

caso que, com o aumento da variância do erro de médida, as estimativas apresentam uma

maior oscilação para diferentes níveis de censura.

Os resultados para o parâmetro de escala o estão apresentados nos gráfico à direita

(Figuras 4.4b, 4.4d e 4.4f). Neste caso é fácil notar que as estimativas obtidas pelos
métodos SIMEX e regressão calibração tornam-se menos viesadas com o aumento da

proporção de censuras. Para o método escore corrigido, as estimativas de o- praticamente
não são afetadas pela ocorrência de censuras na amostra.

4.6.4 Estimação da Curva de Sobrevivência

Em uma análise paramétrica de dados de sobrevivência, existe uma interesse natural

em estimar a curva. de sobrevivência do modelo postulado. Desta forma investigamos os
ajustes obtidos pelos diferentes t-métodos, na presença de erro de medida, com base na

curva teórica da distribuição valor extremo

s(z/; 7, z, z) = exp 1-- exp r'Z/ (a -+ Ozz - /lj '"0z) ll
Fixando os valores z = 2 e z = 1 (médias das covariáveis), e sendo 7o o vetor com os

parâmetros fixados na simulação, comparamos a curva teórica S(Z/1 7o; 2; 1), com a curva

estimada para cada método estudado. Assim, para os métodos escore corrigido, regressão-

calibração e SIMEX, ajustamos respectivamente as curvas, S(Z/; 6'*(@); 2; 1), S(Z/; %.(@); 2; 1)

e S'(g/;q.im-(@); 2; 1), para diferentes valores da variância do erro de medida (@ = 0,3,
@ = 0, 6 e @ = 0,9)

a'
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As estimativas consideradas para ' são as médias da réplicas para cada método e para

cada valor de @. Consideramos, também, as curvas obtidas pela estimação ingênua dos

parâmetros. A Figura 4.5 mostra os resultados. Notamos que os ajustes fornecidos pelo
método encore corrigido (Fig. 4.5a) praticamente não diferem da curva teórica, mesmo

para @ ' 0, 9. O método SIMEX (Fig. 4.5b) apresenta uma pequena variação enquanto
que o método regressão-calibração (Fig. 4.5c) apresenta desvios da curva teórica muito

próximos dos obtidos pelo ajuste ingênuo (Fig. 4.5d).

\
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' '' Ph:0.9

(a) EscQre Corrigido (b) SIM EX
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(a) Regressão Calibração (b) InKÕnu.,

Figura 4.5. Curvas de Sobrevivência teórica e ajustada, com base nas estimações médias dos parâmetros, obtidas pelos

métodos estudados, para 500 réplicas de amostras de tamanho 250 com 30% de censuras, geradas a partir de modelos

Weibull com erro na medida. Resultados para diferentes valores da variância do erro de medida (@), em cada método
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Esses resultados são mais claramente verificados se usamos as curvas de densidade

no lugar das curvas de sobrevivência, dadas nas Figuras 4.6a - 4.6d. Notamos que, com

o aumento de @, as curvas estimadas pelo método ingênuo apresentam, principalmente,
alteração na forma, provavelmente pelo viés na estimativa do parâmetro o . Uma vez

que o método regressão-calibração não corrige a estimativa deste parâmetro, as curvas

estimadas por este método são muito próximas das obtidas pelo método ingênuo.

(a) Escora Corrigido (b) SIMEX

(a) Regressão Calibração(b) InSênuo

Figui'a 4.6. Curvas de densidade teórica e aj untadas, com base nas estimações médias dos parâmetros, obtidas pelos métodos

estudados, para 500 réplicas de amostras de tamanho 250 com 30% de censuras, geradas a partir de modelos Weibull com

erro na medida. Resultados para diferentes valores da variância do erro de medida (q5), em cada método.

O método SIMEX apesar de mostrar resultados mais favoráveis, também não consegue
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estimar bem a curva teórica quando @ ? 0, 6. As curvas estimadas pelo método Escore

corrigido permanecem bastante próximas da teórica, mesmo para é - 0, 9.

4.6.5 Conclusões da Simulacão

Verificamos nos casos estudados que em modelos de tempo de falha acelerado Weibull,

a presença de censuras na amostra não acarreta muitos problemas na estimação, e pode
inclusive, em algumas situações, proporcionar estimativas com um menor viés.

Observamos que o método regressão-calibração apresenta boas estimativas para o co-

eficiente da covaríável medida com erro, parecendo ser a melhor opção no caso em que o

parâmetro de escala do modelo é conhecido, ou pode ser estimado consistentemente.

O método SIMEX parece representar uma boa opção apenas em situações em que a
variância do erro de medida (estimada) esteja próxima de zero.

Embora apresente problemas de convergência em amostras pequenas e com erro de

medida grande ou moderado, o método do escore corrigido apresenta, em geral, resultados

superiores aos demais, com boas estimativas para todos os parâmetros do modelo, que se
aproximam dos verdadeiros valores com o aumento da amostra. A ocorrência de censuras

não parece prejudicar fortemente a estimação dos parâmetros.
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Tabela 4.1:
tN/lédia das estimativas de Monte Carlo dos parâmetros e correspondente erro padrão

com variância do erro de medida Ó = 0, 3 e tamanho de amostra n = 50.
Verdadeiros valores: a :: 0, 5, az = 0, 8, /3S'") . 1, a - 0, 75.

Censura Parâmetro Escore
Corrigido

Método

SIMEX
Regressão
Calibração

o%
0,540(0,0230) 0,552(0,0197) 0,523(0,0200)
0,789(0,0095) 0,797(0,0077) 0,803(0,0074)
0,970(0,0090) 0,955(0,0076) 1,016(0,0083)
0,720(0,0073) 0,767 (0,0055) 0,868 (0,0040)

78

         

30% Z 0,481 (0,0285)
0,811 (0,0122)
0,974 (0,0110)

0,493 (0,0229)
0,815 (0,0096)

0,986 (0,0097)

0,468 (0,0220)
0,813 (0,0090)
1,051 (0,0100)

  a 0,722 (0,0083) 0,753 (0,0061) 0,868 (0,0050)

50% 2 0,434 (0,0342)
0,832 (0,0156)
0,982 (0,0134)

0,492 (0,0257)
0,813 (0,0116)
0,986 (0,0111)

0,441 (0,0250)
0,816 (0,0111)
1,059 (0,0116)

  a 0,734 (0,0088) 0,735 (0,0069) 0,806 (0,0060)

80% 2 0,502 (0,0502)
0,836 (0,0277)
0,902 (0,0210)

0,419 (0,0404)
0,874 (0,0022)
1,023 (0,0209)

0,321 (0,0383)
0,876 (0,0205)
1,091 (0,0208)

  a 0,734 (0,0123) 0,725 (0,0099) 0,764 (0,0095)

Tabela 4. 1: 
Média das estimativas de Monte Cario dos parâmetros e correspondente erro padrão, 

com variância do erro de medida </> = O, 3 e tamanho de amostra n = 50. 
Verdadeiros valores: a= O, 5, f3x = O, 8, f3iern) = 1, a= O, 75. 

Método 
Censura Parâmetro Escore Regressão 

Corrigido SIMEX Calibração 

a 0,540 (0,0230) 0,552 (0,0197) 0,523 (0,0200) 
0% f3x 0,789 (0,0095) 0,797 (0,0077) 0,803 (0,0074) 

f3iern) 0,970 (0,0090) 0,955 (0,0076) 1,016 (0,0083) 
(J 0,720 (0,0073) 0;767 (0,0055) 0,868 (0,0040) 

a 0,481 (0,0285) 0,493 (0,0229) 0,468 (0,0220) 
30% f3x 0,811 (0,0122) 0,815 (0,0096) 0,813 (0,0090) 

f3iern) 0,974 (0,0110) 0,986 (0,0097) 1,051 (0,0100) 
(J 0,722 (0,0083) . 0,753 (0,0061) 0,868 (0,0050) 

a 0,434 (0,0342) 0,492 (0,0257) 0,441 (0,0250) 
50% f3x 0,832 (0,0156) 0,813 (0,0116) 0,816 (0,0111) 

f31em) 0,982 (0,0134) 0,986 (0,0111) 1,059 (0,0116) 
(J 0,734 (0,0088) 0,735 (0,0069) 0,806 (0,0060) 

a 0,502 (0,0502) 0,419 (0,0404) 0,321 (0,0383) 
80% f3x 0,836 (0,0277) 0,874 (0,0022) 0,876 (0,0205) 

f31ern) 0,902 (0,0210) 1,023 (0,0209) 1,091 (0,0208) 
(J 0,734 (0,0123) 0,725 (0,0099) 0,764 (0,0095) 
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Tabela 4.2:
Média das estimativas de h/fonte Cano dos parâmetros e correspondente erro padrão

com variância do erro de medida @ = O, 3 e tamanho de amostra m = 250.
Verdadeiros valor'es: cz = 0, 5, az = O, 8, PS'") . 1, a - 0, 75.

Censura Parâmetro Estore
Corrigido

Método

SIMEX
Regressão
an li hrn p3 n

CE

Ü

a'

o%
0,479 (0,0091)
0,798 (0,0037)
1,020 (0,0041)
0,723 (0,0035)

0,540 (0,0085) 0,562 (0,0081)
0,805 (0,0034) 0,800 (0,0032)
0,966 (0,0035) 1,002 (0,0035)
0,790 (0,0027) 0.902 (0.0022)
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30% 2
d'")

0,465 (0,0100)
0,799 (0,0041)
1,027 (0,0050)

0,538 (0,0091)
0,805 (0,0039)
0,969 (0,0041)

0,553 (0,0086)
0,798 (0,0036)
1,010 (0,0041)

  a 0,721 (0,0036) 0,781 (0,0028) 0,871 (0,0024)

         
50% 2

d'")
0,468 (0,0109)
0,796 (0,0049)
1,029 (0,0059)

0,541 (0,0100)
0,801 (0,0045)
0,971 (0,0049)

0,531 (0,0096)
0,801 (0,0043)
1,019 (0,0050)

  a 0,719 (0,0037) 0,770 (0,0031) 0,847 (0,0028)

80% 2
d'")

0,453 (0,0133)
0,808 (0,0077)
1,049 (0,0083)

0,523 (0,0120)
0,810 (0,0070)
0,988 (0,0072)

0,463 (0,0117)
0,817 (0,0067)
1,043 (0,0073)

  a 0,721 (0,0051) 0,757 (0,0045) 0,808 (0,0042)

Tabela 4.2: 
Média das estimativas de Monte Cario dos parâmetros e correspondente erro padrão, 

com variância do erro de medida efi = O, 3 e tamanho de amostra n = 250. 
Verdadeiros valores: a= O, 5, f3x = O, 8, JJiem) = 1, a= O, 75. 

Método 
Censura Parâmetro Escore Regressão 

Corrigido SIMEX Calibração 

a 0,479 (0,0091) 0,540 (0,0085) 0,562 (0,0081) 
0% /Jx 0,798 (0,0037) 0,805 (0,0034) 0,800 (0,0032) 

JJiem) 1,020 (0,0041) 0,966 (0,0035) 1,002 (0,0035) 
a 0,723 (0,0035) 0,790 (0,0027) 0,902 (0,0022) 

a 0,465 (0,0100) 0,538 (0,0091) 0,553 (0,0086) 
30% /Jx 0,799 (0,0041) 0,805 (0;0039) O, 798 (0,0036) 

JJiem) 1,027 (0,0050) 0,969 (O,Oô4l) 1,010 (0,0041) 
a 0,721 (0,0036) 0,781 (0,0028) 0,871 (0,0024) 

a 0,468 (0,0109) 0,541 (0,0100) 0,531 (0,0096) 
50% /Jx 0,796 (0,0049) 0,801 (0,0045) 0,801 (0,0043) 

JJiem) 1,029 (0,0059) 0,971 (0,0049) 1,019 (0,0050) 
a 0,719 (0,0037) 0,770 (0,0031) 0,847 (0,0028) 

a 0,453 (0,0133) 0,523 (0,0120) 0,463 (0,0117) 
80% /Jx 0,808 (0,0077) 0,810 (0,0070) 0,817 (0 ,0067) 

JJiem) 1,049 (0,0083) 0,988 (0,0072) 1,043 (0,0073) 
a 0,721 (0,0051) 0,757 (0,0045) 0,808 (0,0042) 
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Tabela 4.3:
Média das estimativas de Monte Carlo dos parâmetros e correspondente erro padrão

com variância do erro de medida é = O, 3 e tamanho de amostra n - 500.
Verdadeiros valores: cv = 0, 5, /3z = 0, 8, /4'") . 1, o- - 0, 75.

Censura Parâmetro Escore
Corrigido

Método

SIMEX
Regressão
rln li hrn P n

Ü
PI',«)
a'

o%
0,486 (0,0063)
0,803 (0,0023)
1,006 (0,0031)
0,741 (0,0023)

0,567 (0,0057) 0,560 (0,0054)
0,800 (0,0022) 0,802 (0,0020)
0,950 (0,0024) 1,001 (0,0025)
0,798 (0,0018) 0.908 r0.0012)

80

         

30% 2
d'")

0,474 (0,0075)
0,805 (0,0027)
1,014 (0,0040)

0,575 (0,0064)
0,797 (0,0025)
0,945 (0,0030)

0,595 (0,0061)
0,786 (0,0024)
0,978 (0,0030)

  a 0,737 (0,0025) 0,789 (0,0019) 0,870 (0,0016)

50% 2 0,478 (0,0081)
0,800 (0,0033)
1,015 (0,0044)

0,581 (0,0070)
0,791 (0,0031)
0,946 (0,0034)

0,598 (0,0066)
0,777 (0,0029)
0,976 (0,0033)

    0,734 (0,0026) 0,780 (0,0022) 0,847 (0,0019)

80% 2
d'-)

0,458 (0,0104)
0,809 (0,0054)
1,027 (0,0066)

0,562 (0,0090)
0,796 (0,0050)
0,954 (0,0053)

0,544 (0,0083)
0,778 (0,0047)

0,994 (0,0053)

  a 0,730 (0,0033) 0,762 (0,0029) 0,804 (0,0028)

Tabela 4.3: 
Média das estimativas de Monte Carlo dos parâmetros e correspondente erro padrão, 

com variância do erro de medida cp = O, 3 e tamanho de amostra n = 500. 
Verdadeiros valores: a= O, 5, f3x = O, 8, f3iem) = 1, <5 = O, 75. 

Método 
Censura Parâmetro Escore Regressão 

Corrigido SIMEX Calibração 

a 0,486 (0,0063) 0,567 (0,0057) 0,560 (0,0054) 
O% f3x 0,803 (0,0023) 0,800 (0,0022) 0,802 (0,0020) 

/J~em) 1,006 (0,0031) 0,950 (0,0024) 1,001 (0,0025) 
(5 0,741 (0,0023) 0,798 (0,0018) 0,908 (0,0012) 

a 0,474 (0,0075) 0,575 (0,0064) 0,595 (0,0061) 
30% /Jx 0,805 (0,0027) 0,797 (0,0025) 0,786 (0,0024) 

/J~em) 1,014 (0,0040) 0,945 (0,0030) 0,978 (0,0030) 
(5 0,737 (0,0025) 0,789 (0,0019) 0,870 (0,0016) 

a 0,478 (0,0081) 0,581 (0,0070) 0,598 (0,0066) 
50% f3x 0,800 (0,0033) 0,791 (0,0031) 0,777 (0 ,0029) 

fJiern) 1,015 (0,0044) 0,946 (0,0034) 0,976 (0,0033) 
(5 0,734 (0,0026) 0,780 (0,0022) 0,847 (0,0019) 

a 0,458 (0,0104) 0,562 (0 ,0090) 0,544 (0,0083) 
80% /Jx 0,809 (0,0054) 0,796 (0,0050) 0,778 (0,0047) 

fJiern) 1,027 (0,0066) 0,954 (0,0053) 0,994 (0,0053) 
(5 0,730 (0,0033) 0,762 (0,0029) 0,804 (0,0028) 
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(capítulo 5

Testes de ]lomogeneidade em
Modelos de Sobrevivência com Erros
de Medidas

5.1 Introdução

Um exemplo que ilustra a ocorrência simultânea de erro de medida em dados de

sobrevivência foi dado no Capítulo 1. Neste exemplo (Ex.2) temos um estudo sobre a
transmissão de malária em crianças quenianas, em qtle enfatizamos a ocorrência de erro

de medida. em uma importante covariável do modelo. Li e Lin (2000) argumentam que
estes dados encontram-se agrupados de acordo com as residências das crianças envolvidas

experimento. Em um problema como este, seria conveniente a aplicação de um teste tipo
escore de homogeneidade, requerendo apenas a utilização de métodos de estimação para

tratar a covariável com erro de medida, como os apresentados no capítulo anterior.

Entre algumas propostas para o ajuste de modelos com erros de medidas, aplicadas a

dados de tempo de vida agrupados, podemos citar por exemplo Turnbull et a1. (1997),
Jiang et al. (1999) e Li e Lin (2000). Em todos os casos, a abordagem usada é a extensão

de modelos de fragilidade. Contudo, pouco tem sido feito para testar homogeneidade
nesta situacão.

Neste capítulo estendemos o modelo com efeito aleatório estudado no Capítulo 3 para
admitir a presença de covariáveis medidas com erro, e estamos interessados em obter um

teste tipo encore para testar a heterogeneidade entre grupos para dados de sobrevivência,
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Modelos de Sobrevivência com Erros 
de Medidas 
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Jiang et al. (1999) e Li e Lin (2000). Em todos os casos, a abordagem usada é a extensão 
ele modelos de fragilidade. Contudo, pouco tem sido feito para testar homogeneidade 
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Neste capítulo estendemos o modelo com efeito aleatório estudado no Capítulo 3 para 
admitir a presença de covariáveis medidas com erro, e estamos interessados em obter um 
teste tipo escore para testar a heterogeneidade entre grupos para dados de sobrevivência, 
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admitindo a presença de censuras nos dados, e com o mesmo enfoque dado anteriormente,

ou seja, sem especificar a distribuição da mistura. Descrevemos, a seguir, o modelo e as

suposições consideradas para a obtenção do teste.

5.2 Modelo de Regressão com Efeito Aleatório e Erro
na ]\cedida

Voltamos a considerar uma estrutura de grupos para os dados, na qual 7;j representa

o tempo de vida do indivíduo .j no grupo {, com .j = 1, . . . ,ni, e { = 1, . . . ,k. Seja xi.Í

um vetor de covariáveis com p componentes medidas sem erro. Considere agora que a
covariável (escalar) zíj não pode ser observada diretamente, mas em seu lugar observamos

wij. Fazendo Xj = ZogZj, o modelo de tempo de falha acelerado contendo simultânea.

mente efeito aleatório e erro de medida pode ser representado por,

ZogZj K + /3:Xi.j+ ©zZij+ 0'Ci.f,(5.1)

sendo cij erros aleatórios independentes e ídenticamente distribuídos e /3,, Dz e cr parâmetros

desconhecidos. Sob um modelo com erro de medida aditivo, ao invés de 4j temos

wiJ = zij + ãí, (5.2)

com G:f representando os erros de medida aleatórios, independentes e idellticamente dis-

tribuídos, conforme uma distribuição normal com média zero e variância @. Assumimos

que @ é conhecida ou pode ser estimada. Como antes, o efeito aleatório do grupo { é
representado por

[4 :: cv + 0i/21,,.

sendo X's variáveis aleatórias ãed com função de distribuição não especificada .F, com os

momentos satisfazendo as condições dadas em (3.3).

Assumimos também que [Ã, cÍj e {lij, são independentes entre si, e que, condicionado

ao efeito aleatório [A, as respostas dentro do grupo { são independentes

(5.3)
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admitindo a presença de censuras nos dados, e com o mesmo enfoque dado anteriormente, 
ou seja, sem especificar a distribuição da mistura. Descrevemos, a seguir, o modelo e as 
suposições consideradas para a obtenção do teste. 

5.2 Modelo de Regressão com Efeito Aleatório e Erro 
na Medida 

Voltamos a considerar uma estrutura de grupos para os dados, na qual Tij representa 
o tempo de vida do indivíduo j no grupo i, com j = 1, ... , ni, e i = 1, ... , k. Seja Xij 

um vetor de covariáveis com p componentes medidas sem erro. Considere agora que a 
covariável (escalar) Zi j não pode ser observada diretamente, mas em seu lugar observamos 
Wij. Fazendo ~í = log~í, o modelo de tempo de falha acelerado contendo simultanea
mente efeito aleatório e erro de medida pode ser representado por, 

(5.1) 

sendo Eij erros aleatórios independentes e identicamente distribuídos e f3x, f3z e CJ parâmetros · 
desconhecidos. Sob um modelo com erro de medida aditivo, ao invés de Zij temos 

Wij = Zij + Çij , (5 .2) 

com Çij representando os erros ele medida aleatórios , independentes e idellticamente dis
tribuídos, conforme uma distribuição normal com média zero e variância </J . Assumimos 
que </> é conhecida ou pode ser estimada. Como antes, o efeito aleatório elo grupo i é 
representado por 

(5.3) 

sendo ¼' s variáveis aleatórias iid com função de distribuição não especificada F, com os 
momentos satisfazendo as condições dadas em (3.3). 

Assumimos também que Ui, Eij e Ç,ij, são independentes entre si, e que, condicionado 
ao efeito aleatório Ui, as respostas dentro elo grupo i são independentes. 
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Usamos a mesma notação adorada antes para o vedor de parâmetros, com À = ('T, 0)T,

sendo que aqui, o vedor de parâmetros de perturbação possui, adicionalmente, o coeficiente

da covariável não observada Dz, ou seja 'rT = (a, /3:,Pz, a).

Admitimos que os tempos de sobrevivência estão sujeitos a censuras aleatórias, com

bj = mín(/ogTij, Zog(ãj), e sendo ã:j o indicador de falhas. Também, como nos capítulos
anteriores, assumimos que a censura é não informativa.

O modelo que definimos é uma extensão do modelo de regressão com erro nas medidas

(4.1) dado no Capítulo 4, admitindo, adicionalmente, um efeito aleatório para cada grupo.

Em modelos estruturais, é comum assumir que as covariáveis não observadas zi:f são

variáveis aleatórias normais independentes. Contudo, para dados agrupados, é razoável
suspeitar que os ,%j dentro de um mesmo grupo podem ser correlacionados. Li e Lin
(2000) apresentam uma classe de modelos de fragilidade com erro nas medidas paradados

de sobrevivência agrupados e desenvolvem uma. abordagem estrutural para a estimação

dos parâmetros, assumindo um modelo misto para a variável não observada zij.

No nosso estudo assumimos um modelo funcional. A vantagem desta abordagem

é. que, dados os valores de ziJ, podemos assumir que as variáveis substitutas mij são
independentes, com distribuição N(zij, @) .

Com base no modelo definido em (5.1), (5.2) e (5.3) desejamos estabelecer um leste

encore de #omogeneÍdade, para testar Ho : 0 = 0. Além disso, desejamos estudar, através

de simulação, o que ocorre com o poder do teste quando o erro de medida é ignorado,
assim como, avaliar a influência da censura na performance do teste.

5.3 Teste Escore Ignorando o Erro de Nledida

Consideramos inicialmente os mesmos resultados do Capítulo 3 (Seção 3.4) com respei-

to à verossimilhança marginal do modelo e à estatística de escore para testar a homogenei-

dade entre os grupos.. Apenas enfatizamos daqui em diante, na notação, a dependência do

modelo considerado com respeito à covariável não observada zij, ignorando inicialmente

o fato de zij ser desconhecida.

Conforme notação anterior, considere z.i = (zil , 42, - o vetor de covariáveis
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não observadas, referentes ao grupo d e seja z = (zT, ..., zkT). Assim a função de verossi-

milhança de (Xj, õij) do modelo sob a hipótese de homogeneidade, como dado em (3.7)
para o indivíduo .j no grupo {, é representada por

Z.i.í (7, zij ) /o (Z/iJ , x:j , z:j ) ':j So (Z/;j , x.j , ãj ) ''':j , (5.4)

e como antes, /o e So denotam, respectivamente, as funções de densidade e de sobre-

vivência do modelo sem efeitos aleatórios. Analogamente, usamos as notações l,:(7, zi),

Z(À, z), e S(À, z) = (S,(À, z), So(À, z)) , para representar, respectivamente, a verossimi-

Ihança Aomogênea para o grupo á, o logarítimo da verossimilhança marginal para toda

a amostra, dado em (3.9), e a função escore. A estatística de escore obtida em (3.14) é
representada por

â x::. { I''''u'''';'l ' -- "'up«'}

{ EÊ::: {0i.n, ,0 + eQlg''l} ,
com Ào = (qo, 0)T denotando o estimador de máxima veíossimilhança de À sob Ho, e Q.,i

representando a. função encore do modelo homogêneb com respeito a a para o grupo í, ou
sqa

S.(Ào,z)

(5.5)

Q.*. ('y, ,.) - a I'g /''. (''y, '.)

Denotemos agora a matriz de informação esperada (Fisher) por A(À, z) = Zl-- H (Ào, z)l,

particionada de acordo com a partição do vedor de parâmetros, À = ('y,0) e sendo H a
matriz de segundas derivadas de Z(À, z) como dada em (3.16).

Se a covariável z fosse realmente observada, poderíamos definir a estatística de escore

dada em (3.17), ou seja

S.(.Xo,z)

Up (,Xo , z)
com

yr(À, z) A«(À, z) A.,(,X, z)(A,,(,X, z))'' 7\,.(À, z)
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não observadas, referentes ao grupo i e seja z = (z!, ... , zI) . Assim a função de verossi

milhança de (YiJ, Ôij) do modelo sob a hipótese de homogeneidade, como dado em (3. 7) 
para o indivíduo j no grupo i, é representada por 

(5.4) 

e como antes, fo e S0 denotam, respectivamente, as funções de densidade e de sobre

vivência do modelo sem efeitos aleatórios. Analogamente, usamos as notações Li(,, zi), 
l(À, z), e S(À, z) = (S-y(À, z), S0 (À , z)), para representar, respectivamente, a verossimi
lhança homogênea para o grupo i, o logarítimo da verossimilhança marginal para toda 
a amostra, dado em (3.9), e a função escore. A estatística de escore obtida em (3.14) é 
representada por 

(5.5) 

½ I:7=1 { n;.i(%, z.i) + ôf!ajzo,zi)}) 

com ; 0 = (io, o)T élenotando o estimador ele máxinia verossimilhança ele À sob H0 , e 0 00 
representando a função escore do modelo homogêneo com respeito a a para o grupo i, ou 

Denotemos agora a matriz de informação esperada (Fisher) por A ( À, z) = E [- H ( Ào, z)], 
particionada ele acordo com a partição elo vetor de parâmetros, À = (,, 0) e sendo H a 
matriz de segundas cleri vaclas de l ( À, z) como dada em (3 .16) . 

Se a covariável z fosse realmente observada, poderíamos definir a estatística ele escore 

dada em (3.17) , ou seja 

com 
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O procedimento proposto para o teste, seria então admitir ZP distribuída conforme uma

normal padrão e rejeitar Ho para grandes valores positivos da estatística, com a variância

estimada UP(Ào, z) podendo ser substituída por algum outro estimador consistente.

Contudo, no nosso problema não podemos observar diretamente a covariável z, mas

apenas a variável substituta w = (mT, ..., wr). Se substituímos simplesmente z por w

na função escore marginal, obtemos S(À, w), chamada função encore "ingênua". Podemos

então calcular o eséãmador ngênuo reslNto â Aãpótese, denotado por Ào, como sendo a

solução de S(À,w) = 0, sob Ho : 0 = 0. Desta forma a alternativa mais simples para a
estatística de escore dada acima seria,

Zr.i«, S,(.Xo , w)

Up (.Xo , w)

5.3.1 Testes Ingênuos para Amostras Censuradas

Com base nos testes estudados no Capítulo 3, diferentes estatísticas "ingénuas"podem
ser definidas para amostras censuradas, de acordo com a forma de estimar a variância de

So(Ào, w). Para isso, clenotemos por /(À, w), a matriz de informação observada, definida
como

'o,«) - -'se,«)/«- l li:l:li l t:l:i il l
Desta forma, um esticador para UP(À, w) é dado por

"Õ.,«) - '«6.,«) - '.,6.,©('«Ü.,«))''4.Ú.,«). oo
Outra proposta para estimar a variância de So, baseia-se na estatística de Hamerle

(1990). Assim, podemos definir para Ur o estimados

uw(IXo, w) - }:(s«(IXo, w) - S.(IXo, w)y

Definimos então as estatísticas

k

lz.
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O procedimento proposto para o teste, seria então admitir ZF distribuida conforme uma 
normal padrão e rejeitar H0 para grandes valores positivos da estatística, com a variância 

estimada VF(X0 , z) podendo ser substituída por algum outro estimador consistente. 

Contudo, no nosso problema não podemos observar diretamente a covariável z, mas 

apenas a variável substituta w = (w"[, ... , wI) . Se substituímos simplesmente z por w 

na função escore marginal, obtemos S(À, w), chamada função escore "ingênua". Podemos 

então calcular o estimador ingênuo restrito à hipótese, denotado por Ào, como sendo a 

solução de S(\ w) = O, sob H0 : 0 = O. Desta forma a alternativa mais simples para a 
estatística de escore dada acima seria, 

5.3.1 Testes Ingênuos para Amostras Censuradas 

Com base nos testes estudados no Capítulo 3, diferentes estatísticas "ingênuas"podem 
ser definidas para amostras censuradas, de acordo com a forma de estimar a vari ância de 

S0(Ào, w). Para isso, denotemos por l(À, w), a matriz de informação observada, definida 

Desta forma, um estimador para Vp(À, w) é dado por 

Outra proposta para estimar a variância de S0, baseia-se na estatística de Hamerle 

(1990). Assim, podemos definir para VF o estimador 

k 

\IH(Xo, w) = I::(S0./Xo, w) - so(:Xo, w))2 . 
i=l 

Definimos então as estatísticas 
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z. S.(Ào , w)

%(Ào, w)

> e ZU S.(Ào , w)

' yw (,Xo , w)
(5.7)

Contudo, note que em geral .EJS(À, w)j # 0 e, como conseqüência, Ào não será neces-
sariamente um estimador consistente para À sob J7o.

Um procedimento simples que poderia ser usado para obter estimadores aproximada-

mente não viciados é o método regressão-calibração (Carroll e Stefansky, 1990), descrito
no capítulo anterior. Contudo, observamos que este método além de não fornecer boas

estimativas para a, produz valores para a estatística de escore iguais aos obtidos a partir

da estatística de escore ingênua. Desta forma, este método não define uma função escore
não viciada.

5.4 Testes de Hipóteses para Modelos com Erros de
Medida

Assumindo uma estrutura geral para os erros de medida, Tosteson e Tsiatis (1988)
comparam o poder local de testes escore ingênuos e testes escores ótimos em modelos

lineares generalizados. Lagakos (1988) estuda a perda de eficiência dos testes ingênuos
em modelos de regressão univariados, incluindo o modelo de Cox. Gimenez, Bolfarine

e Colosimo (2000) consideram testes de hip(5teses baseados na função escore corrigida

com base em um modelo com erro aditivo, e investigam as distribuições assintóticas deste

testes. Outras referências sobre testes de hipóteses em modelos com erro nas medidas

são dadas em Carroll, Ruppert e Stefanski(1995). Note que os estudos citados acima,
tratam apenas dos lestes sobre os coe$cáentes do modelo de regressão, visando avaliar

principalmente a associação entre a verdadeira covariável e a variável resposta.

Um teste tipo escore de homogeneidade para dados agrupados sob modelos lineares

generalizados mistos (sem censuras), na presença de covariáveis medidas com erro, é dado

em Lin e Carro11 (1999). Estes autores propõem o uso do método SIMEX (book e Ste.

fansky, 1994), apresentado no capítulo anterior, para construir um teste escore geral para
testar a hipótese nula de que todos os componentes de variância são nulos.
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z _ Se(Ào, w) 
0 

- -JVa(3:o, w)' 
(5.7) 

Contudo, note que em geral E[S(À, w)] =/= O e, como conseqüência, :X-0 não será neces
sariamente um estimador consistente para À sob H0 . 

Um procedimento simples que poderia ser usado para obter estimadores aproximada
mente não viciados é o método regressão-calibração (Carroll e Stefansky, 1990), descrito 
no capítulo anterior. Contudo, observamos que este método além de não fornecer boas 
estimativas para o-, produz valores para a estatística de escore iguais aos obtidos a partir 
da estatística de escore ingênua. Desta forma, este método não define uma função escore 
não viciada. 

5.4 Testes de Hipóteses para Modelos com Erros de 
Medida 

Assumindo uma estrutura geral para os erros de medida, Tosteson e Tsiatis (1988) 
comparam o poder local ele testes escore ingênuos e testes escores ótimos em modelos 
lineares generalizados. Lagakos (1988) estuda a perda de eficiência dos testes ingênuos 
em modelos ele regressão univariados, incluindo o modelo de Cox. Gimenez, Bolfarine 
e Colosimo (2000) consideram testes ele hipóteses baseados na função escore corrigida 
com base em um modelo com erro aditivo, e investigam as distribuições assintóticas deste 
testes . Outras referências sobre testes ele hipóteses em modelos com erro nas medidas 
são dadas em Carroll, Ruppert e Stefanski (1995). Note que os estudos citados acima, 
tratam apenas elos testes sobre os coeficientes do modelo ele regressão, visando avaliar 
principalmente a associação entre a verdadeira covariável e a variável resposta. 

Um teste tipo escore de homogeneidade para dados agrupados sob modelos lineares 
generalizados mistos (sem censuras), na presença de covariáveis medidas com erro, é dado 
em Lin e Carroll (1999) . Estes autores propõem o uso elo método SIMEX (Cook e Ste
fansky, 1994), apresentado no capítulo anterior, para construir um teste escore geral para 
testar a hipótese nu.la ele que todos os componentes de variância são nulos. 
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Com base no enfoque abordado em Gimenez, Bolfarine e Colosimo (2000), nossa pro-

posta corresponde a utilizar o método do escore corrigido, descrito no Capítulo 4, para

obter uma estatística tipo escore que teste a homogeneidade entre grupos na presença de
censuras na amostra. A seguir, descrevemos de forma resumida, os principais resultados

deste método, com respeito a testes de hipóteses tipo estore.

5.4.1 [Feste Baseado no Escore C]orrigido para Hipóteses Com.
postas

Assumimos nesta seção, que o vetor de parâmetros À = ('yT, 0) pertence a um subcon.

juro aberto do espaço paramétrico. Seja S*(À, w) = (S,(À, w), S;(,\,w)) a função escore
corrigido, conforme definição e notação dadas no Capítulo 4, seção 4.5, e particionada de
acordo com À.

Suponha que existem matrizes positivas definidas I"(À) e A*(À) tais que, quando
K, -+ ao

i':l(À,') --' I"(.X) e .Áil(.X,z) --» A*(À),

com I'i(À, z) - I'Ê(À, z)/k e ÃÊ(À, z) = AÊ(À, z)/k, deânidos em (4.6) e sda

E*(,X) - A*''(,X)F*(À)A*':(À).

Considere as matrizes particionadas de acordo com o vetor de parâmetros, ou seja

"*w - l lil:l Íll:l:l l :*w - l :l:l:ll
Denotemos a matriz inversa de A* como

E;.(À)
x;,( ,xl (5.8)

"*''w- lii; l:l l:il:l 1 . o.
O teorema a seguir apresenta um importante resultado sobre a distribuição assintótica

de uma estatística tipo escore, estabelecida com base na função encore corrigido, para
testar hipóteses compostas.
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Com base no enfoque abordado em Gimenez, Bolfarine e Colosimo (2000), nossa pro
posta corresponde a utilizar o método do escore corrigido, descrito no Capítulo 4, para 
obter uma estatística tipo escore que teste a homogeneidade entre grupos na presença de 
censuras na amostra. A seguir, descrevemos de forma resumida, os principais resultados 
deste método, com respeito a testes de hípóteses tipo escore. 

5.4.1 Teste Baseado no Escore Corrigido para Hipóteses Com
postas 

Assumimos nesta seção, que o vetor de parâmetros À = ( ,-yT, 0) pertence a um subcon
juto aberto do espaço paramétrico. Seja S*(À, w) = (s;(À, w),s:(\ w)) a função escore 
corrigido, conforme definição e notação dadas no Capítulo 4, seção 4.5, e particionada de 
acordo com À. 

Suponha que existem matrizes positivas definidas f*(À) e A*(À) tais que, quando 

k - oo 

f't(\z)-+ f *(À) e AZ(À,z)-+ A*(À), 

com f'k(À, z) = rk(À, z)/k e Ak(À, z) = Ak(\ z)/k, definidos em (4.6) e seja 

Considere as matrizes particionadas de acordo com o vetor de parâmetros, ou seja 

A*(>.) = [ A;,(>-) A;0(À) l :E*(À) = [ ~;,(À) ~;0(À) l (5.8) A0,(À) A00 (À) ' e ~ 0,(À) ~00 (À) . 
Denotemos a matriz inversa de A* como 

(5.9) 

O teorema a seguir apresenta um importante resultado sobre a distribuição assintótica 
de uma estatística tipo escore, estabelecida. com base na função escore corrigido, para 
testar hipóteses compostas. 
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Teorema 5.L. Clo'n,sidere Q hipótese Ho : 0 -- 0ü contra, ü cttte'r'nativa. H\ 1 0 # 0o. Seja,

Ào 0o) o uaZor . p«âmefro sob a Adpótese Ho, e IÍ; solução de S''(.X,w)
Hü. De$na, Q estatística Q. como

IS;(À;, w)I'
k }''* ( ,x8 )

C )

}''*(.x) l\'';(À)I' x;,(À) yp+(,x) (À)I' x;,(À),

se'ndo

W(À) - {A*"(À)}'' - A;.(À) - '\;,(.X) {A;,(,X)}': A;.(.X),

c;or«, os ele'me«tos üclm-, de$ni'ios através d'-s 'parcelas das matrizes dad.,s em (5.8) e
(5.9). Assim, sob algumas condições de reg'utaMdade, temos que, quando k --, m e sob
Ho

Q.'''"xm'

As condições de regularidade neste teorema são as mesmas assumidas para o Teo-

rema 4.1 (Capítulo 4), associadas à suposição de convergência dm matrizes í:l e ÃÊ
Estas condições são diferentes das usuais para o caso de amostras independentes e iden-

ticamente distribuídas, tendo em vista que, em modelos funcionais, as observações não
são identicamente distribuídas. A prova deste teorema é dada em Gimenez, Bolfarine e
Colosimo (2000)

5.5 'lFeste de IHomogeneidade Baseado na Função Es.
core Corrigido

Observe que não podemos usar diretamente os resultados estabelecidos no Teorema

5.1, pois o nosso interesse é testar a hipótese Ho : 0 :: 0 contra a alternativa unilateral

H. : 0 > 0. Além disso, no modelo que estudamos, dado em (5.1) - (5.3), o parâmetro

É? representa uma variância, e a hipótese nula coloca o parâmetro na fronteira do espaço
paramétrico.
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Teorema 5.1. Considere a hipótese H0 : 0 = 00 contra a alternativa H1 : 0 =f 00 . Seja 
).0 = ('y, 00 ) o valor do parâmetro sob a hipótese H0 , e;~ solução de 5"(\ w) = O, sob 
H0 . Defina a estatística Qc como 

com 

sendo 

com os elementos acima definidos através das parcelas das matrizes dadas em (5.8} e 
(5.9}. Assim, sob algumas condições de regularidade; temos que, quando k - oo e sob 

Ho 

As condições de regularidade neste teorema são as mesmas assumidas para o· Teo
rema 4.1 (Capítulo 4), associadas à suposição de_ convergência das matrizes f'k e Ak .
Estas condições são diferentes das usuais para o caso de amostras independentes e iden
ticamente distribuídas, tendo em vista que, em modelos funcionais, as observações não 
são identicamente distribuídas. A prova deste teorema é dada em Gimenez, Bolfarine e 
Colosimo (2000) . 

5.5 Teste de Homogeneidade Baseado na Função Es
core Corrigido 

Observe que não podemos usar diretamente os resultados estabelecidos no Teorema 
5.1, pois o nosso interesse é testar a hipótese H0 : 0 = O contra a alternativa unilateral 
H 1 : 0 > O. Além disso, no modelo que estudamos, dado em (5.1) - (5.3), o parâmetro 
0 representa uma variância, e a hipótese nula coloca o parâmetro na fronteira do espaço 
paramétrico. 
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Conforme mencionado no Capítulo 3, alguns autores que abordam esse problema para

testes baseados na razão de verossimilhança são Moram (1971) e Self e Liang (1987).

Contudo, no nosso problema o escore corrigido representa uma função de estimação, e

são quase inexistentes na literatura, estudos tratando de testes de hipótese com base em

funções de estimação na situação de fronteira. Um resultado) que parece novamente se

adequar ao nosso problema é o apresentado em Vu e Zhou (1997). Estes autores, partem

de uma função T(À), que não representa necessariamente o logarítimo da verossimilhança

relativa à distribuição das observações, e estabelecem condições sob as quais é possível
derivar propriedades assintóticas de máximos locais de T(À) e testes de hipóteses baseados

nesta furlção, para o caso em que o parâmetro se encontra possivelmente na fronteira

do espaço paramétrico. Os resultados são estabelecidos em termos das propriedades do

estimador que maximiza T(À), sob a intercessão de uma vizinhança aberta do verdadeiro

valor do parâmetro e um subconjunto do espaço paramétrico. Estes autores propõem

então, uma generalização do teste da razão de verossimilhança para a situação de fronteira.

Os seus resultados representam uma extensão dos artigos de Moran (1971), Chant (1974)

e Self e Liang (1987) para admitir amostras não identicamente distribuídas, permitindo,
por exemplo, tratar de modelos que envolvem covariáveis, ou parâmetros incidentais, como
no caso dos modelos funcionais que adotamos.

Tendo em vista a equivalência assintótica, entre os testes da razão de verossimilhança

e escore, parece natural admitir a validade dos resultados estabelecidos por Vu e Zhou

(1997) para o nosso teste baseado no encore corrigido. Para isso precisaríamos restringir

nossa definição de escore corrigido como sendo o gradiente de uma função T(À) per-

tencente à classe de funções que satisfazem as condições dadas em Vu e Zhou (1997).

Contuc[o, é difícil em nosso modelo, verificar as condições de regularidade, para garantir

as propriedades assintóticas. Ao invés disso, desejamos investigar, através de simulações

do modelo Weibull, a performance do teste definido a seguir, supondo válida as condições

e as propriedades assintóticas estabelecidas em Vu e Zhou (1997).
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Conforme mencionado no Capítulo 3, alguns autores que abordam esse problema para 
testes baseados na razão de verossimilhança são Moran (1971) e Self e Liang (1987). 
Contudo, no nosso problema o escore corrigido representa uma função de estimação, e 
são quase inexistentes na literatura, estudos tratando de testes de hipótese com base em 
funções de estimação na situação de fronteira. Um resultado que parece novamente se 
adequar ao nosso problema é o apresentado em Vu e Zhou (1997). Estes autores, partem 
de uma função í(>.), que não representa necessariamente o logarítimo da verossimilhança 
relativa à distribuição das observações, e estabelecem condições sob as quais é possível 
derivar propriedades assintóticas de máximos locais de í(,\) e testes de hipóteses baseados 
nesta função, para o caso em que o parâmetro se encontra possivelmente na fronteira 
do espaço paramétrico. Os resultados são estabelecidos em termos das propriedades do 
estimador que maximiza í(>.), sob a intercessão de uma vizinhança aberta do verdadeiro 
valor do parâmetro e um ·subconjunto do espaço paramétrico. Estes autores propõem 
então, uma generalização do t este da razão de verossimilhança para a situação de fronteira. 
Os seus resultados representam uma extensão dos artigos de Moran (1971), Chant (1974) 
e Self e Lia.ng (1987) para admitir amostras não identicamente distribuídas, permitindo , 
por exemplo, tratar de modelos que envolvem covariáveis, ou parâmetros incidentais, como 
no caso elos· rnodelos funcionais que adotamos . 

Tendo em vista a equivalência assintótica entre os testes da razão de verossimilhança 
e escore, parece natural admitir a validade dos resultados estabelecidos por Vu e Zhou 
(1997) para o nosso teste baseado no escore corrigido. Para isso precisaríamos restringir 
nossa definição de escore corrigido como sendo o gradiente de uma função í(,\) per
tencente à classe de funções que satisfazem as condições dadas em Vu e Zhou ( 1997) . 
Contudo, é difícil em nosso modelo, verificar as condições de regularidade, para garantir 
as propriedades assintóticas. Ao invés disso , desejamos investigar, através de simulações 
do modelo Weibull , a performance do teste definido a seguir,· supondo válidas as condições 
e as propriedades assintóticas estabelecidas em Vu e Zhou (1997) . 
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5.5.1 Estatística Proposta

Considere que desejamos testar a hipótese Ho : 0 = 0 contra a alternativa Hi : 0 > 0

no modelo definido em (5.1) - (5.3). Seja S*(À,w), a função escore corrigido para este

modelo, obtida a partir da Definição 4.1. Denotemos por À; a solução da equação de

estimação S*(À,w) - 0, sob -Ha. Definimos então as estatísticas Zo e Q conforme segue:

4 S;(À;, w)

I'; (,X; , w)
) { :;

se Zc$0
e Q

se Z. > 0,
com

Ü'(IÍã, w) - IK'(ii:, w)j c;.(IX:, w), (5.10)

(5.11)

e

K(li;, w) - G(X;, w) - .rl(X;, w) {.e,(1i;, w)}' 4.(Xi,w)

Os elementos acii-na são definidos através de parcelas das matrizes

.r;(.Xo,w) aS*(À,w)/aÀIÁ-x. e G2(Ào,w) ,w)Í;:l(Ào,w)/;':(.Xo,w)
(5.12)

i:;;l(,Xo , w) (,Xo, '«,)Sj:'(Ào, «,.)

considerando que estro matrizes encontram-se particionadas de forma análoga às dadas
em (5.8).

Assim, assumimos que, sob -/:/o, Q tem uma distribuição que pode ser aproximada a

uma mistura de distribuições qui-quadrado, denotado por l X&)+ l X(1) ' com xã)) denotando
a distribuição degenerada na origem. Este resultado pode ser verificado para o caso em

que o verdadeiro valor do parâmetro é um ponto interior do espaço paramétrico (ver
Silvapulle e Silvapulle, 1995 e Paula e Artes, 2000)

Com esta suposição válida, temos que, para a > 0,

p(Q > ") - :1 p(xi'n > «).

&

lt

com

(5.13)
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5.5.1 Estatística Proposta 

Considere que desejamos testar a hipótese H0 : 0 = O contra a alternativa H1 : 0 > O 
no modelo definido em (5.1) - (5.3). Seja S*(\ w), a função escore corrigido para este 

~ 

modelo, obtida a partir da Definição 4.1. Denotemos por ÀÔ a solução da equação de 
estimação S*(..\, w) = O, sob H0 . Definimos então as estatísticas Zc e Q conforme segue: 

com 

e 

s;(~ô, w) 

Vk*(~ô, w) 
e 

{ 

O se 
Q-

Z; se 

Os elementos acima são definidos através de parcelas das matrizes 

(5 .10) 

(5 .11) 

Tk()10, w) = -8S*(À, w)/8>. l,\=Ào e GZ(Ào, w) = 1;- 1 (>,o, w)fZ(>.o , w)1;- 1(>.o , w) 

(5.12) 
com 

k 

r z(>.o, w) = Ls: (>-o,wi )SZT (Ào ,W.;.) (5 .13) 
i= l 

considerando que estas matrizes encontram-se particionadas de forma análoga às dadas 
em (5.8). 

Assim, assumimos que, sob H0 , Q tem uma distribuição que pode ser aproximada a 
uma mistura de distribuições qui-quaclrado, denotada por ½ X( o)+ ½x(l), com X(o) denotando 
a distribuição degenerada na origem . Este resultado pode ser verificado para o caso em 
que o verdadeiro valor do parâmetro é um ponto interior do espaço paramétrico ( ver 
Silvapulle e Silvapulle, 1995 e Paula e Artes , 2000). 

Com esta suposição válida, temos que, para a > O, 

1 2 P(Q >a)= 2 P(X(l) > a) . 
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Assim, para um nível de significância a, este teste fornece a região crítica dada por
Q > a. sendo a. tal que P(Xfi) > aa) = 2a. A mesma região crítica é obtida se usamos

a estatística Za em um teste unilateral que rejeita a hipótese nula para grandes valores
positivos da estatística.

OZ)seriação. Admitimos que existe uma função /*(À, w), cuja derivada com respeito ao
vedor de parâmetros é igual a S*(À, w).

Tratamos a seguir da obtenção do escore corrigido e da sua matriz de derivadas para
o nosso modelo.

5.5.2 Escore Corrigido para a C:lasse de Modelos

Considerando os resultados obtidos no Capítulo 3, temos que, para o nosso modelo anu-

al, o logaritmo da função de verossimilhança teórica, ignorando o fato de que a covariável
z não foi observada, pode ser representado como

Z(À, ') - /o(7, ') + >1: log-&(,X, ,.),

sendo

-':;o, ,o - " -- bofg -.- E 4=Xb-lilKKD--, o."q7n::3

com hi('y,%) e -Di")(7,zi) dados de forma análoga a (3.11) e (3.10), respectivamente.

Neste caso as parcelas da função escore S(À, z) são da forma

k

lZ

s.0,4 - -('*, 4 +Xe:9C )/õl
e

s.o, 4 - g: eqheXW
Ê7 ü(.x, ':) '

com {2('y, z) - alo('y, z)/a'. Desejamos obter, caso exista, o encore corrigido de S(À, z),
ou seja, a função S*(À, w), conforme a Deíiníção 4.1, satisfazendo

Z*lS*(.X, w)IX zl (5.15)
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Assim, para um nível de significância a, este teste fornece a região crítica dada por 
Q > ao. sendo a0 tal que P(X(I) > a0 ) = 2a. A mesma região crítica é obtida se usamos 
a estatística Zc em um teste unilateral que rejeita a hipótese nula para grandes valores 
positivos da estatística. 

Observação: Admitimos que existe uma função l*(À, w), cuja derivada com respeito ao 
vetor de parâmetros é igual a S*(\ w). 

Tratamos a seguir da obtenção do escore corrigido e da sua matriz de derivadas para 
o nosso modelo. 

5.5.2 Escore Corrigido para a Classe de Modelos 

Considerando os resultados obtidos no Capítulo 3, temos que, para o nosso modelo atu
al, o logarítmo da função ele verossimilhança teórica, ignorando o fato ele que a covariável 
z não foi observada, pode ser representado como 

k 

l(À,z) = ló(,,z)+ LlogRi(À,zi), 
i=l 

sendo 

(5.14) 

com hi(,, zi) e D;m)(,, zi ) dados de forma .análoga a (3.11) e (3 .10), respectivamente. 
Neste caso as parcelas da função escore S(À, z) são da forma 

e 
k 

Se(\ z) = L 8R(À, zi )/80, 
i=l R(À, Zi ) 

com n(,,z) = ôl0 (,,z)/8,. Desejamos obter, caso exista, o escore corrigido ele S(\z), 
ou seja, a função S* (À , w) , conforme a Definição 4 .1, satisfazendo 

E*[S*(\ w)IY, z] = S(À, z). 
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Considerando que a relação (5.16) vale para todo À, podemos nos restringir ao caso de

nosso interesse em que À = Ào = ('T, 0)T. Note por (5.14) que .&(Ào, %) = 1,

e1látdi*-». - ' ' e:$âai*-*. - :lA:h,,J.
Nesta situação, a função estore corrigido é dada por

s*'(Ào, ') - l Q*'(',w), : ;(''r,'".)

sendo Q* e h; funções satisfazendo, respectivamente

k

Z

.E*ln*('r, w)ly, zl - Q(7, z), (5.16)

e

Z*lh;(7, '-:)ly, 41('r, z.).(5.17)
Em outras palavras, a existência do escore corrigido para este modelo depende da

existência das funções (2* e h; satisfazendo (5.16) e (5.17). Note que f2 representa o escore

usual de um modelo de tempo de falha acelerada sem efeito aleatório, e Q* representa

o respectivo encore corrigido para este modelo. Gimenez (1997, pág. 36) fornece alguns

exemplos de modelos (sem efeito aleatório) para os quais a função escore corrigido ipode
ser facilmente determinada.

O numerador da estatística de encore corrigido que testa a hipótese Ho : 0 = 0, depende
apenas da determinação da função h;('y, w), ou seja

S;(À., w) - ; >1: A;(7, .«:).

Contudo, conforme apresentamos a seguir, para derivar a variância da estatística não

podemos usar a simplificação obtida sob a hipótese nula. Ao invés disso, precisamos da

forma explícita do escore corrigido $*(À, w), para um valor genérico do parâmetro À

k

lt
(5.18)

5.5.3 Matriz de Derivadas do Encore Corrigido

Seja H*(À, w) a matriz de derivadas de S*(À,w), com respeito a À. Para obtermos a

variância da estatística S*(À, w), precisamos obter H*(Ào, w) dada por
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Considerando que a relação (5.16) vale para todo À, podemos nos restringir ao caso de 
nosso interesse em que À= Ào = ('l, O)T. Note por (5.14) que ~(Ào, zi ) = 1, 

e 

Nesta situação, a função escore corrigido é dada por 

sendo D* e ht funções satisfazendo, respectivamente, 

E*[D*(,, w)IY, z] = n(,, z), (5.16) 

e 

(5.17) 

Em outras palavras, a existência do escore corrigido para este modelo depende da 
existência elas funções D* e ht satisfazendo (5.16) e (5.17). Note que n representa o escore 
usual ele um modelo de tempo ele falha acelerada sem efeito aleatório, e D* representa 
o respectivo escore corrigido para este modelo. Gimenez (1997, pág. 36) fornece aJguns 
exemplos de modelos ( sem efeito aleatório) para os quais a função escore corrigido :pode 
ser facilmente determinada. 

O numerador ela estatística ele escore corrigido que testa a hipótese H0 : 0 = O, depende 
apenas ela determinação da função ht (, , w), ou seja 

k 

s;(Ào, w) = 1 L h7(,, Wi)- (5.18) 
i= l 

Contudo, conforme apresentamos a seguir, para derivar a variância da estatística não 
podemos usar a simplificação obtida sob a hipótese nula. Ao invés disso , precisamos da 
forma explícita do escore corrigido S*(À, w), para um valor genérico do parâmetro À. 

5.5.3 Matriz de Derivadas do Escore Corrigido 

Seja H*(\ w) a matriz de derivadas ele S*(\ w), com respeito a À. Para obtermos a 
variância da estatística S*(\ w), precisamos obter H*(>-0 , w) dada por 
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"*'».,«,-lnl:l:= :1 ?1: ::11
Considerando que (aS*(À, w)/õ')IÀ-À. = a$*(.Xo, w)/õ'y, é fácil ver que

(5.19)

hw) . «;,0.,«)-éE"'n"'0
Desta forma, o nosso problema é obter o escore corrigido S;(À, w) com respeito a So(À, z)
para podermos definir H;o(.Xo, w) = OSa+(À, w)/aO)IX-J...

H:,,(.Xo, w) - aQ*('y,w)

Encore Corrigido Aproximado

Seja .RÍ a notação usada para a derivada com respeito a 0 de /Ü, definido em (5.14) e
denotemos a função escore como

s.O,,) - Es..O,;J, «m s,:(x,,D -;98lB
Precisamos então encontrar a função S;:(À, wi) satisfazendo

z[s;:(À, ««:)]v, a] - .1l-ltlgd&(.x, ,:)

Contudo, não conseguimos obter uma expressão exala para S*. Partimos então para
uma aproximação do escore corrigido, conforme usada em Nal<amura (1992). Este autor

considera un] resultado dado em Kendall e Stuart (1977, pág. 260) baseado na expansão

em série de Taylor de uma função, definida como a razão entre duas variáveis aleatórias (XI

e X2), em torno de suas médias. A aproximação de segunda ordem pode ser representada
da seguinte forma

Nakamura (1992) considera a aproximação válida para valores pequenos de @ , dado

que Xi -- .EJXll --, 0 e X2 -- .EIX21 --, 0 quando (É --..} 0. Stefansky (1989) também usa

este enfoque, e argumenta que, em modelos com erro nas medidas, é usual a utilização de

E g ;Eilv'«(xo - c'«,(x: , XJ (5.20)

93

H*(>. ) = [ H;,,(>.0 > w) H;o(>.o, w) l 0 
> w H ;,, ( Ào , w) H ;0 ( Ào , w) · (5.19) 

Considerando que (BS*().> w)/8,)l,\=,\o = BS*(Ào, w)/8,> é faci l ver que 

H* (>-. ) = BD*(,, w) 
')'')' Ü)w a, e 

Desta forma> o nosso problema é obter o escore corrigido s;(>-., w) com respeito a S0 (>.> z) 
para podermos definir H;0(Ào) w) = as;(>-.) w)/80)h=,\o· 

Escore Corrigido Aproximado 

Seja R~ a notação usada para a derivada com respeito a 0 de R;,, definido em (5.14) e 
denotemos a função escore como 

k 

50(\ z) = L S0i(À, zi), com 
i =l 

Precisamos então encontrar a função s;i(\ wi) satisfazendo 

Contudo> não conseguimos obter uma expressão exata para S*. Partimos então para 
uma aproximação elo escore corrigido > conforme usada em Naka.mura (1992) . Este autor 
considera um resultado dado em Kendall e Stuart (1977, pág. 260) baseado na expansão 
em série de Taylor de uma função, definida como a razão entre duas variáveis aleatórias (X1 

e X2), em torno ele suas médias. A aproximação de segunda ordem pode ser representada 
ela seguinte forma 

(5.20) 

Nakamura (1992) considera a aproximação válida para valores pequenos de e/> > dado 
que X 1 - E [Xi] --* O e X 2 - E[X2] --* O quando q> --* O. Stefansky (1989) também usa 
este enfoque, e argumenta que, em modelos com erro nas medidas, é usual a utilização ele 
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y'' ''' ''.r.' -''L'-'-'-'-'""''''' } H.us..' uu,v Y c.ü.liucxo \.4 uclfllu\J cl, vibl Id,ll(;li:], u(J c:1'.['o (1(:3 111(i])(]](]a, t(an f]f:s llâ.râ

zero.

Para o nosso problema, uma solução de 2a ordem mostrou-se intratável. Clonsideramos

então uma aproximação de primeira ordem conforme descrito a seguir.

soou

Proposição 5.1 S am h;('y, wi) e Z)i(")(,y, w.) /Nações saZ étfazendo, respecéãuamente,

6S./79 .-EJO!*@(','-.)IV, 'l @(7,'), «" . (7,&) e nfW(7,,.) de@nd« e«. é3.//)
e (3.10). De$qa

";n, «J - "+ &3Z uDO .... E Eles.:PgeDe2 'z-J «,,p '

. ««sÍ'Z". a "ol«ção R;'(À,'".) - aR;(À,'-.)/aO. Então, se ;(À,««:) --, -&(.X,z.) e

R;'ÇX,mà --, R.ÇX,zà = aR.iÇX,z.]la0, quctndo Ó --, Q, com Ri(X,zà de$nido em (S.l4),
'poderntos vnostrar qKe

3

s;.(x, «J - #R:={,
representa, 'üulil esGoTe corügi,do ctprosimado 'paro, SotÇ.X,zà

(5.21)

Prova: Como -El-n;'(À, wi)IK zil - á.FIEL:(À, mi)IX zil = RI(À,zi) temos que, quando @
tende para zero

ní t'\, wi,J mill.r, ÜJ --' u e

R;'(À, ««.) - .El-n;'(À, ««:) IK ,.l --» o.

Assim, usamos a aproximação dada em Nakamura (1992), ou seja (5.20) apenas até o
primeiro termo, para mostrar que

zls;: (,x , «.) lt', .,l %HBi*, ~':ylíg=ylâ'-s.:o,,o -

#

Obsemações

1. Embora a obtenção de uma forma explícita para Z)i(") não seja sempre possível,
poderíamos definir uma aproximação da seguinte forma:

o;(wh, ..,J - eiluliTl:lÍ--, o.2q
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soluções aproximadas, que são válidas quando a variância do erro de medida tende para 
zero. 

Para o nosso problema, uma solução de 2a ordem mostrou-se intratável. Consideramos 
então uma aproximação de primeira ordem conforme descrito a seguir. 

Proposição 5.1 Sejam h.7(,, wi) e D~(m)(,, wi) funções satisfazendo, respectivamente, 
{5.17) e E[D}*m)(,,wi)IY, z] = Dfm)(,, z), sendo hi(,, zi ) e D;m)(,, zi ) de.findos em {3.11) 
e {3.1 O) . Defina 

R~(À ·) = 1 ht (,, w.i)0 ~ n;(ml(,, wi)E(Vr)0~ 
i ,Wi + 2 + L....t 1 , 

m=3 m. 

e considere a notação R;'(À,wi) = âR;(À,wi)/80. Então; se Rt (À ,wi) .- R i(À, zi ) e 
R:'(\ w.i) - R~(À , z.i) = 8Ri(À, zi )/80, quando</>---* O, com Ri(À, z1.) definido em {5.14), 
podemos mostrar que 

(5.21) 

representa um escore corrigido aproximado para S0i(À, zi ) . 

Prova: Como E[R;' (À , wi)IY, zi] = ;0 E [Rt (\ wi) IY, z i] = R~(À, zi ) temos que, quando </> 
tende para zero , 

R:'(À,w.i)- E[R.t(\w1)IY,zi] - O. 
Assim, usamos a aproximação dada em Nakamura (1992), ou seja (5 .20) apenas até o 
primeiro termo, para mostrar que 

Observações: 

1. Embora a obtenção de uma forma explícita para D.~(m) não seja sempre possível, 
poderíamos definir uma aproximação da seguinte forma: 

(5.22) 
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com .EI.LÍ*)(7, mi)ly, zil = Li('y, zi). Assim, usando também uma aproximação de
primeira ordem teríamos

l ;( (7,««:)IK*l «[ ] ~

- .0Í@ (7, %)

Contudo, conforme veremos a seguir, de forma análoga ao resultado encontrado

no Clapítulo 3 para modelos sem erro de medida, a determinação de .D* não será
necessária para obter a variância da estatística do teste

2. Observe que pela unicidade do escore corrigido, no ponto À = Ào, devemos ter

)ll::::: S;.(Ào, mi) igual a S;(Ào, w) dadcÍ em (5.18). Isto também ocorre se buscamos

uma aproximação de segunda ordem (o segundo termo em (5.20) é nulo para 0 = 0),
uma vez que, sob Ho, o resultado obtido em (5.18) é excito.

Usando o mesmo procedimento do Capítulo 3, podemos mostrar que, com

estatística de escore aproximada definida em (5.21), obtemos

H;,CX., w) - a }: SL(X, ««J/a 1*-*. - -} }: h;'h, .«J + }: g;l-:
i=1 ' á=1 {=1 i'a

Agora, considerando o resultado do Teorema 3.1 dado no Capítulo 3, temos

l ;(('y,'",)l - E+{.D*lo;(@(','".)IXzl} H z+lo!@('y,'.)l - o.

A"""i"d. q«. E l(n;'''('y, ":)yl $ z, p-'' z' ' ', t.m« q«., p'i' i'i í-«. d.

(Sen e Singer, 1993, pag.62)

; E ";''' n, «J - 1; E ";''' '«, «., "', ÕJ

k

]'z Z

base na

(K')

Markov

l)esta forma

H;.(Ào, w) - -l' >ll: h;'('y, '"') -F op(k),i-l

h

e a matriz -H* é dada por
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com E[Li*\,, wi)IY, zi] = Li(,, zi)- Assim, usando também uma aproximação de 
primeira ordem teríamos 

Contudo, conforme veremos a seguir, de forma análoga ao resultado encontrado 
no Capítulo 3 para modelos sem erro de medida, a determinação de D* não será 
necessária para obter a variância da estatística do teste. 

2. Observe que pela unicidade do escore corrigido, no ponto À = Ào, devemos ter ~:=1 s;i (>-0 , wi) igual a s;(Ào, w) dado' em (5.18). Isto também ocorre se buscamos 
uma aproximação de segunda ordem (o segundo termo em (5.20) é nulo para 0-:--- O), 
uma vez que, sob H0 , o resultado obtido em (5.18) é exato. 

Usando o mesmo procedimento elo Capítulo 3, podemos mostrar que , com base na 
estatística de escore aproximada definida em (5.21), obtemos 

Agora, considerando o resultado do Teorema 3.1 dado no Capítulo 3, temos 

Assurnindo que E [ ( D;<
4
\,, wi) r] ~ b para b < oo, temos que, pela lei fraca de Markov 

(Sen e Singer, 1993, pag.62) 

k k 
l~D*(4)( )-l~D*(4)( º ó) P k L......J i ') w.i - k L......J i ') Wi) y 'I,) i. - o. 

i= l i =l 

Desta forma 
k 

H;0(Ào , w) = -} L h;2
(,, w.i) + op(k), 

i= l 

e a matriz H* é dada por 

95 



H *(Ào , w)
õç\* h,'«'\lõ«t

{ EE::: ah;('r, «.)/a'r
{ E::. ah;(1, «,:)/al

.} E::. h;'('y, ««.) + .;.(k)] . (5.23)

Podemos assim, sob a hipótese nula, obter a matriz de informação observada corrigida

/A'(Ào, w) = --H*(Ào, w). A matriz de covariâncias estimada do escore corrigido, dada em

(5.12), é calculada considerando que S;(Ào,wi) = (Q;"(7, m{), A;(7, wi))T. O estimador

sandwich C;l é obtido como em (5.12)

Desta forma, a estatística tipo estore Zc para testar .Ho : 0 = 0 contra a alternativa
.17o : 0 > 0, é dada por

Zc . {!BP';n.fflQ
Uk' (.Xg , w)

) (5.24)

com

ük+(Ào, w) - 1%+(Ào, w)I' G';,(,xo, w),

sendo I'; definido em (5.11), e G;o parcela da matriz Cil, particionada como em (5.19).

Chamamos Zo de teste corrigido, e rejeitamos a hipótese de homogeneidade para
grandes valores positivos da estatística. Estudamos através de simulações, se uma apro-

ximação normal padrão é adequada para amostras de tamanho grande e moderado

Estatística Ingênua

Podemos definir a partir de .Za, uma outra estatística "ingênua" , concorrente das
estatísticas dadas em (5.7), como

S,(IXo , w)
(5.25)

com S denotando o escore simples, e U.P calculado de forma análoga à expressão de IT,
usando a informação observada e o estimados sandwich usuais, no lugar das estatísticas
corrigidas, ou seja

%.,(Xo,w) - IK(Xo,w)l G«(.io,w),
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(5.23) 

Podemos assim, sob a hipótese nula, obter a matriz de informação observada corrigida 
Ik(>.0 , w) = -H*(>.0, w). A matriz de covariâncias estimada do escore corrigido, dada em 
(5.12), é calculada considerando que S7(>.o, Wi) = (n;T(,, wi), h7(,, wi))T. O estimador 
sandwich Gk é obtido como em (5.12) 

Desta forma, a estatística tipo escore Zc para testar H0 : 0 = O contra a alternativa 
H0 : 0 > O, é dada por 

com 

Zc = -½ ~:=l ht(i, wi) 

Vt(>:i, w) 
(5 .24) 

sendo ~* definido em (5.11), e G00 parcela ela matriz GZ:, particionada como em (5.19). 
Chamamos Zc de teste corrigido, e rejeitamos a hipótese ele homogeneidade para 

grandes valores positivos ela estatística. Estudamos através ele simulações, se uma apro
ximação normal padrão é adequada para amostras de tamanho grande e moderado. 

Estatística Ingênua 

Podemos definir a partir de Zc, uma outra estatística «ingênua", concorrente elas 
estatísticas dadas em ( 5. 7) , como 

z. = S0(>-0 , w) 
·ing ✓ , 

½n9 (>.o , w) 
(5.25) 

com S denotando o escore simples, e ¼n9 calculado ele forma análoga à expressão ele ½,* , 
usando a informação observada e o estimador sandwich usuais, no lugar das estatísticas 
corrigidas , ou seja 

96 



com Gao representando a partição de (3 definida como

G(.Xo , w) ,r :(IXo, w)f(lio, w)/':(IXo, w), (5.26)

sendo
h

l
Í;(.Xo, w) - >1: S;(.Xo, w)S;(h, w),

e sendo l/o dado em (5.6). Note que a estatística (5.25) é obtida com base no estimador

ingênuo restrito Ào. Observe também que se a variância do erro de medida é nula (@ = 0)
.Za se reduz a .Z;«P

A seguir, fornecemos as expressões resultantes para o vedor escore corrigido, e para os
testes de homogeneidade sob o modelo de regressão Weibull

5.6 Escore Corrigido e Teste para o Modelo ÀVeíbull

Considere o mode]o Weibu]] com efeito aleatório e erro na medida, ou seja, o modelo

definido em (5.1) - (5.3) com os erros aleatórios cij possuindo distribuição valor extremo

padrão. A verossimilhança condicional para o indivíduo .j no grupo { sob a hipótese de
homogeneidade, considerando zi.Í conhecida, é dada por

Z.:J(I', zij) l/.-y:í exp lõíjs(z;j) exp(s(zij))l (5.27)

sendo s(4j) - (aj cl -- /3:xi.f -- /3;zij)/o-. O logaritmo da verossimilhança para toda a

amostra é dado por

Zo (7, z) E:. E=:: log L..f (7, 4j)

>::::. }:Z:: {Õij is(%j) -- log .-l -- e'(':D }

Desta forma, a função escore S(Ào, z) para o modelo Weibull, é composta pelas seguintes
parcelas

(5.28)

97

com G00 representando a partição de G definida como 

- -1 - ~ - -1 -G(Ào, w) = I (Ào, w)I'(Ào, w)I (Ào, w) , (5.26) 

sendo 
k 

í\~o, w) = I: Si(~o, w)S[ (~o, w), 
i= l 

e sendo Va dado em (5.6). Note que a estatística (5.25) é obtida com base no estimador 
ingênuo restrito ..\0 . Observe também que se a variância do erro de medida é nula (<P = O), 
Zc se reduz a Zing · 

A seguir, fornecemos as expressões resultantes para o vetor escore corrigido, e para os 
testes de homogeneidade sob o modelo de regressão \iVeibull. 

5.6 Escore Corrigido e Teste para o Modelo Weibull 

Considere o modelo Weibull com efeito aleatório e erro na medida, ou seja, o modelo 
definido em (5.1) - (5.3) com os erros aleatórios Eij possuindo distribuição valor extremo 
padrão. A verossimilhança condicional para o indivíduo j no grupo i sob a hipótese de 
homogeneidade, considerando Zij conhecida, é dada por 

(5.27) 

sendo s (Zi j) = (Yií - a - (3; X i j - /3zZij) / CY. O logarítmo da verossimilhança para toda a 
amostra é dado por 

lo(,, z) 

(5.28) 

Desta forma, a função escore S ( Ào, z) para o modelo Wei bull , é composta pelas seguintes 
parcelas 
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S.(.Xo,z) } E:::. E;:. {e'('D - ó;J} ;

} E:::: EZ:. {e'('J - õij} x,j;

} E:::. E=:: {e'(; D - óij} &,;

} E::: E?:. {.(,..í)e'('J - õ:j (l + '(ãj))} ,

SP,(.Xo,z)

SP,(Ào,z)
(5.29)

S.(Ào,z)
e Sa é dada por

s.0.,4 -{ >1: h:h,a){-1
(5.30)

sendo

Admitimos agora que ziJ é desconhecida e consideramos que, dado &j, miJ possui dis-

tribuição normal com média zij e variância #. Assim, para o modelo ]og-linear Weibull,

a partição S,r(Ào, w) do vedor de escores corrigidos, com respeito aos parâmetros de per-
turbação, é composta pelas seguintes parcelas

".h, *) - {.àh, ,J + ":'' h 4 } - ;; E (''';:a - ó..) $..'«,,
(5.31)

S:l(Ào, w) - } >1:::. >1:Z:. {e'("'D-J' -- àjJ;

S;l,(Ào,w) >1:=: }1:Z:. {e'(":D-/ àj} xij;

S;,(Ào,w) - } E::. E;:: { [e'(":J--f - á;j] t«..j + JIPE'(":D-.r} ; ' '

S;(Ào,w) = : >1,~ : >:Z:. {s(wij)e'(":j)-J' -- (5:.Í (l + s(wij)) -- 2/e'(":j)-/},

sendo s(mi.f) = (Z/ij -- a /3:x{.Í -- P;mi.f)/a, e / = (/3;@)/2o-'. A parcela r.gerente ao

parâmetro 0 é obtida como

. k

S;(À., w) - : }ll: h; ('Y, '":)í-l
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S .Bx ( Ào , Z) 

Su(Ào , z) 

e S0 é dada por 

sendo 

1 ~k ~n. { s(z · ·) i; } - . . e~ -u ·· v . . · u i=l J=l tJ J.,,,J, 

(5.29) 

.!. "'k '\'n i {s(z··)es(z.;) - ó·· (1 + s(z·· ))} u L..ti=l L..t1=l tJ tJ tJ , 

(5.30) 

h; ('y, z,) = { l1;';, ('y, z,) + an,,.a~' z,) } = ;, { [t ( e•C•»I - ô,; i]' -t e•C•,;I } 

(5.31) 
Admitimos agora que Zij é desconhecida e consideramos que, dado Zij, Wij possui dis

tribuição normal com média Z1.j e variância </J. Assim, para o modelo log-linear vVeibull, 
a partição s; (Ào , w) do vetor de escores corrigidos , com respeito aos parâmetros ele per
turbação, é composta pelas seguintes parcelas 

]_ '\'k '\'?'ti {es(wi;)-f _Ó·.} . 
u L..ti=l L..,J= l tJ , 

(5.32) 

sendo s(wi1) = (yij - a - {3;xij - f3zwi1)/a-, e J = (f3;q;)/2a-2
. A parcela referente ao 

parâmetro 0 é obtida como 

k 

s;(>io, w) = 1 L,h7(,,wi) 
i =l 
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sendo

h*h, «J - {-=h, «J + e9\E@,
ni n.{ "\

>j'ez'(":i)-2/ '("ij)--4/ l,
.j=1 .j=i .J

L Lj=i J .j=i .j=i .j-i l

Note que S; é obtido com base na Definição 4.1, e não apenas pela substituição de

Q..{ por ç2= em So dado em (5.30). Para este modelo podemos obter uma aproximação
da log-vel'ossimilhança corrigida dada por

-é
q I' nii n ni

E ('''"'a-' - à.) l '''"«''' - E .''(«:''-'' + E .''(".J--'
J=i J +=1 d=] d=l

(5.33)

'*o, «) - ';h, «) -- E -.. 1: -- geTw -- E aee=Flewl , o.«)
com

ZJ(7, w) = >, }1. õi:f {s(wij) log o} -- e'(":D-.f
{=1 .j=i

sendo A; dado em (5.33) e .Z)i(") dado em (5.22). Assim esta verossimilhança corrigida
satisfaz

.8*l/*(À,w)IX zl (À,z),

com

''", ,' - '.'«, ,, * Ê ".. [: * &q@ * Ê ]
sendo Zo('y, z) dado em (5.28), hi(1',4) dada em (5.31), e -Dj")(.y,z.) definida em (3.10) e
obtida através de (5.27). Além disso, temos que

eCS\.M-S;GX.,w) .
aZ* (,X , w)

: S;(Ào, w).

Informação Observada Corrigida

Seja P = (a,DT,Pz)r e considere a matriz de informação observada corrigida /* parti-

cionada de acordo com À = (/7T, a, 0)T. Assim, são dados a seguir para o modelo Weibull
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sendo 

Note que s: é obtido com base na Definição 4.1, e não apenas pela substituição de 
Da-i por n~ em S0 dado em (5.30). Para este modelo podemos obter uma aproximação 
da log-verossimilhança corrigida dada por 

com 
k ni 

z;(,, w) = L L Óij { s(wij) - logo-} - es(Wij)-J' 

i=l j=l 

sendo hf dado em (5.33) e n;(m) dado em (5.22). Assim esta verossimilhança corrigida 
satisfaz 

E*[l*(>., w)IY, z] = l(\ z) , 

com 

l(>-, z) = lkr, z) + tlog [1 + h,(1~ z, )0 + f;, D/ml('Y, z;;,~(V;m)e'l'] , 
sendo lo(,,z) dado em (5.28), hi(,y,zi) dada em (5 .31), e D~m)(,, zi ) definida em (3.10) e 
obtida através de (5.27) . Além disso, temos que 

8l *(\w)=S*(' ) 
[)'Y -r "'º' w e 

8l*(>., w) = S*(>. ) 80 0 o, w . 

Informação Observada Corrigida 

Seja (3 = ( a, /3;, f3z? e considere a matriz ele informação observada corrigida J* parti
cionada de acordo com .À = ((JT, CY, 0) T _ Assim, sã.o dados a seguir para. o modelo \iVeibull 
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os termos de /*(Âi;,w), sendo li: P:,Óz, â, 0)' ({oT,0) a solução de S*(.X,w) = 0,
sob Ho.

/L6;, w) z } >: [h;ü, .«J]' , /;.(xa - & IE>:i*'e«;J ;(":J-j -F ,o - 2./)l ,

k n

,EE (;*(«:a."'":''
{=i .j=l

*';:, «, -àÊ ,É (.;''«:.,-, . '.)
r' "a l

1 1 1 1>. g*(.«;j)';(";J-/l + 2ag ;(%, .«.)
L.j=i J

6(«.D ."'":,,-.'),

[ z EZ:: .;o«:a-'í - EZ:: M;j l

:ã- }l:::: J, }l:;:. x{.fe;("'í)-/ }l:;:: xijMij
l Ji }.,.f-l tí)Üe (wij)-.f >--"'{ 1 tí)ÜIMij -+ ;zPzÓ >,j.l c2g(l"ii)-4i ]

$.(À8 , w)

*,:.*.l l
x11ei("ií) -/

xi.Í x;e'(":j ) -.f

XijÚ;eg(w:j) -.F

üijeâ ("'jl-Í

xijÚ& e3("Íj )

ü:?eÊ ("'i)- j :;14p (Ài; , w)

[ g*(mi.f)e'(":J-.f ]

$.(Â8) - q >:' 1 E:::: xiji*(mij)e;(":D-.Í

[ ú;g*(mi.f)e'(":J-/ + !=$. ]
se«do g('-:.Í) -(Z/..f-â Õ:l*..f -a««;.Í)/Õ, ./:)/(2â'),
g*(wi.f) - g(máj) -- 2/ e ú; = m,:f + (©z@/â), e com r: representando o número de falhas

ocorridas no grupo e, para um número total de falhas r = ri + . . . + rx;. Para simplificar

as expressões na parcela /;o dada acima, usamos também as notações

Jt :: 2 )I''(ei(l":j)-.f A4í.Í := €3(u'ij)--.f .F 2€2j(wii)-2i: C2g(wii)-4.f
l.7

1o0

A ~ A T A 

os termos de J*(.À;,w), sendo .À;= (&,f3x,f3z,Ô-,O) T = (i,J",O) a solução de S*(\w) = O, 
sob Ho. 

k 

1;0(»;, w) ~} L [ht6o, wi)]
2

, 

i.=l 

k n. 
- 2 L L ( s*(wij)e2s(Wij)-2] - (s(Wij) - 4})e2s(Wij)-4])) 

i=l j=l 

[ 

1· '\"11
i es(w,j)-] _ ""'~' JVI... ] i LJJ=l L..,J=l iJ 

I * (' * w) - _1_ '\"k 11 ""n_J=i 1 X.;1·es(wi1)-i - ""'1i=, l X -1·M1.,J {30 Ao> - 2Õ'~ LJi=l L.., • L.., • ' 

J '\"n, w*.eS(Wij)-1 - ~~"' w* Ji/L . + 2~ztf> '\"n, e2s(w,j)-4] 1• LJJ=l tJ LJJ=l iJ tJ O'O LJJ=l 

I* ( \ * ) 1 '\"k ~n. 
{3{3 /\o, W = ~ LJi=1 LJj=I 

J* (~*) 1 '\" k '\"rli {30' O = ~ LJi,=1 LJj=1 
A* ( ) s(w · ·) f XijS Wij e '1 -

sendo s(wiJ) = (Yií - &- {3:X,j.J - /twiJ)/ô-, f = J(>.;) = (íJ;cp)/(2êJ2
), 

s*(wiJ = s (wij)- 2/ e wtj = Wij + (iJz</J/êJ), e com ri representando o número de falhas 
ocorridas no grupo i, para um número total de falhas r = r 1 + ... + rk. Para simplificar 
as expressões na parcela IJ0 dada acima, usamos também as notações 

1ti 

Ji = 2 L(es(w.j)-1 _ Ôij) e M ij = es(w.j)-i + 2e2s(w.j )-2j _ e2s(wij)-4] _ 
j=l 
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A quantidade }'T(À*, w) calculada através das parcelas da matriz de informação dadas
acima, não possui forma analítica fechada, sendo obtida numericamente através do cálculo

da expressão (5.1 1). Assim, de acordo com (5.24), o teste corrigido para o modelo Weibull
é dado por

,:; . zs { llw (';'":''-' - ',)l ' - xz: l.''««''' ' ''T!:.:TITll'-''l }
"' (w6:, «)) :''

5.7 Estudo de Simulação

Realizamos um estudo de simulação para investigar o desempenho do teste baseado

no escore corrigido Za (5.24), e compara-lo com os testes que ignoram o erro de medida,

Zo, ZX e Zi«P dados, respectivamente, em (5.7) e (5.25). Especificamente, o nosso interesse

é comparar o poder dos testes a um nível de significância de 5%, em amostras grandes
e moderadas, com e sem censuras, e com diferentes valores para a variância do erro de

medida. O poder foi estimado pela proporção de vezes em que a hipótese H. : 0 :: 0 foi

rejeitada em um teste unilateral, ou seja, o valor obtido para as estatísticas foi maior que

As respostas Xj, representando o logaritmo dos tempos de vida, foram geradas em

cada grupo sob um modelo de regressão log-linear Weibull descrito na seção anterior, com

duas covariáveis sendo, como antes, uma medida sem erro (zi), com valores extraídos de

uma N(2, 1) , e a outra não observada na prática (zi) com valores extraídos de uma N(1 , 1).

A covariável substituta é dada por wij - zij + Ó]/2eü, com @ denotando a variância do
erro de medida. Os erros {; foram gerados conforme normais padrão ãid, e a covariável

w{.f obtida para cada valor estabelecido para é, entre 0 e 0, 6. Os parâmetros considerados

foram a = 0,5, Õz = 0,8 e Da = 1. O parâmetro de forma o- foi fixado como 0,75, que

corresponde a uma situação típica em que os tempos de vida apresentam função de risco
crescente.

1 , 64
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A quantidade½*(;*, w) calculada através das parcelas da matriz de informação dadas 
acima, não possui forma analítica fechada, sendo obtida numericamente através do cálculo 
da expressão (5.11). Assim, de acordo com (5.24), o teste corrigido para o modelo Weibull 
é dado por 

5.7 Estudo de Simulação 

Realizamos um estudo de simulação para investigar o desempenho do teste baseado 
no escore corrigido Zc (5.24), e compará-lo com os testes que ignoram o erro de medida, 
Z 0 , ZH e Zing dados , respectivamente, em (5.7) e (5.25) . Especificamente, o nosso interesse 
é comparar o poder dos testes a um nível ele significância de 5%, em amostras grandes 
e moderadas, com e sem censuras, e com diferentes valores para a variância do erro de 
medida. O poder foi estimado pela proporção ele vezes em que a hipótese H0 : 0 = O foi 
rejeitada em um teste unilateral, ou seja, o valor obtido para as estatísticas foi maior que 
1, 64. 

As respostas ~ i, representando o logarítmo elos tempos ele viela, foram geradas em 
' . cada grupo sob um modelo de regressão log-linear \tVeibull descrito na seção anterior, com 

duas covariáveis sendo, como antes, uma medida sem erro (xi ) , com valores extraídos de 
uma N(2, 1), e a outra não observada na prática (z:i ) com valores extraídos ele uma N(l, 1). 
A covariável substituta é dada por wii = Zij + cp 1l 2r:,.;i, com cp denotando a variância do 
erro ele medida. Os erros r:,;i foram gerados conforme normais padrão iid, e a covariável 
Wij obtida para cada valor estabelecido para <p, entre O e O, 6. Os parâmetros considerados 
foram a= O, 5, /3z = O, 8 e f3x = l. O parâmetro ele forma CJ foi fixado como 0,75, que 
corresponde a uma situação típica em que os tempos de viela apresentam função ele risco 
crescente. 
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Os erros cij do modelo, foram gerados conforme variáveis aleatórias {Íd com distribuição

valor extremo pa,drão e as variáveis U, referentes ao efeito aleatório dos grupos, foram
geradas conforme variáveis iid normais padrão

Os tempos de censura (Zj foram gerados como variáveis aleatórias independentes com

distribuição uniforme no intervalo 10, rl. Clonsideramos 4 diferentes proporções de censura

em cada amostra gerada: 0% (sem censuras), 30%,50% e 80%, produzidas através de

valores adequadamente fixados para r. Investigamos dois tamanhos de amostra: uma

com 50 grupos e outra com 100 grupos e em ambos os casos, cada grupo contendo 5
elementos. Sob cada combinação de parâmetros, e para a variância do efeito aleatório 0

pertencendo ao conjunto de valores {01 0, 10; . . . ; 0, 60}, realizamos 1.000 réplicas.

Para algumas amostras com é > 0, não foram obtidas as estimativas dos parâmetros

sob a hipótese de homogeneidade, necessárias para o cálculo das estatísticas. Nestes casos.

as amostras foram desconsideradas mas não repostas, ou seja , o cálculo da proporção de

rejeições da hipótese de homogeneidade foi baseado no número de amostras em que houve

convergência na estimação. As simulações foram realizadas também através do programa
0x

5.7.1 Resultados

A Figura. 5.1 mostra as curvas de poder dos 4 testes considerados, em diferentes

situações: sem censura e com censura (50%); sem erro de medida (@ = 0) e com erro
de medida (@ = 0, 6). Observamos inicialmente que, quando não existe erro de medida

(Figuras 5.la. e 5.lb) temos Za = Z,«P representando um poderoso teste encore de homo-

geneidade com um desempenho equivalente ou superior aos testes Zo e ZK (ver Capítulo
3, seção 3.6). Na presença de erro de medida (Figuras 5.lc e 5.Id), observamos que os
testes ingênuos podem apresentar níveis descritivos muito acima do nível estabelecido

(5%). Este resultado está de acordo com Lin e Clarro11 (1999) que observaram, através de

simulação, que o nível descritivo de um teste escore, cujo cálculo ignora o erro de medida,

apresenta-se muito alto. Ainda. com respeito a estes gráficos, o teste corrigido .Za apesar
de apresentar uma queda mais acentuada na curva do poder, mantém o nível descritivo

abaixo do nível nominal. Por outro lado notamos que, na situação apresentada na Figura

102

Os erros éij do modelo, foram gerados conforme variáveis aleatórias iid com distribuição 
valor extremo padrão e as variáveis ¼, referentes ao efeito aleatório dos grupos, foram 
geradas conforme variáveis iid normais padrão . 

Os tempos de censura Cii foram gerados como variáveis aleatórias independentes com 
distribuição uniforme no intervalo [O, T]. Consideramos 4 diferentes proporções de censura 
em cada amostra gerada: 0% (sem censuras), 30%, 50% e 80%, produzidas através de 
valores adequadamente fixados para T. Investigamos dois tamanhos de amostra: uma 
com 50 grupos e outra com 100 grupos e em ambos os casos, cada grupo contendo 5 
elementos. Sob cada combinação de parâmetros, e para a variância do efeito aleatório 0 
pertencendo ao conjunto de valores {O; O, 10; ... ; O, 60}, realizamos 1.000 réplicas. 

Para algumas amostras com q; > O, não foram obtidas as estimativas dos parâmetros 
sob a hipótese ele homogeneidade, necessárias para o cálculo das estatísticas. Nestes casos, 
as amostras foram desconsideradas mas não repostas, ou seja , o cálculo da proporção de 

-rejeições da hipótese de homogeneidade foi baseado no número de amostras em que houve 
convergência na estimação. As simulações foram realizadas também através do programa 
Ox. 

5. 7 .1 Resultados 

A Figura 5.1 mostra as curvas de poder dos 4 testes considerados, em diferentes 
situações: sem censura e com censura (50%); sem erro ele medida (</> = O) e com erro 
ele medida (</> = O, 6). Observamos inicialmente que, quando não existe erro de medida 
(Figuras 5 .1 a e 5 .1 b) temos Zc = Z ing representando um poderoso teste escore de homo
geneidade com um desempenho equivalente ou superior aos testes Z0 e Z H ( ver Capítulo 
3, seção 3.6). Na presença ele erro ele medida (Figuras 5.lc e 5.lcl), observamos que os 
testes ingênuos podem apresentar níveis descritivos muito acima elo nível estabelecido 
(5%). Este resultado está ele acordo com Lin e Carroll (1999) que observaram, através de 
simulação, que o nível descritivo ele um teste escore, cujo cálculo ignora o erro de medida, 
apresenta-se muito alto. Ainda com respeito a estes gráficos , o teste corrigido Zc apesar 
de apresentar uma queda mais acentuada na curva do poder, mantém o nível descritivo 
abaixo elo nível nominal. Por outro lado notamos que, na situação apresentada na Figura 
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5.Id, o teste estendido de Hamerle ZH, que também ignora o erro de medida, apresenta
um desempenho favorável.

(a) Sem censura, é = o (b) 50% de censura, çb = 0

(c) Sem censura, Ó = 0.6. (d) 50% de censura, Ó = 0.6

Figura 5.1. Curvas de poder dos testes Z., Zi«P, Z. e Zh, em diferentes situações calculadas com base em 1.000 réplicas de

amostras com ]00 grupos de tamanho 5 (k = 100 e 7h = 5) geradas a partir de modelos Weibu]] cona efeito aleatório e erro
na medida

A Figura 5.2 mostra como o erro de medida afeta o poder dos testes. Observamos que,
para o teste corrigido Za, o aumento no erro de medida reduz o seu poder. Para os

testes Zi.P e .Zo notamos que a a]teração fundamental provocada pelo crescimento de @,

é o aumento do nível descritivo dos testes. O teste estendido de Hamerle (1990) ZH, é

o único que aumenta o poder com o crescimento de @. Notamos contudo que o nível
descritivo deste teste não parece conseguir se manter sempre abaixo do nível nominal.
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5.ld, o teste estendido de Hamerle ZH, que também ignora o erro de medida, apresenta 
um desempenho favorável. 
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Figura 5.1. Cur vas de poder dos testes Zc , Zing, Z 0 e Zh, em diferentes situações calculadas com base em 1.000 réplicas de 

amostras com 100 grupos de tamanho 5 (k = 100 e n. = 5) geradas a partir de modelos vVeibull com efeito aleatório e erro 

na medida. 

A Figura 5.2 mostra como o erro de medida afeta o poder dos testes. Observamos que, 
para o teste corrigido Zc, o aumento no erro de medida reduz o seu poder. Para os 
testes Zing e Z0 notamos que a alteração fundamental provocada pelo crescimento de cp, 
é o aumento do nível descritivo elos testes. O teste estendido ele Hamerle (1990) ZH, é 
o único que aumenta o poder com o crescimento de cp. Notamos contudo que o nível 
descritivo deste teste não parece conseguir se manter sempre abaixo elo nível nominal. 
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(a) Estatística Zc. (b) Estatística Zi

(c) Estatística Zo. (d) Estatística Zh

F'igura 5.2. Curvas de poder dos testes para diferentes valores da variância do erro de medida (@), calculadas com base em

] .000 réplicas de amostras com 100 grupos de tamanho 5 (k = 100 e 7U = 5) e 30% de censuras, geradas a partir de modelos

\A/eibull com efeito aleatório e erro na medida.

Para avaliar a influência do aumento do tamanho da amostra, particularmente pelo
aumento do número de grupos, temos a Figura 5.3 que mostra que este aumento torna

todos os testes mais poderosos e parece manter a relação entre eles.
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Figura 5.2. Curvas de poder dos t estes para diferentes valores da variância do erro de medida (</J), calculadas com base em 

1.000 réplicas ele amostras com 100 grupos ele tamanho 5 (k = 100 e n. = 5) e 30% de cens uras, geradas a pattir de modelos 

Weibull com efeito a leatório e erro na meclicla. 

Para avaliar a influência do aumento do tamanho da amostra, particularmente pelo 
aumento do número ele grupos, temos a Figura 5.3 que mostra que este aumento torna 
todos os testes mais poderosos e parece manter a relação entre eles. 
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::::::::::::.=:

(a) Amostra: k = 50, n{ - 5 (b) Amostra: k = 100, n = 3

Figura 5.3. Curvas de poder dos testes calculadas com base em 1.000 réplicas de amostras geradas a partir de modelos

Weibull com efeito aleatório e erro na medida, com é = O, 3, 30% de censuras, e coM: (a) 50 grupos de tamanho 5 e (b) 100
grupos de tamanho 5.

Conforme visto na Figura 5.1 , todos os testes parecem apresentar perda de poder com

o aumento da proporção de censuras na amostra. Para avaliar esta ocorrência com mais

detalhes, temos a Figura 5.4, que mostra, na situação em. que a variância do erro de

medida é dada por @ = 0, 3, o poder dos testes Za, .Z;«s e ZX. O comportamento do teste

Zo é semelhante ao observado para o teste .Z;.s, não sendo, portanto, apresentado.

(a) Estatística ZG. (c) Estatística Zh.

Figura 5.4. Curvas de poder dos testes para diferentes níveis de censura, calculadas com base em 1.000 réplicas de amostras

com 100 grupos de tamanho 5 (k = 100 e n{ :: 5) e é = O, 3, geradas a partir de modelos Weibull com efeito aleatório e erro

na medida

Observamos que o desempenho do teste ZH parece ser o mais afetado em amostras com
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Figura 5.3. Curvas de poder dos testes calculadas com base em 1.000 réplicas de amostras geradas a partir de modelos 

Weibull com efeito aleatório e erro na medida, com</>= O, 3, 30% de censuras, e corn: (a) 50 grupos de tamanho 5 e (b) 100 

grupos de tamanho 5. 

Conforme visto na Figura 5.1, todos os testes parecem apresentar perda de poder com 
o aumento da proporção de censuras na amostra. Para avaliar esta ocorrência com mais 
detalhes, temos a Figura 5.4, que mostra, na situação em que a variância do erro de 
medida é dada por</>= O, 3, o poder dos testes Zc, Zing e ZH. O comportamento do teste 
Z 0 é semelhante ao observado para o teste Zing, não sendo, portanto, apresentado . 
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(e) Estatística Zh. 

Figura 5.4. Curvas ele poder dos testes para diferentes níveis de censura, calculadas com base em 1.000 réplicas de amostras 

com 100 grupos ele tamanho 5 (k = 100 e ni = 5) e </> = O, 3, geradas a partir de modelos 'vVeibull com efeito a leatório e erro 

na medida. 

Observamos que o desempenho elo teste ZH parece ser o mais afetado em amostras com 
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alta proporção de censuras (80%). Notamos também que para o teste ingênuo .Z..g apesar
da perda no poder, este apresenta uma favorável redução no nível descritivo. Este fato

parece indicar que para amostras com muitas censuras, o teste ingênuo .Z..P poderia ser

preferível no lugar do teste corrigido .Za, tendo em vista possuir maior poder em geral
nesta situação. Pala investigar esta possibilidade, fizemos gráficos com o nível descritivo

dos testes para valores crescentes de é, com diferentes proporções de censuras na amostra.

A Figura 5.5 apresenta estes gráficos.

(a) Amostras sem Censuras.(b) Amostr,.s com 50% de Censuras.(c) Amostras com 80% de Censur.s.

Figura 5.5. Nível descritivo dos testes com o aumento da variância do erro de medida (#), para diferentes níveis de censura.

calculadas com base em 1.000 réplicas de amostras com 100 gi-upos de tamanho 5, geradas a partir de modelos Weibull com

efeito aleatório e erro na medida

O primeiro gráfico (Figura 5.5a) mostra, para amostras sem censuras, o rápido dis-
tanciamento do nível descritivo dos testes ingênuos, com respeito ao nível nominal (5%),
enquanto que para o teste corrigido, o seu nível descritivo -parece se aproximar do valor

teórico com o aumento de @. Os outros gráÊcos (Figuras 5.5b e 5.5c) mostram que a
velocidade do crescimento do nível descritivo dos testes ingênuos diminui com o aumento

da proporção de censuras. Contudo, mesmo com 80% de censuras os níveis descritivos

dos testes .Z;.a e .Zo podem ainda ultrapassar o nível nominal. Para o teste ZH, apesar do
seu nível descritivo mostrar-se totalmente abaixo do nominal (Figura 5.5c) em amostras

com 80% de censuras, vimos que este teste apresenta poder sempre inferior ao poder do
teste corrigido.

Para avaliar a qualidade do ajuste da estatística corrigida sob a hipótese de homogenei-

dade, realizamos posteriormente uma pequena simulação com 500 repetições do cálculo
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alta proporção de censuras (80%). Notamos também que para o teste ingênuo Zing apesar 
da perda no poder, este apresenta uma favorável redução no nível descritivo. Este fato 
parece indicar que para amostras com muitas censuras, o teste ingênuo Z ing poderia ser 
preferível no lugar do teste corrigido Zc, tendo em vista possuir maior poder em geral 
nesta situação. Para investigar esta possibilidade, fizemos gráficos com o nível descritivo 
dos testes para valores crescentes de </>, com diferentes proporções de censuras na amostra. 
A Figura 5.5 apresenta estes gráficos. 
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Figura 5.5 . Nível d escrit ivo dos t estes coµ1 o aumento da variancia do erro de medida (<P), para diferentes níveis de censura, 

calculadas com base em 1.000 réplic~ de a mostras com 100 grupos de tamanho 5, geradas a partir de modelos Weibull com 

efeito aleatório e erro na medida. 

O primeiro gráfico (Figura 5.5a) mostra, para amostras sem censuras, o rápido dis
tanciamento do nível descritivo dos testes ingênuos, com respeito ao nível nominal (5%) , 
enquanto que para o teste corrigido, o seu nível descritivo parece se aproximar do valor 
teórico com o aumento de q>. Os outros gráficos (Figuras 5.5b e 5.5c) mostram que a 
velocidade do crescimento do nível descritivo dos testes ingênuos diminui com o aumento 
da proporção de censuras. Contudo, mesmo com 80% de censuras os níveis descritivos 
dos testes Zing e Z0 podem ainda ultrapassar o nível nominal. Para o teste ZH, apesar do 
seu nível descritivo mostrar-se totalmente abaixo do nominal (Figura 5.5c) em amostras 
com 80% de censuras, vimos que este teste apresenta poder sempre inferior ao poder do 
teste corrigido. 

Para avaliar a qualidade do ajuste da estatística corrigida sob a hipótese de homogenei
dade , realizamos posteriormente uma pequena simulação com 500 repetições do cálculo 
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da estatística Za em amostras geradas sob /Zo, com 100 grupos de tamanho 5, com 30%
de censuras e com erro de medida dado por é = 0, 6 e @ = 1. Os resultados encontram-se

resumidos na Figura 5.6. Os gráficos de quantas normais mostram um razoável ajuste da

estatística corrigida, que parece melhorar com o aumento da variância do erro de medida.

(a) ó = 0,6. (b) ó - l

Figura 5.6. Gráficos com quantia normais das réplicas da estatística Zc, calculada de amostras com 100 grupos de tamanho

5, com 30%o de censuras, geradas a partir de modelos Weibull com efeito aleatório e erro na medida, e com variância do erro

de medida dada por ; (a) çb = O, 6 e (b) @ = 1.

5.7.2 Conclusões da Simulacro

Observamos que, na ausência de erro de medida, o teste .Za = Z;.P apresenta um

desempenho equivalente ao teste .Zo para amostras com e sem censuras, com a vantagem
de não apresentar problemas computacionais que ocorrem eventualmente no cálculo da
estatística .Zo.

Para amostras com erro de medida e com pouca ou nenhuma censura, a suposição de
normalidade da distribuição da estatística Za não parece ser seriamente violada. Além

disso, a vantagem deste teste parece ser evidente também aqui, tendo em vista que, apesar

de apresentar uma redução no poder com o aumento de erro de medida, ele mantém um

nível descritivo menor ou igual ao nível teórico. Considerando que, conforme mostram os

gráficos de poder, a ocorrência simultânea de erro de medida e uma alta ou moderada pro-

porção de censuras na amostra reduz o poder do teste corrigido, podemos possivelmente

observar que em algumas situações os testes ingênuos podem apresentar um melhor de-
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Para amostras com erro de medida e com pouca ou nenhuma censura, a suposição de 
normalidade da distribuição da estatística Zc não parece ser seriamente violada. Além 
disso, a vantagem deste teste parece ser evidente também aqui, tendo em vista que, apesar 
de apresentar uma redução no poder com o aumento de erro de medida, ele mantém um 
nível descritivo menor ou igual ao nível teórico. Considerando que, conforme mostram os 
gráficos de poder, a ocorrência simultânea de erro de medida e uma alta ou moderada pro
porção de censuras na amostra reduz o poder do teste corrigido, podemos possivelmente 
observar que em algumas situações os testes ingênuos podem apresentar um melhor de-
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quç igiiul alia Q erro ae mecucla estudados aqui, todos

apresentam o problema do crescimento do nível descritivo com o aumento do erro de me-

dida, o que parece se agravar com o aumento do número de grupos. Uma conseqüência

prática deste problema é que, se de fato temos um significativo erro de medida em ao
menos uma covariável e esse erro é ignorado, existe uma alta probabilidade de admitirmos

erroneamente a existência de correlação entre observações de um mesmo grupo. Assim,

acreditamos que, a não ser em situações muito específicas, o teste escore corrigido parece

ser o mais indicado para testar homogeneidade em modelos com efeito aleatório e erro de
medida.

Apesar de não termos encontrado grandes distorções que invalidem a suposição de
normalidade de .Za, em aplicações a problemas reais podemos, ao invés de assumir a

normalidade assintótica, utilizar técnicas de re-amostragem para calcular a distribuição

empírica desta estatística e assim obter uma região de rejeição da hipótese de homogenei-

sempenho Contudo dentre os testesS)

dade

108

sempenho. Contudo, dentre os testes que ignoram o erro de medida estudados aqui, todos 
apresentam o problema do crescimento do nível descritivo com o aumento do erro de me
dida, o que parece se agravar com o aumento do número de grupos. Uma conseqüência 
prática deste problema é que, se de fato temos um significativo erro de medida em ao 
menos uma covariável e esse erro é ignorado, existe uma alta probabilidade de admitirmos 
erroneamente a existência de correlação entre observações de um mesmo grupo. Assim, 
acreditamos que, a não ser em situações muito específicas, o teste escore corrigido parece 
ser o mais indicado para testar homogeneidade em modelos com efeito aleatório e erro de 
medida. 

Apesar de nao termos encontrado grandes distorções que invalidem a suposição de 
normalidade de Zc, em aplicações a problemas reais podemos, ao invés de assumir a 
normalidade assintótica, utilizar técnicas de re-amostragem para calcular a distribuição 
empírica desta estatística e assim obter uma região de rejeição ela hipótese ele homogenei
dade. 
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Capítulo 6

Considerações Finais

Neste trabalho, estudamos procedimentos para tratar da ocorrência de correlação entre

observações e de erro de medição em covariáveis, em dados de sobrevivência agrupados.

Em todas as investigações e propostas consideradas, tomamos como base, a modelagem

(paramétrica) log-linear para os tempos de vida. Os modelos representados por esta

abordagem, são chamados de modelos de tempo de falha acelerada (TFA). Embora todas

as aplicações tenham sido consideradas para o mode]o de regressão Weibu]], que representa

uma importante membro desta classe, as propostas apresentadas são aplicáveis a outros
membros desta classe.

As principais contribuições do nosso estudo foram os testes de homogeneidade propos-

tos para dados de sobrevivência agrupados, que não necessitam da determinação da dis-

tribuição do efeito aleatório, e se aplicam na presença de censuras, com e sem a ocorrência
de erros de medidas nas covariáveis.

Sem erro de medida, o teste de homogeneidade proposto representa uma extensão de

resultados da literatura, por possibilitar a ocorrência de censuram aleatórias, em dados

agrupados com grupos de tamanhos distintos. As simulações apresentadas mostram que

para este teste, apenas uma alta proporção de censuras acarreta significativa perda de
poder.

Na presença de erro de medida, utilizamos o método do escore corrigido para propor
um teste de homogeneidade tipo escore, estabelecido nas mesmas condições do teste an-

terior. As simulações não apresentam grandes distorções que ínvalidem a suposição de
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normalidade da estatística do teste, e além disso mostram que, o efeito do erro de medida

nos testes ingênuos, que é o aumento no nível descritivo, é tratado com o teste proposto.

Contudo, este teste apresentou um fraco desempenho, com a ocorrência conjunta de um

alta proporção de censuras e de um alto valor para a variância do erro de medida, nas
condições simuladas.

No estudo da modelagem de dados agrupados sem erro de medida, apresentamos ar-

gumentos indicando que, os modelos TEIA com efeito aleatório são, aparentemente, mais

adequados que os populares modelos de fragilidade, para tratar da heterogeneidade em

dados de sobrevivência, e propomos um procedimento, de simples implementação com-
putacional, para estimação nesta classe de modelos.

O estudo através de simulações, de métodos de estimação em modelos com erros de

medida, também apresenta resultados favoráveis à modelagem de Tli'A. Para a distribuição
Weibull, os resultados de Gimenez, Bolfarine e Colosimo (1999) e Hughes (1993) mostram

que o -üés devido ao erro de medida, observado em métodos ingênuos, é sempre menor

neste modelo que na classe de modelos de riscos proporcionais, para amostra sem cen-
suras. Através das simulações observamos que aparentemente este resultado continua
valendo para amostras censuradas. Notamos também que o aumento da censura não

representa problemas na estimação obtida pelos metodos corrigos estudados, podendo
inclusive reduzir o viés das estimativas.

Perspectivas para Trabalhos l;'uturos

Alguma investigações que acreditamos ser de interesse para ampliar e dar continuidade
aos resultados obtidos aquisão:

e O desenvolvimento e implementação de técnicas de diagnóstico para avaliar a qua
lidade do ajuste de modelos TFA com efeito aleatórios

e A obtenção de resultados para outros membros da classe de modelos TFAI

e A comparação, através de simulação de Monte Carão, de métodos de estimação em

modelos TFA com efeito aleatório e modelos de fragilidades
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normalidade da estatística do teste, e além disso mostram que, o efeito do erro de medida 
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e Um tratamento rigoroso da teoria assintótica para testes unilaterais tipo escore,
baseados em equações de estimação;

e A comparação, em modelos para erro de medida funcionais, do teste de homo-

geneidade desenvolvido aqui, com o teste de homogeneidade estabelecido através do

método SIMEX, no trabalho dos autores Li e Lin (2003), a ser publicado;

e O desenvolvimento e implementação computacional de um procedimento para es-

timação de modelos de TFA com a ocorrência simultânea de erro de medida e efeito

aleatório. Uma possibilidade seria a obtenção do escore corrigido via simulação de
Monte Carlo, conforme descrito em Novick e Stefanski(2002). Esta abordagem

trataria do principal obstáculo, na utilização do método do escore corrigido, uma
vez que não necessita da determinação analítica da função escore corrigido.
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-A-pêndice A

Resultados .A.nalíticos para o Modelo
IVeibull

A.l Informação Observada
Para o modelo Weibull com amostras censuradas temos que

k n..i

E
á-l ê-l

Z0(7) E lãj (si:Í -- log a) -- e"jl e 'n-állx "' 'JI
(A.l)

se«do ..j - (g;j -- .« -- Õ"nj) /a
Denotemos Pi = (a,/7a")a", de forma que os componentes de H que dependem dos

parâmetros de perturbação, ou seja H,rv e H,vo, estejam também particionados de acordo
com 7 = (/7r, o-)]". Assim usando as expressões (A.l) para obter (3.16), pode-se mostrar
que a matriz de informação /(Ào) = --H(Ào), particionada de acordo com À = (0Í', a, 0)I",
tem componentes dados por

4:p. (Ào) - $' XL. Ej;: ,::!::í« l

4:,(,x.) - 3' XL: Ej::;: s.ijesij -t esij -- (i J
(s{.fe':j + e"i -- õij)xij

.r,.(Ào) - $ XL: E=:: {.ãe"' + 2.:je':' - àj (2'.j + l)} ,
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Apêndice A 

Resultados Analíticos para o Modelo 
Weibull 

A.1 Informação Observada 

Para o modelo Weibull com amostras censuradas temos que 

k 1i. 

lo('y) = L L [óij(Sij - logo-) - e5ii ] e 
i= l i=l 

sendo Sij = (Yij - a - (3T Xij) /ü. 
Denotemos {31 = (a , (3Tf , de forma que os componentes ele H que dependem dos 

parâmetros de perturbação, ou sej a H-r-r e H-yo, estejam também particionados de acordo 
com 1 = (j3f, o-f. Assim usando as expressões (A .l) para obter (3 .16), pode-se mostrar 
que a matriz de informação !(Ão) = - H(>-.0 ) , particionada de acordo com À= (f3f, o-, 0f , 
tem componentes dados por 
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4. ,(Ào) ;:::.l ,J xz:. ."' - xz:: .':' l
«J xz;. &,'"' x=:: ,...'':' J '

.r., (Ào)

.r« (Ào )

Ü XE::: {2(A' - '') EZ:: ''J'"' - EZ:. ;:j."' + 2 l(A: - ':y - A'J} ,

ab XL: {A? -(4'.+ 2)A?+(6,?+ 4«:+ 1)A? -(4,í + 2,?)A: + ,f} + o,(k),

com Ai >ll:Z:. e':j e ri representando o numero de falhas no grupo

A.2 Informação
suras de Fisher para Amostras sem Cen

Para o caso em que não temos censuras .na amostra consideramos ri = ni e õi{ = 1,
.j = 1, . . . , ni, { = 1, . . . , k. Neste caso podemos calcular a matrix de informação de Fisher
A(Ào) - -nl/(Ào)l. Para isso precisamos usar alguns resultados, apresentados a seguir.

Lema 2.1 Se Z é uma uaãáue/ a/eaÉóha com d sldóu ção ua/or' ezlremo padrão e a eb
são inteiros, temos que

E{Z'.''} - I'(d(Ó + l)

com F(Z') de«'l-d. « /u«ção g«m« . I'(d(b + l) - (áy I'(b + l).
Prova: Pode-se mostrar (Prudnikov et al., 1986, pag 527) que

[' «'''.'''"''-,«'«~« - ;(á)"[,-''"-(:)]
com u e a reais e p > 0. Usando este resultado e considerando a. transformação z
temos que

E{Z'e'z} z'e''ezp{ e-'Je'dz

e ,

.fo (.!ogac)' zbe-adx

(â)"i'(ó+ i). ü

Lema 2.2 Seda Z\ ;; },p.: ezj sendo .Zi, . . . , ZP uaháueás aZealóhas ndependentes com
distribuição ua,l,or extremo pa,drã,o. Ente,o

-nlA"l (P +«.- l)
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hT(Ào) = 2!3 E7=1 { 2(6i - ri) E7l:1 s .ije
5
•i - E;:1 Sije

5
•i + 2 [(6i - ri) 2 

- 6i)}, 

I00(Ào) = b L-7=1 {6; - (4ri + 2)6; + (6rt + 4r.i + 1)6; - (4r,t + 2rn6i + rt} + Op(k), 

com 6i = E;:1 e
5
•i e Ti representando o numero de falhas no grupo. 

A.2 Informação de Fisher para Amostras sem Cen
suras 

Para o caso em que não temos censuras ._na amostra consideramos r i = ni e Oij = 1, 
j = 1, ... , ni, i = 1, . .. , k. Neste caso podemos calcular a matrix de informação de Fisher 
A(Ào) = E[I(>.0 )]. Para isso precisamos usar alguns resultados, apresentados a seguir. 

Lema 2.1 Se Z é uma variável aleatória com distribuição valor extremo padrão e a e b 
são inteiros) temos que 

E{ ZªebZ} = fCª\b + 1) 

com r(b) denotando a função gama e f(ª)(b + 1) = (Jbr f(b + 1). 

Prova: Pode-se mostrar (Prudnikov et a.l., 1986, pag 527) que 

com u e a reais e p > O. Usando este resultado e considerando a transformação x = ez, 
temos que 

Lema 2.2 Seja 6 = E~=l e2
i sendo Z1 , .. . , ZP variáveis aleatórias independentes com 

distribuição valor extremo padrão . Então 
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Prova: Sabemos que se W representa uma soma de p variáveis independentes com
distribuição exponencial com parâmetro /z, esta possui distribuição gama com parâmetros
p e p (I'b, /z]) com densidade

/('")-ilã"'' e'"", «,>.,

e momentos dados por

.E]w"] - e@-t-D b+m l)
H" (A.2)

: 1, eAgora, é fácil mostrar que ezj possui distribuição exponencial com parâmetro p
consequentemente A --, ]'(p, ]). O resu]tado segue portanto de (A.2). []

Usando os Lemas acima, calculamos o valor esperado das parcelas de /(Ào), e obtemos
as parcelas de A(Ào), ou seja

A.:,.oa-$EE::E::'l :, 'q:l,

,'\,:.GXD - $ XÊ::. x,:;: l
F'(2)
1'' (2)xij - :ST'H XL. EZ:. l x{.í

A,,(Ào) - $' XL. E=:. ]i'"(2) + 1] - $'11'"(2) + 11,

AP: .( .Xo )
:b :i:: l :;': ,." ::..,]

Ao.(Ào)

A«( ,Xo)

ã:, :l::::: nil1''(2) + 21 1% lr'(2) + 21,

Ü E:;:. {2n? + 3n.}
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Prova: Sabemos que se vV representa uma soma de p variáveis independentes com 
distribuição exponencial com parâmetro µ, esta possui distribuição gama com parâmetros 
p e µ (r[p, µ]) com densidade 

e momentos dados por 

(A.2) 

Agora, é facil mostrar que ezi possui distribuição exponencial com parâmetro µ = l , e 
consequentemente~~ r(p, 1) . O resultado segue portanto de (A.2). D 

Usando os Lemas acima, calculamos o valor esperado das parcelas de I(>.0 ), e obtemos 
as parcelas de A(>.0 ), ou seja 

( ) 
1 ""'k "Ç"'11i [ r' (2) ] 1 , ( ) ""'k "Ç"'11i [ 1 ] A(31a Ào = a2 L...ti= l L..t j= I · r'(2)x.ij = a2 r 2 L...ti= l L...tj=l XiJ ) 

A0a(>-o) = b ~ :=l ni[r'(2) + 2] = 2:3 [r'(2) + 2], 

Â00(>-o) = 4!4 ~7= 1 {2nf + 3ni} . 
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.A.pêndice B

Programas para Simulações

B.] ]\métodos de Estimacão

Programa para Simular Está.nadores en um Modelo Weíbull
com Erro de Medida. Metodos Consi.derados :
-> Escore corrigi.do

> SIMEX

-> Regressão cala.braçal
Notacoes:
EX : E(xlw,z) (metodo regressão calibração)
vem = VARIÂNCIA do erro de medida.
delta = i.ndicador de falhas: l->falha

/+

}
+/

}

0->censura

#i.nclude <oxstd .h> #include <oxprob.h>#import <maximi.ze>
decl k,ni,n,nt,r,rt,m,beta,si.gma,veml;
decl y,lcens,x,w,z, umnt;
decl yl,xl,wl,zl,delta; // dados

fweibull(const vp, const adFunc, const avScore,const amHess)
{ deck sij ,f,lvcO,esfi.j ;

sj.j =( y] - w]#vP]:2]) ./VPE3] ;
f =((vpE21'2)+veml)/(2#(vpl3J'2));
esfij = exp(sij f);

lvc0 = sumc(( sij - ]og(vpE3])).+delta - esfij);
adFunclO] = double(lvc0)/nt;
return 1; // 1 indica sucesso

maino
{ decl dfunc,mhess, umnt,umk,irc,i.ri,i.rs,ir.r;

decl erro, erromed,vem,teta,cena ,censteo,verdpar;
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Apêndice B 

Programas para Simulações 

B .1 Métodos de Estimação 
I* .. ...... . ..... .... . ...... . .. .......... .... · .. ... : .. 
Programa para Simular Estimadores em um Modelo Weibull 
com Erro de Medida. Metodos Considerados: 
-> Escore corrigido 
-> SIMEX 
-> Regressao calibraçao 
Notacoes: 
EX= E(xlw,z) (metodo regressão calibração) 
vem= VARIANCIA do erro de medida. 
delta= indicador de falhas : 1->falha, 0->censura 
.......... .. ............... . ............. . ... .. .. */ 
#include <oxstd.h> #include <oxprob.h>#import <maximize> 

decl k,ni,n,nt,r,rt,m,beta,sigma,vem1; 
decl y,lcens,x,w,z, umnt; 
decl y1,x1,w1,z1,delta; // dados 

fweibull(const vp, const adFunc, const avScore,const amHess) 
{ decl sij,f,lvcO,esfij; 

sij =( y1 - w1*vp[:2]) ./vp [3]; 
f = ( (vp[2]-2)*vem1 )/(2*(vp[3]-2)); 
esfij = exp(sij-f); 

lvcO = sumc(( sij - log(vp[3])).*delta - esfij); 
adFunc[O] = double(lvcO)/nt; 

} 

main() 

return 1; // 1 indica sucesso 

{ decl dfunc,mhess, umnt,umk,irc,iri,irs,ir_r; 
decl erro, erromed,vem,teta,cens,censteo,verdpar; 
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decl vc,vi.,vsbi.,vsb,vs,vr,vcl,vi.l,vsl,vrl;
decl mediaCor ,medialng ,medi.aSX ,nediaRC ;

decl nconv.c, nconv.i, nconv.s,nconv.r ;
decl nreplicas,i. ,j ,l,tempo,pc,pcensura,pcl;
decl lcens30,lcens50,lcens80 ,Varwz;
decl ti,t,L,tsi.mex,b,B,errosimex,wb;
deck vst ,somavsb,medvs ,res ,umt ,vb;
decl alfat, betat, betaemt, sigmat;
decl alfasimexl , alfasimexq,betasimex , sigmasimex;
deck bemsi.mexi ,bemsimexq,vedor , mwz.med,EX;
deck vc0,vc30,vc50,vc80,ep.c
decl vi.0,vi.30,vi50,vi80,ep.i ;
decl vs0,vs30,vs50,vs80,ep.s ;
deck vr0,vr30,vr50,vr80,ep.r ;
decl ep.cO, ep.c30 ,ep.c50 , ep.c80;
decl ep.iO,ep.i30 ,ep.i50,ep.i80;
decl ep.sO, ep.s30,ep.s50, ep.s80;
decl ep.rO, ep.r30,ep.r50, ep.r80;
tempo - timero;
//ranseed(+1) ; // Devo mudar para ter sequencia diferentes

nreplicas =500;
B =50; // numero de replicas simex
k =100; ni= 5; // k grupos de tamanho ni.
beta = <0.5; 0.8; 1>; sigma = 0.75;

n = constant(ni,k,l);
nt=sumc(n) ; // total da amostra = nt

umnt = ones(nt,l); umk = ones(k,l);
m = uni.t(k)++ones(ni,l);
z = (rann(nt,1)+2);// covariavel medida s/erro (z)

zl = 1''z;
x = rama(nt,l)+l ; // covariável nao observada
xl = zl'x ; pcl=99;

/# 0 parâmetro q da di.stribuicao da censura aleat.
{C'U(0,q)}, determina 'Z. de censuras na amostra
(ver Tabelal)

J

//

//

Tabelas
Valores aproximados para q, e diferentes proporcoes
de censura desejadas na amostra - Obiti.dos
empiri.cadente para beta = (.5; .8;1) e sigma 75
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decl vc,vi,vsbi,vsb,vs,vr,vc1,vi1,vs1,vr1; 
decl mediaCor,mediaing,mediaSX,mediaRC; 
decl nconv_c, nconv_i, nconv_s,nconv_r ; 
decl nreplicas,i,j,l,tempo,pc,pcensura,pc1; 
decl lcens30,lcens50,lcens80,Varwz; 
decl ti,t,L,tsimex,b,B,errosirnex,wb; 
decl vst,somavsb,medvs,res,umt,vb; 
decl alfat, betat, betaemt, sigmat; 
decl alfasimexl,alfasimexq,betasimex,sigmasimex; 
decl bemsimexl,bemsimexq,vetor, mwz_med,EX; 
decl vc0,vc30,vc50,vc80,ep_c 
decl vi0,vi30,vi50,vi80,ep_i 
decl vs0,vs30,vs50,vs80,ep_s 
decl vr0,vr30,vr50,vr80,ep_r 
decl ep_c0,ep_c30,ep_c50,ep_c80; 
decl ep_i0,ep_i30,ep_i50,ep_i80; 
decl ep_s0,ep_s30,ep_s50,ep_s80; 
decl ep_r0,ep_r30,ep_r50,ep_r80; 
tempo = timerO; 
llranseed(+1); li Devo mudar para ter sequencia diferente! 

11-------------------------------------------------
nreplicas =500; 
B =50; li numero de replicas simex 
k =100; ni= 5; li k grupos de tamanho ni 
beta= <0.5; 0.8; 1>; sigma= 0.75; 

11-------------------------------------------------
n = constant(ni,k,1); 
nt=sumc(n); li total da amostra= nt 
umnt = ones(nt,1); umk = ones(k,1); 
m = unit(k)**ones(ni,1); 
z = (rann(nt,1)+2);11 covariavel medida slerro (z) 
z1 = 1~2; 
x = rann(nt,1)+1 ; li covariável nao observada 
xi = z1 ~x ; pc1=99; 

I* O parametro q da distribuicao da censura aleat. 
{C-U(0,q)}, determina% de censuras na amostra 
(ver Tabelai). 

Tabelai. 
Valores aproximados para q, e diferentes proporcoes 
de censura desejadas na amostra - □bitidos 

empiricamente para beta= (.5; .8;1) e sigma= .75 
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censura l sigma
l 0.75

30 1 100
50 1 40
80 1 9

--+/
pri.nt("\n RESULTADOS DO PROGRAMA está.ma.ox'');
pri.nt( ti \n -- -- ---- -- - - -- - -- ---- -- -- -- -- ---- ---- -------- -------- -- .. . .. n);
print("\n",'' Parâmetros que geram as amostras:",
-' beta = ('',doub]e(beta]0]),", '',doub]e(beta]]]),
-', '',doub]e(betaE2]),"), sigma = '', si.gna,
--\n Tamanho da amostra: '' ,double(nt) ,

'' ( '',k,'' grupos de tamanho '',ni,'')'',
-'\n Repeti.coes SIMEX = '',B,
--\n Numero de repli.cas = -' ,nreplicas)
for (1 = 0; 1 <= 10; ++1)
{

vem = 1/10; // variância do erro de medida(sequenc:
print("\n \n Vara-ano.a do Erro de Medi.da: -- ,vem,"
mediaCor=0; medi.aSX=0; mediaRC=0;

for (i =0; i <= 0; ++i.)// sem efeito aleatorio

0/5 a 4/5)

teta = i/IO;//varianci.a do efeito aleatori.o
PC :0;
vc0=0; vc30=0; vc50=0;vc80=0;
vi0=0; vi30=0; vj.50=0;vj.80=0;
vs0=0; vs30=0; vs50=0;vs80=0;
vr0=0; vr30=0; vr50=0;vr80=0;

while (j <= nreplicas)

vsl = <0,0,0,0,0,0>;// Com o Estimados simex

// taco duas extrapolacoes para alfa e beta.em:
// linear(1) e quadratica(q)
vcl = <0,0,0,0>; vj.1 = <0,0,0,0>
/# GERAÇÃO DA AMOSTRA

#/

// Geracao do log dos tempos de vida
erro = log(ranexp (nt, l,l)) ;

// v = rann(k,l); vl = m#v;
// y = (teta'0.5) .#vl + xl+beta + sigma.berro;

lJ )

{

vrl = <0,0,0,0>;
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censura 1 

30 
50 
80 

1 

sigma 
0.75 

100 
40 

9 

---------------------*! 
print( 11 \n RESULTADOS DO PROGRAMA estima.ox 11

); 

print( 11 \n ---------------------------------- 11
), 

print ( 11 \n 11 
, 

11 Parametros que geram as amostras : 11 
, 

11 beta = ( 11 ,double(beta[O]), 11
, 

11 ,double(beta[1]), 
11

, 
11 ,double(beta[2]), 11

), sigma= 11
, sigma, 

11 \n Tamanho da amostra: 11 ,double(nt), 
11 

( ",k, 11 grupos de tamanho 11 ,ni, 11
)

11
, 

11 \n Repeticoes SIMEX = 11 ,B, 
11 \n Numero de replicas= 11 ,nreplicas); 
for (1 = O; 1 <= 10; ++l) 
{ 

vem= 1/10; // variancia do erro de medida(sequencia: 0/5 a 4/5) 
print( 11 \n \n Variancia do Erro de Medida: 11 ,vem, 11 

"); 

mediaCor=O; mediaSX=O; mediaRC=O; 
for (i =O; i <= O; ++i)II sem efeito aleatorio 

{ 

teta= i/10;llvariancia do efeito aleatorio 
pc =O; 
vcO=O; vc30=0; · vc50=0;vc80=0; 
viO=O; vi30=0; vi50=0;vi80=0; 
vsO=O; vs30=0; vs50=0;vs80=0; 
vrO=O; vr30=0; vr50=0;vr80=0; 
j=1 ; 
while (j <= nreplicas) 
{ 

vs1 = <0,0,0,0,0,0>;II Com o Estimador simex 
li faco duas extrapolacoes para alfa e beta.em : 
li linear(l) e quadratica(q) 
vc1 = <0,0,0,0>; vii= <0,0,0,0>; vr1 = <0,0,0,0>; 
I* GERAÇAO DA AMOSTRA 

------------------ - *I 
li Geracao do log dos tempos de vida 
erro= log(ranexp(nt,1,1)); 

li v = rann(k,1); vi= m*v; 
li y = (teta~o . 5) .*vi+ x1*beta + sigma.*erro; 
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y = xl#beta + si.gma.berro;
//Geração das (log) censuras aleatorias
lcens30=1og(100#ranu(nt , l)) ;
lcens50=1og(40+ranu(nt , l)) ;
lcens80:1og (9#ranu (nt , l)) ;
lcens = 100'lcens30'lcens50'lcens80 ;
pcensura = 0;

// Geracao do erro de medi.da
erromed = rann(nt,l);
// COVARIÁVEL MEDIDA COM ERRO

w = x + (vem'0.5).+erromed;
// Esperanca condici.onal E(x/w,z)=> EX
// a ser usada no metodo RC

Variz = variance(w'z)+nt/(nt-l) ;
vetou = Varwz]O]]:]] -(vem'O) ;

mwz-med:(w-meanc(w)) '(z--meanc(z));
EX : meanc(w) + (vetor+invert(Variz)+(mwz
EX : EX'

for (bens = 0; bens <=3; ++cens)
{ de[ta = y.< ]cens [] [cens] ;

r = m'delta:
rt = sumc (r) ;

yl = y.+de]ta + ]cens]] [cens] .+(]-delta);
pcensura = pcensura'(nt-rt)/nt;// % cena

verdpar : betajsi.gma;
vc : verdpar; // valores i.niciais
vsbi. = vc; vr = vc; vi. = vc;

METIDO DO ENCORE CORRIGIDO

J

.med) ' ) ;

veml = vem ; // variância do erro de medida
wl = zl'w ; // covariavei.s observadas
/# ESTIMACAO CORRIG.[DA

irc = MaxBFGS(frei.bula ,üvc ,&dfunc ,O,TRUZ) ;
// Agora vc = esticador corri-gi.do
if(irc 1= MAX.CONV && i.rc 1= MAX.WEAK.CONA)
{vc = .NaN; /# Atei.buo NaN aos valores
está.mados incorretamente , pala nao
alterar a media das está.mativas #/

#/

}
vcl vcllvc'
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y = x1*beta + sigma.*erro; 
//Geracao das (log)censuras aleatorias 
lcens30=log(100*ranu(nt,1)); 
lcens50=log(40*ranu(nt,1)); 
lcens80=log(9*ranu(nt,1)); 
leens= 100-1cens30-lcens50-lcens80; 
pcensura = O; 

// Geracao do erro de medida 
erromed = rann(nt,1); 
// COVARIÁVEL MEDIDA COM ERRO 

w = x + (vem-0.5) .*erromed ; 
// Esperanca condicional E(x/w,z)=> EX 
// a ser usada no metodo RC 
Varwz = variance(w-z)*nt/(nt-1); 
vetor= Varwz[0] [:1] -(vem-o) 
mwz_med = (w-meanc(w))-(z-meanc(z)); 
EX= meanc(w) + (vetor*invert(Varwz) * (mwz_med)'); 
EX = EX'; 

for (cens = O; cens <=3; ++cens). 
{ delta= y.< leens □ [cens]; 

r = m'delta; 
rt = sumc(r); 
y1 = y.*delta + leens[] [cens] .*(1-delta); 
pcensura = pcensura-(nt-rt)/nt;// % cens 
verdpar = betalsigma; 
vc = verdpar; // valores iniciais 
vsbi = vc; vr = vc; vi= vc; 

/ *------------------------------------------
MÉTODO DO ESCORE CORRIGIDO 

------------------------------------------*! 
vem1 =vem; // variancia do erro de medida 
w1 = z1-w; // covariaveis observadas 
/ * ESTIMACAO CORRIGIDA 

. . .. .. ... ...... .. . .... */ 
ire= MaxBFGS(fweibull,&vc,&dfunc,0,TRUE); 
// Agora vc = estimador corrigido 
if(irc != MAX_CONV && ire != MAX_WEAK_CONV) 
{vc = .NaN; I* Atribuo NaN aos valores 
estimados incorretamente, para nao 
alterar a media das estimativas *I 
} 

vc1 = vc1lvc'; 
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/•-~=======-FIM METODOS DO ESCORE CORRIGIDO--------•/ 
--------------------------------------

ESTIMACAO INGENUA 
--------------------------------------------*! 

w1 = z1 ~w;// Aqui uso w no lugar de x! 
vem1 = O; /*Atribuindo zero aa variancia do EM 

obtenho os métodos sem correcao.*/ 

li vi = valores iniciais para estimacao ingenua 

iri = MaxBFGS(fweibull,&vi,&dfunc,O,TRUE); 

~/ agora vi= estimador ingenuo 
if(iri != MAX CONV && iri != MAX WEAK CONV) 

{vi = <O·O·O·O- >· } - -
' ' ' J 

vii = vi1lvi'• 
/*---------------·--------------------------------*/ 

---------------------------------------------
/*----

MÉTODO SIMEX 
-------------------------- ----------------------*! 

vem1 = O; / •Atribuindo zero aa variancia do EM 
obtenho os métodos sem correcao.*/ 

I* PASS01 => SIMULAÇAO*/ 
vs t =O; tsimex=O; L=B;// vsbi = vsbO; 

for (ti= O; ti <=L; ++ti) 
{ t = ti /(4); // valores de t : {o,o.25,0.5, - - .,2} 

// l embr ando que t =-1 => est . simex 

tsimex = t s imex lt; 
somavsb=O; b=1; 

while (b <= B) 
{ errosirnex = (vern -o.5) .*r annCnt,1); 

wb= w + (t-o .5) .*er ros irnex ; 
w1 = 

2
1-wb ; // uso wb no lugar de w; 

//ESTI MACAO USANDO wb 
// vsbi => val or i nicial 
irs = MaxBFGS(fweibul l ,&vsbi, &df unc ,O,TRUE) ; 
v b = v bi; // Agora vsb => val or estimado 

1f(ir , . MAX coNV && irS !• MAX_WEAK_CONV) 

{vsb = <O·O·O~O>· vsbi" verdpar; } 
' ' ' ' 

somavsb = sornavsb + vsb; 

b++· 
' 

if (ti == O) { b • 8+1; // todas as repl icas seriaJII iguai s ' 

orn v b = B vsb; 
} 
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}// fim das replicas si.mex para t :fixo
medvs = somavsb/B ; vst = vstlmedvs';
}// fi.m dos valores para t
/+ PASS02 => EXTRAPOLAÇAO+/
tsi.mex =tsi.mex [1 :] ;
vst = vst]]:] [l;

// Ajuste Li.near e Quadrático para Estimadores
umt = ones (L+l , l) ;
// Estimando al:fa
// Ajuste linear
al:fat
res = o].sc(alfat ,umt'tsimex,&vb) ;
if(res == 1) {a]fasimex] = vb]O]
// Ajuste quadrático
a].fat
res = olsc(alfat ,umt'tsimex'tsi.mex. '2i&vb) ;

ií(res =: 1) {a]fasimexq = vb]0] - vb[.1] + ybE2] ;}
// Está.mando beta
betat = vstE0:] [11;

res = olsc(betat,umt'tsimex'tsimex. '2,&vb) ;
if(res == 1){betasimex = vb]O] - vb]]] + vbl21;}
//Estimando betaem ->(coef. da vara.avel com erro de
// Ajuste li.near
betaemt = vst]O:] [21;

res = olsc(betaemt,umt'tsi.mex,&vb) ;
if(res == 1){bemsi.mex] = vb]O] - vbE]]
// Ajuste quadrati.co
betaemt = vstrO:] [21;
res = olsc(betaemt,umt'tsimex'tsimex.'2,&vb) ;
if(res == 1) {bemsi.mexq = vbE0] - vb]]]+ vb]2] ;}
//Estimando sigla
si.gmat = vst [0:] [3] ;
res = olsc(sigmat,umt'tsi.mex'tsi.mex. '2,&vb) ;
if(res == 1) Csigmasimex = vbE0] - vb]]]+ vb]2]

}J

}

vbllJ;}

medi.da)

// ESIMADORES SIMEX

vs = altas imexl'alfasimexq'betasimex'bemsimexl'bemsimexq'sigmasi.mex;
vsl = vsllvs;// print("vsl",vsl);

/#------------ FIM DO METODO SIMEX-----------------+/

MÉTODO REGREssÃo CAnBRAçÃo
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}// fim das replicas simex para t fixo 
medvs = somavsb/B ; vst = vstlmedvs'; 
}// fim dos valores para t 
/* PASS02 => EXTRAPOLAÇAO*/ 
tsimex =tsimex[1:]; 
vst = vst[1:] []; 
// Ajuste Linear e Quadratico para Estimadores 
umt = ones(L+1, 1); 
// Estimando alfa 
// Ajuste linear 
alfat = vst [] [O] ; 
res = olsc(alfat,urnt~tsimex,&vb) ; 
if(res == 1) {alfas imexl = vb[O] - vb[1] ;} 
// Ajuste quadratico 
alfat = vst [] [O] ; 
res = olsc(alfat,urnt~tsimex~tsimex. ~2;&vb); 
if(res == 1) {alfasimexq = vb[O] - vb[1] + vb[2] ;} 
// Estimando beta 
betat = vst [O:] [1] ; 
res = olsc(betat,urnt~tsimex~tsimex.~2,&vb); 
if(res == 1){betasimex = vb[O] - vb[1] + vb[2] ;} 
//Estimando betaem ->(coef. da variavel com erro de medida) 
// Ajuste linear 
betaemt = vst[O:] [2]; 
res = olsc(betaemt,umt~tsimex,&vb); 
if (res == 1){bemsimexl = vb [O] - vb [1] ; } 
// Ajuste quadratico 
betaemt = vst[O:] [2]; 
res = olsc(betaemt,umt~tsimex~tsimex.~2,&vb); 
if(res == 1) {bemsimexq = vb[O] - vb[1]+ vb[2] ;} 
//Estimando sigma 
sigmat = vst[O:] [3]; 
res = olsc(sigmat,umt~tsimex~tsimex.~2,&vb); 
if(res == 1) {sigmasimex = vb[O] - vb[1]+ vb[2]; } 

// ESIMADORES SIMEX: 
vs = alfasimexl~alfasimexq~betasimex~bemsimexl~bemsimexq~sigmasimex; 

vs1 = vs1lvs; // print( 11 vs1 11 ,vs1); 
/*------------ FIM DO MÉTODO SIMEX- ---- ----------- - */ 

/*--------------------------------------------------
MÉTODO REGRESSÃO CALIBRAÇÃO 
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!ml = 0; /+Atri.bui.ndo zero aa vara.ano.a do EM,
obtenho os métodos sem correcao+/

wl = zl'EX;// Aqui uso Ex no lugar de wl
/+ ESTIMACAO REGRESSÃO CALIBRAÇÃO SOB HO :TETA=O

+/

+/
ir.r = MaxBFGS (fweibull ,&vr,&dfunc , 0,TRUE) ;
// agora vr = está.mador RC
if(i.r.r 1= MAX.CONV && ir.r 1= MAX.WEAK.CONA)
{vr = <0,0,0,0>;}
vrl = vrllvr';//pri.nt("vrl",vrl);

FIM DO MÉTODO REGRESSÃO CALIBRAÇÃO/+

} //Fim do laço ''for -> cens"(níveis de censuras)
vc0 = vc0]vc].[lJEJ; vc30 = vç30]vcl12JE];
vc50 = vc50]vc]13] [] ; vc80 = vc80]vc]r4] [J;
vi0 = vi0lvilllJEl; vj.30 = vi30lvj.lE2111;
viSO = vi50]vi]13] [] ; vj.80 = vi80]vi]r4] [J;
vr0 = vr0lvrllllll; vr30 = vr30lvrl121EJ;.
vr50 = vr50]vr]E3] [] ; vr80 = vr80]vr]E4] [1;

pc : pc + pcensura;

} // Fi.m do laço ''while -> replicam"
pcl : pcll(pc/nreplicas);
censteo = <0,30,50,80>;
//MEDIA E ERRO PADRÃO PARA ESTIMADORES CORRIGIDOS//

savemat("D: \\Dione\\tese\\result . ox\\vcorri.gO . txt" ,(vcO));
savemat("D: \\DI.one\\tese\\result . ox\\vcorrig30 .txt" ,(vc30)) ;

savemat("D: \\DI.one\\tese\\result . ox\\vcorrig50 .txt-' ,(vc50)) ;

savemat("D: \\DI.one\\tese\\result . ox\\vcorrig80 .txt" ,(vc80)) ;
vc0 = de]eter(vcOE]:]]]); vc30 = deleter(vc3011:11]);
vc50 = de]eter(vc50E]:] []); vc80 = de]eter(vc8011:] []);
// Está.mau.va do erro padrão de Monte Carlo
//( ver Ta-nner (1996), pag.51. E isso mesmo? )
ep-c0:(varc(vcO) ./(rows(vc0)-1)).' .5;

op-c30-(varc(vc30)./(rows(vc30)-1)) .' .5;
ep-c50:(varc(vc50)./(rows(vc50)-1)) .' .5;

ep-c80:(varc(vc80) ./(rows(vc80)-1)) .' .5;

// Note que "varc" divide a soma de quadrados
// por "n" e nao por "n'l", e "ep"'(var(x)/n)'.5
mediaCor : meanc(vcO) l meanc(vc30) 1meanc(vc50) 1 meanc(vc80)

J++;

// //

121

--------------------------------------------------*! 
vem1 = O; /*Atribuindo zero aa variancia do EM, 

obtenho os métodos sem correcao*/ 
w1 = z1-EX;// Aqui uso Ex no lugar de w! 
f * ESTIMACAO REGRESSÃO CALIBRAÇÃO SOB HO:TETA=O 

. . ........ . . . . . ... .. .... . ...... . ....... . . . ... *I 
ir_r = MaxBFGS (fweibull,&vr,&dfunc,O,TRUE); 
// agora vr = estimador RC 
if(ir_r != MAX _CONV && ir_r != MAX_WEAK_CONV) 
{vr = <0,0,0,0>;} 
vr1 = vr11vr'; / /print( 11 vr1 11 ,vr1); 

/*-------- FIM DO MÉTODO REGRESSÃO CALIBRAÇÃO--------* / 

} //Fim do laço "for 
vcO = vcO I vc1 [1] [] ; 
vc50 = vc50 1 vc 1 [3] [] ; 
viO = vi OI vii [1] [] ; 
vi50 = vi501 vi1[3] [] ; 
vrO = vrO I vr1 [1] [] ; 
vr50 = vr501 vr1 [3] D; 
pc = pc + pcensura; 
j++; 

-> cens 11 (niveis de censuras) 
vc30 = vc301 vc1 [2] [] ; 
vc80 = vc80lvc1[4] []; 
vi30 = vi30 1 v i1[2] [] ; 
vi80 = vi80 lvi1[4] []; 
vr30 = vr301 vr1 [2] [] ;. 
vr80 = vr80lvr1[4] [}; · 

} // Fim do laço 11 while -> replicas" 
pc1 = pc11 (pc/nreplicas); 
censteo = <0,30,50,80>; 
//MEDIA E ERRO PADRAO PARA ESTIMADORES CORRIGIDOS// 
// .. . . ..... . . . . . . . .. . .. . .. .. . . ... . ...... .. . . . . . . // 
savemat ("D: \ \ Dione\ \ tese\ \ result. ox\ \vcorrigO. txt 11

, (vcO)); 
savemat( 11 D:\\Dione\\tese\\result .ox\\vcorrig30.txt 11 ,(vc30)); 
savemat ("D:\ \Dione\ \ tese\ \result . ox\ \vcorrig50. txt'', (vc50)); 
savemat("D : \\Dione\\tese \ \result.ox\ \vcorrig80.txt", (vc80)); 
vcO = deleter(vc0[1:] []); vc30 = deleter(vc30[1:] []); 
vc50 = deleter(vc50[1 :] []); vc80 = deleter(vc80[1:] []); 
// Estimativa do erro padrao de Monte Carlo 
/ / ( ver Tanner (1996), pag.51 . E isso mesmo?) 
ep_cO= (varc(vcO) . / (rows(vc0)-1)) . - .5; 
ep_c30= (varc(vc30) ./(rows(vc30) - 1)) . - . 5; 
ep_c50= (varc(vc50) . /(rows(vc50)-1)) .- .5; 
ep_c80= (varc(vc80) . /(rows(vc80)-1)) . -.5; 
/ / Note que "vare" divide a soma de quadrados 
li por 11 n 11 e nao por "n-1 11

, e "ep"=(var(x)/n)~ .5 
mediaCor = meanc(vcO) lmeanc(vc30) lmeanc(vc50) lmeanc(vc80); 
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ep-c : ep-c01 ep.c301 ep.c501 ep.c80;
nconv.c=rows(vc0) 1 rows(vc30) 1 rows(vc50) 1 rows(vc80)
//MEDIA E ERRO PADRÃO PARA ESTIMADORES INGENUOS//

// Está.matava do erro padrão de Monte Carlo
//( ver Tanner (1996), pag.51. E isso mesmo? )
vi.0 = de]eter(viOÍ]:] []); vi.30 = de]eter(vi3011:] []);
vi.50 = de]eter(vi.5011:] []); vi80 = de].eter(vi.8011:] [])
ep.i0:(varc(vi0) ./(rows(vi0)-1)) .'.5;
ep-i.30=(vara(vi30)./(rows(vi30)-1)). '.5;
ep-i50-(varc(vi50)./(rows(vi50)-1)). '.5;
ep-i80=(varc(vi80) ./(rows(vi.80)-1)) . '.5;
nedialng = meanc (vi.0) 1meanc(vi.30) 1meanc(vi50) Ineanc(vi80) ;

ep-i : ep.i.01 ep.i.301 ep.i501 ep.i80;
nconv.i:rows(vi0) 1 rows(vi30) 1 rows(viSO) 1 rows(vi80) ;
//MEDIA E ERRO PADRÃO PARA ESTIMADORES SIMEX//

savemat("D: \\DI.one\\tese\\result . ox\\vsi.mexo .txt'' ,(vsO));
savemat("D: \\Dione\\tese\\result . ox\\vsimex30. txt " ,(vs30) )

savemat("D: \\DI.one\\tese\\result . ox\\vsimex50 . txt" ,(vs50) )

savemat("D: \\DI.one\\tese\\result . ox\\vsimex80. txt '' ,(vs80) )

vsO = de]eter(vs011:] []) ; vs30 = de].eter(vs3011:] []);
vs50 = de]eter(vs5011:11]); vs80 = de]eter(vs8011:] []);
// Está.motiva do erro padrão de Monte Carlo
ep-sO-(varc(vs0) ./(rows(vs0) 1)) .'.5;
ep.s30:(vara(vs30)./(rows(vs30)-].)) . ' .5;

ep.s50-(varc(vs50) ./(rows(vs50) 1)) .'.5;
ep-s80:(varc(vs80) ./(rows(vs80)-1)) . ' .5;

mediaSX: meanc(vsO) Imeanc(vs30) 1meanc(vs50) Imeanc(vs80) ;
ep-s ' ep-sOjep s30lep s50lep.s80;
nconv.s=rows(vs0) 1 rows(vs30) 1 rows(vs50) 1 rows(vs80) ;
//MEDIA E ERRO PADRÃO PARA ESTIMADORES REGRESSÃO CALIBRACAO//

savemat("D :\\DI.one\\tese\\result . ox\\vregca0 .txt-- ,(vr0));
savemat("D: \\Dione\\tese\\result . ox\\vregca30. txt" ,(vr30)) ;

savemat("D: \\DI.one\\tese\\result . ox\\vregca50. txt" ,(vr50)) ;

savemat("D: \\Dione\\tese\\result . ox\\vregca80 . txt" ,(vr80)) ;
vr0 = de]eter(vr011:] []); vr30 = de]eter(vr3011:] []);
vr50 = de]eter(vr5011:] []); vr80 = de]eter(vr80E]:] []);
// Estimativa do erro padrão de Monte Carlo
ep-r0-(vara(vr0) ./(rows(vrO)-1)) .' .5;

ep.r30:(varc(vr30) ./(rows(vr30) -1))

// //

// //

// //

5;
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ep_c = ep_cülep_c30lep_c50lep_c80; 
nconv_c=rows(vcO) lrows(vc30)lrows(vc50)lrows(vc80); 
//MEDIA E ERRO PADRAO PARA ESTIMADORES INGENUOS// 
// .... . . . .... . ........... . .............. .. .... . . // 
// Estimativa do erro padrao de Monte Carlo 
//( ver Tanner (1996), pag.51. E isso mesmo?) 
viO = deleter(vi0[1 : ] []); vi30 = deleter(vi30[1:] []); 
vi50 = deleter(vi50[1:] []); vi80 = deleter(vi80[1:] []); 
ep_iO= (varc(viO) ./(rows(vi0)-1)) .-.5; 
ep_i30= (varc(vi30)./(rows(vi30)-1)) .~ .5; 
ep_i50= (varc(vi50) . /(rows(vi50)-1)). -.5; 
ep_i80= (varc(vi80) ./(rows(vi80)-1)). -.5; 
mediaing = meanc(viO)lmeanc(vi30) lmeanc(vi50)lmeanc(vi80); 
ep_i = ep_iülep_i30lep_i50lep_i80; 
nconv_i=rows(viO) lrows(vi30) lrows(vi50)lrows(vi80); 
//MEDIA E ERRO PADRAD PARA ESTIMADORES SIMEX// 
// . ........................ . . . . .. ... . . ... ... // 
savemat ( 11 D: \ \Dione\ \tese\ \result. ox\ \vsimexO. txt 11

, (vsO)); 
savemat("D : \ \Dione\ \tese\ \result. ox\ \vsimex30. txt", (vs30)); 
savemat("D:\\Dione\\tese\\result.ox\\vsirnex50 . txt",(vs50)); 
savemat("D : \\Dione\\tese\\result . ox\\vsirnex80.txt",(vs80)); 
vsO = deleter(vs0[1 :] []); vs30 = deleter(vs30[1:] []); 
vs50 = deleter(vs50[1 :] []); vs80 = deleter(vs80[1 :] []); 
// Estimativa do erro padrao ·de Monte Carlo 
ep_sO= (varc(vsO) ./(rows(vs0)-1)) .-.5; 
ep_s30= (varc(vs30)./(rows(vs30)-1)).-.5; 
ep_s50= (varc(vs50) ./(rows(vs50)-1)) . ~.s ; 
ep_s80= (varc(vs80) . /(rows(vs80)-1)) . -.5 ; 
mediaSX = meanc(vsO) lmeanc(vs30) lmeanc(vs50) lmeanc(vs80) ; 
ep_s = ep_sülep_s30lep_s50lep_s80; 
nconv_s=rows(vsO) lrows(vs30) lrows(vs50)lrows(vs80); 
//MEDIA E ERRO PADRAO PARA ESTIMADORES REGRESSA□ CALIBRACAO// 
// . . .. .. ... . . ....... .. . . ... . ..... . ... . . ... ... . .. .. .... . ... . // 

savernat ("D : \ \Dione\ \tese\ \resul t. ox\ \vregcaO . txt", (vrO)) ; 
savemat ("D:\ \Dione\ \tese\ \result. ox\ \vregca30. txt 11

, (vr30)); 
savernat ("D : \ \Dione \\tese\ \resul t. ox\ \vregca50 . txt 11

, (vr50)); 
savemat (1 1D: \ \Dione\ \tese\ \result . ox\ \vregca80. txt 11

, (vr80)); 
vrO = deleter(vr0[1:] []); vr30 = deleter(vr30[1 :] []); 
vr50 = deleter(vr50[1:] []) ; vr80 = deleter(vr80[1 :] []) ; 
// Estimativa do erro padrao de Monte Carlo 
ep_rO= (varc(vrO) ./(rows(vr0)-1)).-.5; 
ep_r30= (varc(vr30) ./(rows(vr30)-1)) . - .5; 
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ep-r50;(varc(vr50) ./(rows(vr50)-1)) . '.5;
ep-r80:(vara(vr80)./(rows(vr80)-1)) .'.5;
mediaRC : meanc(vr0) Ineanc(vr30) 1 meanc (vr50) 1meanc(vr80) ;

ep-r : ep-r0lep.r301 ep.r501 ep.r80;
nconv.r=rows(vr0) 1 rows(vr30) 1 rows(vr50) 1 rows(vr80) ;

} // Fim do laço "íor -> teta''
pri.ntln("\n\n 1 . METODO ENCORE CORRIGIDOS ".
''\n MEDIA DE '',nreplicas,'' REPLICAM, COM VARIÂNCIA DO EM
''\n PARA DIFERENTES PRopoRCOES DE CENSURA ") ;
print("\n Estimati.vas --) ;
print("\n censura alfa betaz betax(EM) sigla No.Conv");
pri.nt(censteo ' 'mediaCor'nconv.c) ;

pri.nt("\n Erro padrão ");
print("\n censura ep(alfa) ep(betaz) ep(betax(EM)) ep(sigma)''.);
pri-nt(censteo'' ep.c ) ;
pri.ntln("\n\n 2. METODO INGENUO ".

''\n MEDIA DE '',nrepli.cas.," REPLICAS, COM VARIÂNCIA DO EM = '',vem,
"\n PARA DIFERENTES PROPORCOES DE CENSURA ") ;

pri.nt("\n Estimativas ");
print("\n censura alfa betaz betax(EM) sigma No:Cónv")
print(censteo ' 'medi.alng'nconv.i) ;

print("\n Erro padrão '');
print("\n censura ep(alfa) ' ? : ep(betaz) ep(betax(EM)) :ep(si.gma)");
print(censteo'' ep i )
print("\n\n 3. METIDO SIMEX ",
''\n MEDIA DE '',nreplicas," REPLICAM, COM VARIÂNCIA DO EM = ",vem,
''\n PARA DIFERENTE PROPORCOES DE CENSURA \n -) :
pri.nt(" Numero de convergenci.as p/ cena => (","%6.lg'',

nconv.s]0] ,", '',nconv.sE]] ,'', '',nconv.sE2] ,", '',nconv.s]3] ,")");
print(''\n Está.nativas '');

print("\n censura alfa.l alfa.q betaz beta.EM.l beta.EM.q sigmaO ")
print(censteo ' 'mediaSX) ;//'nconv.s) ;
print(''\n Erro padrão'');
pri.nt("\n censura ep(alfa.l) ep(alfa.q) ep(betaz) ep(beta.EM.l)
ep(beta.EM.q) ep(sigma)'');
pri.nt(censteo'' ep.s ) ;
pri.ntln(''\n\n 4. MÉTODO REGRESSÃO CALIBRACAO '-
''\n MEDIA DE '',nrepli.cas,-' REPLICAS, COM VARIÂNCIA DO EM = '',vem,
''\n PARA DIFERENTE PROPORCOES DE CENSURA")
pri.nt("\n Estimativas ");
print("\n censura alfa betaz betax(EM)
sigma No.Conv'');

J

)

ii,vem,

szgma

ep(betax(EM))

SJ.gma
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ep_r50= (varc(vr50) . /(rows(vr50)-1)) .-.5; 
ep_r80= (varc(vr80) . /(rows(vr80)-1)).-.5; 
mediaRC = meanc(vrO) lmeanc(vr30) lmeanc(vr50) lmeanc(vr80); 
ep_r = ep_rülep_r30lep_r50lep_r80; 
nconv_r=rows(vrO) lrows(vr30) lrows(vr50)lrows(vr80); 

} // Fim do laço "for -> teta" 
println("\n\n 1. METODO ESCORE CORRIGIDOS 11 

11 \n MEDIA DE 11 ,nreplicas, 11 REPLICAS, COM VARIANCIA DO EM= ",vem, 
11 \n PARA DIFERENTES PROPORCOES DE CENSURA 11

); 

print(" \ n Estimativas 11
); 

print("\n censura alfa betaz betax(EM) sigma No.Conv"); 
print(censteoJ~mediaCor~nconv_c); 
print("\n Erro padrão 11

); 

print("\n censura ep(alfa) ep(betaz) ep(betax(EM)) ep(sigma)".); 
print(censteo'- ep_c ); 
println("\n\n 2. METODO INGENUO 11

, 

11 \n MEDIA DE 11 ,nreplicas.," REPLICAS, COM VARIANCIA DO EM = 11
, vem, 

11 \n PARA DIFERENTES PROPORCOES DE CENSURA 11
); 

print("\n Estimativas ") ; 
print("\n censura alfa betaz · betax(EM) sigma No ·:Cónv"); 
print(censteo) ~mediaing~nconv_i); 
print("\n Erro padrão"); 
print( 11 \n censura ep(alfa) -· ep(betaz) ep(betax(EM)) ep(sigma)"); 
print(censteo' - ep_i ) ; 
print("\n\n 3. METODO SIMEX 11

, 

11 \n MEDIA DE 11 ,nreplicas, 11 REPLICAS, COM VARIANCIA DO EM - 11 ,,vem, 
11 \n PARA DIFERENTE PROPORCOES DE CENSURA \n"); 
print( 11 Numero de convergencias p/ cens => ( 11

,
11 %6.1g 11

, 

nconv _s [O] , 11
, 

11
, nconv _s [1] , 11

, 
11

, nconv _s [2] , 11
, 

11
, nconv _s [3] , 11

) 
11
); 

print("\n Estimativas 11
); 

print("\n censura alfa . l alfa.q betaz beta . EM . l beta.EM.q sigmaO 11
) ; 

print(censteo'-mediaSX);//-nconv_s); 
print("\n Erro padrão"); 
print("\n censura ep(alfa . l) ep(alfa .q) ep(betaz) ep(beta.EM.l) 
ep(beta .EM.q) ep(sigma)"); 
print(censteoJ - ep_s); 
println( 11 \n\n 4 . METODO REGRESSAO CALIBRACAO 11 

11 \n MEDIA DE 11 ,nreplicas, 11 REPLICAS, COM VARIANCIA DO EM = 11
, vem, 

11 \n PARA DIFERENTE PROPORCOES DE CENSURA"); 
print("\n Estimativas 11

); 

print("\n censura alfa betaz betax(EM) 
sigma No .Conv"); 
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print(censteo ' 'mediaRC'nconv.r) ;

print("\n Erro padrão ");
print("\n censura ep(alfa)
print(censteo'' ep.r ) ;
} // Fi.m do laço for (vem)
pri.nt("\n \n Proporcoes de censuras: '',

meanc(pc[11:] [1:]),"\n Tempo gasto = ''
timespan (tempo) , ''\n") ;

}// Fim do programa pri.ncipal

ep(betaz) ep(betax(EM)) ep(sigma)'');

B.2 Testes de Homogeneidade em Modelos com e sem Erro deMedida

Programa para simular o poder de Testes de Homogenei.dade sob o modelo
de regressão Weibull com um falar aleatori.o e erro . na medi.da, em

amostras censuradas . Neste programa FIXO as seguintes covari.aveis:
zl =(1 z) : covari.aveia medi.das sem erro
x : covari.ável nao obs. na pratica, usada apenas p/si.mudar y
Considero a seguinte estrutura p/ o erro de medlida:

w = x + erro.med#v.em.
Assim para cada v.em (variância do erro de medida),e teta estabelecidos.
e p/ cada replica, mero erro.med e calculo w. taco então as está.mativas
dos pa-rametros(sob Ho : tetas O)

> ingenua: ignorando o erro de medi.da e usando w com se fosse correta
-> corrigida: atraves do metodo do ESCORE CORRIGIDO usando w e nao x

Calcu].o os testes (ANALÍTICO)
->corri.lidos: Zc e Zch com base nas est. corri.lidas
->ingenuos: Zi, Zo, Zh e Zs com base nas est. ing
Ver texto

/+

#include <oxstd.h>
#inc].ude <oxprob.h>
#import <maximize>

decl k,ni.,n,nt,r,rt,m,beta,sigma,veml;
// vem = VARIÂNCIA do erro de medi.da.

decl y,lcens,x,w, umnt,umk;
decl yl,zl,xl,wl,delta; // dados

// deltas indicador de censura
fescore ( const vp, const h, const s, const esf )
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print(censteo'~mediaRC-nconv_r); 
print("\n Erro padrão "); 
print("\n censura ep(alfa) ep(betaz) 
print(censteo'~ ep_r ); 
} // Fim do laço for (vem) 
print ( "\n \n Propor coes de censuras: 11 

meanc(pc1[1:][1:]),"\n Tempo gasto= 11 

timespan(tempo), 11 \n"); 
}// Fim do programa principal 

ep(betax(EM)) ep(sigma)"); 

B.2 Testes de Homogeneidade em Modelos com e sem Erro de 
Medida 

I* .. ........... .. .. ..... ... ....... . ................ . .. . . .......... ... . 
Programa para simular o poder de Testes de Homogene_idade sob o modelo 
de regressao Weibull com um fator aleatorio e erro . na medida, em 
amostras censuradas. Neste programa FIXO as seguintes covariaveis : 
z1 =(1 z): covariaveis medidas sem erro 
x : covariável nao obs. na pratica, usada apenas p/simular y. 
Considero a seguinte estrutura p/ o erro · de med:ida: . -

w = x + erro .med*v.em. 
Assim para cada v . em (variancia do erro de medida),B teta estabelecidos, 
e p/ cada replica, gero erro.mede calculo w. Faco entao as estimativas 
dos parametros(sob Ho : teta= O): 

-> ingenua: ignorando o erro de medida e usando w com se fosse correta 
- > corrigida: atraves do metodo do ESCORE CORRIGIDO usando w e nao x. 

Calculo os testes (ANALITICO) 
->corrigidos : Zc e Zch com base nas est . corrigidas 
- >ingenuos: Zi, Zo, Zh e Zs com base nas est . ing . 
Ver texto 
...... .. . ......................... .. ...... . . . ... ........ .. ... . .. . . . .. . . . */ 
#include <oxstd.h> 
#include <oxprob .h> 
#import <maximize> 

decl k,ni,n,nt,r,rt,m,beta,sigrna,vern1; 
//vem= VARIANCIA do erro de medida. 

decl y,lcens,x,w, urnnt,umk; 
decl y1,z1,x1,w1,delta; // dados 

// delta= indicador de censura 
fescore ( const vp, const h, const s, const esf) 
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{ decl f,esgrupof,e2s,b;
s[0] =( y] - w]+vP]:2])./VP]3] ;

f =((vpl2J'2)#veml)/(2#(vpl31'2));
esf [0] = exp(s [0] -í) ;

esgrupof ; m'esfEOJ;
e2s= exp(2+s]0]);

b -(exp(-2+f)-exp(-4#f))#(m'e2s) ;
hE0] = ((esgrupof'r).'2 - esgrupof ' b) ./(vpl3J'2);
return l;

fweibul].ea(const vpl, const adFunc, const avScore,
const amess)
decl hi., si.j,esfij,lvc0, lvc;

// lvc = log veios. corrigida
fescore( vpl,&hi,&sij,&esfij);
[vcO = sumc(( sij - ]og(vp]13])).+de]ta - es:fij);
lvc = lvcO + sumc(]og(] + (hi./(2)).+vp]14]));

adFuncl01= double(lvc)/k ;
return 1; // 1 inda.ca sucesso

}

{

fweibull(const vpl, const adFunc, const avScore,
const amness)
decl sij ,hi,lvcO,esfij ;
fescore( vpl,&hi,&sij ,&esfij) ;
[vcO = sumc(( sij - ]og(vp]E3])).+de].ta
adFuncEO] = double(lvcO)/nt;
return 1; // 1 i.ndica sucesso

}

{

es-fij) ;

fcovescore(const vp, const Stk,const Vh,
const B, const 1 , const lobs)

decl sij,esfij,f,a,wal,hi,tsl,ts2,ts3;
deck sij.2f,e2s.2f,e2s 4f, art;
decl Delta, Ef,J,JI,R,Ident,A,Q,D,F;
deck Sb,Sbl,Ss,St,S,umnt,umk;
decl ltt,lts,ltb,lbb,lbs,lss,WI ,C;
fescore(vp,&hi,&sij,&esfij );// hi e si.
Vh[0] = varc(hi)+k;
umnt = ones(nt,l);
umk = ones(k,l);
// constantes usadas na correcto:

veml#vp[2]/vp]31;

{
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{ decl f,esgrupof,e2s,b; 

} 

s[O] =( y1 - w1*vp[:2]) ./vp[3] ; 
f = ( (vp[2]-2)*vem1 )/(2*(vp[3J-2)); 
esf[O] = exp(s[O]-f); 
esgrupof = m'esf[O]; 
e2s= exp(2*s[O]); 

b =(exp(-2*f)-exp(-4*f))*(m'e2s); 
h[O] = ((esgrupof-r) .-2 - esgrupof - b) ./(vp[3J-2); 
return 1; 

fweibullea(const vp1, const adFunc, const avScore, 
const amHess) 

{ decl hi, sij,esfij,lvcO, lvc; 

} 

// lvc = log veros. corrigida 
fescore( vp1,&hi,&sij,&esfij); 
lvcO = sumc(( sij - log(vp1[3])) . *delta - esfij); 
lvc = lvcO + sumc(log(1 + (hi./(2)).*vp1[4])); 

adFunc[O]= double(lvc)/k; 
return 1; // 1 indica sucesso 

fweibull(const vp1, const adFunc, const avScore, 
const amHess) 

{ decl sij,hi, lvcO,esfij; 
fescore( vp1,&hi,&sij,&esfij); 

} 

lvcO = sumc(( sij - log(vp1[3])) .*delta - esfij); 
adFunc[O] = double(lvcO)/nt; 
return 1; // 1 indica sucesso 

fcovescore(const vp, const Stk,const Vh, 
const B, const I, const Iobs) 

{ decl sij,esfij,f,a,wa1,hi,ts1,ts2,ts3; 
decl sij_2f,e2s_2f,e2s_4f, art; 
decl Delta, Ef,J,J1,R,Ident,A,Q,D,F; 
decl Sb,Sb1,Ss,St,S,umnt,umk; 
decl Itt,Its,Itb,Ibb,Ibs,Iss,W1,C; 
fescore(vp,&hi,&sij,&esfi j ) ;// hi e si 
Vh[O] = varc(hi)*k; 
umnt = ones(nt,1); 
umk = ones(k,1); 
// constantes usadas na correcao: 
a= vem1*vp[2]/vp[3]; 

125 



f:((vpE21'2)#veml)/(2+(vpE31'2));
// vetou de covariavei.s com correcao:
wal= zl'(w + a);
// Vetores e Matri.zes
sij.2f = sij - 2'Kf; e2s.2í : exp(2#sij-2#f);
e2s.4f = exp(2+sij.2f); Delta = dias(delta);
Ef : dias(esfi.j); Ident= dias(umnt) ;

R; dias(sij.+esfij); J= (sij.2f) .#esfij;
JI : dias(J); A= zeros(k,l)'zeros(k,l)'r;
Q : Ef + 2'kdiag(e2s.2f - e2s.4:f);
D =zeros(nt,l)'zeros(nt,l)'e2s.4f ;
F :(zeros(3,1)'zeros(3,1)'<0;0;1>);
art = 0'0'(a#rt);
/#Vetor escore completo p/ cada grupo: +/
Sb = (n'+(Ef-De]ta)'pwa] + A+a)./vp]3] ;
Ss =(m'#(J - delta.'P(si.j+l)))./vpl3J;
St = hi./2;
S = Sb'Ss'St; // S = (SI' ) ,sk')'

de S =/+ Covariancia amostral
Matriz de produtos cruzados (Notacao: B))#/
B [O] = S'#S;
//Escore total p/ teta:
Stk[0] = sumc(hi.)/2;// sana de St
/# CALCULO ANALÍTICO DÂ

MATRIZ DE INFORMAÇÃO OBSERVADA #/
//[tt [.teta.teta (esca].ar)
ltt = sumc( hi.'2)/(4);
//lts => 1.sigma.teta (escalar)
tsl = (m'(esfij-delta)-.5).+(m'(sij 2f .+ esfij));
ts2 = m' (sij.2f.+e2s.2f -(si.j-4#f) .+e2s.4f) ;

lts =(umk'(tsl - ts2 + hi.#vpl31'2))./(vpl31'3);
// ltb => 1.teta.beta ( l x 3 )
ltb = (umnt')#((2+(Ef Delta)+m+m'+Ef - Q)+wal + 2#a.+D)

// lbb => 1.beta.beta ( 3 x 3)
lbb = wal'#Ef+wal - veml.#rt.#F:
// lbs => 1.beta.si.gma (3 x l)
[bs = wa]'J].+uinnt + art';
// => 1.sigma.sigma(lxl)
lss = sumc(((sij-2+f).'2).+esfij) + rt.+(1 2+:f);
WI =((lbb'lbs)l((lbs')'lss))./vpl3J'2 ;
C = ltb'lts;
lE0] =(WílC)'( C'lltt);// Inf.observada

/(2+vP]3] 3);
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f = ( (vp[2]-2)*vem1 )/(2*(vp[3]-2)); 
// vetor de covariaveis com correcao: 
wa1= zi~(w + a); 
// Vetores e Matrizes 
sij_2f = sij - 2*f; e2s_2f = exp(2*sij-2*f); 
e2s_4f = exp(2*sij_2f); Delta = diag(delta); 
Ef = diag(esfij); Ident= diag(umnt); 
R= diag(sij.*esfij); J= (sij_2f). *esf ij; 
J1 = diag(J); A= zeros(k,1)-zeros(k,1)-r; 
Q = Ef + 2*diag(e2s_2f - e2s_4f); 
D =zeros(nt,1)-zeros(nt,1)-e2s_4f; 
F = (zeros(3,1)-zeros(3,1)-<0;0;1>); 
art = o~o-(a*rt); 
/ *Vetor escore completo p/ cada grupo: *I 
Sb = (m'*(Ef-Delta)*wa1 + A*a) ./vp[3] ; 
Ss = (m'*(J - delta.*(sij+1)) ) . /vp[3]; 
St = hi./2; 
S = Sb-ss-st; // S = (S1', .. ,Sk')' 
I* Covariancia amostral de S = 
Matriz de produtos cruzados (Notacao: B))*/ 
B[O] = S'*S; 
//Escore total p/ teta: 
Stk[O] = sumc(hi)/2;// soma de St 
/* CALCULO ANALITICO DA 

MATRIZ DE INFDRMAÇAO OBSERVADA */ 
//Itt => I. te:ta . teta (escalar): 
Itt = sumc( hi.-2)/(4); 
//Its => ! . sigma.teta (escalar) : 
ts1 = (m'(esfij-delta)-.5) .*(m'(sij_2f .* esfij)); 
ts2 = m'(sij_2f.*e2s_2f -(sij-4*f).*e2s_4f); 
Its = (umk'(ts1 - ts2 + hi.*vp[3]-2))./(vp[3J-3); 

// Itb => !.teta.beta ( 1 x 3) 
Itb = (umnt')*((2*(Ef-Delta)*m*m'*Ef - Q)*wa1 + 2*a.*D) ./(2*vp[3]-3); 

// Ibb => !.beta.beta ( 3 x 3) 
Ibb = wa1'*Ef*wa1 - vem1.*rt.*F; 
// Ibs => !.beta.sigma (3 x 1) 
Ibs = wa1'J1*umnt + art'; 
li=> I . sigma.sigma(1x1) 
Iss = sumc(((sij-2*f) . ~2) .*esfij) + rt.*(1-2*f); 
W1 = ((Ibb-Ibs) 1 ((Ibs')-Iss)) ./vp[3]~2 ; 
C = Itb- Its; 
I[O] = (W11C) - ( C'IItt ); // Inf.observada 
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lobsEo] = ltt -(ltb'lts)nnvert(wl)+(ltb' llts) ;
return 1; // 1 indica sucesso

maino
{ decl dfunc,mhess,hi,h,hil,hl,si.j ,esíij ,iri,irc,erro;

decl Stk, erromed,Zc,Zhc,Vc,Vhc,Zi.,Zo,Zs,Zh,Vi,Vhi
decl umnt,umk,B,linv,loba,G,Gtt,W,l;
decl vem,teta,cens,:f, conjunto,censteo,v ,vl;
decl vparc ,vpari. ,vparcl, vparc2 ,vpari.l ,vpari2;
decl nrepl i.cas ,i. ,j ,l,tenpo,pc,pcensura,pcl;
decl nnegZc ,nnegZI,nnegZo ,nnegZs ,niri ,ni.rc ;

decl nrejZc ,nrejZhc ,nrejZI,nrejZo ,nrejZs ,nrejZh;
decl lcens30,lcens50,lcens80,vparc3 ,vpari3,nteta;
decl ml , conjuntol ,pzc,pzcl,pzhc,pzhcl;
decl pzi. ,pzi.l ,pzo,pzol,pzs,pzsl,pzh,pzhl ;

tconv.i, nconv.c , ncõnv-lf, nconv.c]. ;
tempo ; timerO ;

nreplicas = 1;
k = 80; ni.= 5;

n = constant (ni ,k, l) ;
nt=sumc(n) ; // total da amostra = nt
umnt = ones(nt,l); umk = ónes(k,l);
zl = 1'(rann(nt,1)+2);//covariavel medida s/erro
x = rann(nt,l)+l ; // cõvariável nao obsservada
xl = zl'x ; m unit(k)#+ones(ni,l);
pcl-99;
pzc[;0 ;pzhc ]-:0 ; pzi]:0; pzo1:0 ;Pzs]:0 ; pzh]=0 ;
pzc:<0,0,0,0>;pzhc-<0,0,0,0>; pzi=<0,0,0,0>;
pzo:<0, 0 , 0, 0> ; pzs:<0,0 ,0, 0>;pzh=<0 , 0 ,0 ,0>;
beta = <0.5; 0.8; 1>; sigla = 0.75;

/+ 0 parâmetro p da di.stribuicao da censura aleat
{C'U(0,p)}, determina '%. de censuras na amostra
deck semente ;

print("\n RESULTADOS DO PROGRAMA testecorr4.si.m.oxi');
pTi.rit( n \n -- -- ---- -- ---- -- ---- ---- -- ---- -- -- -- ---- -- -- -- -- ---- ---- ------ -- ---- .. . . .ii )

for (1 = 0; 1 <= 5; ++1)

}

l

//

//

{

// k grupos de tamanho ni

vem = 1/5; // sequencia para vara.anciã do

//erro de medidaÍ0,0.2,0.4,0.6.0.8,1}
print("\n Variância do Erro de Medi.da: -',vem,'' ") J
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Iobs[O] = Itt -(Itb-Its)*invert(W1)* (Itb' IIts); 
return 1; // 1 indica sucesso 

} 

main() 
{ decl dfunc,mhess,hi,h,hi1,h1,sij,esfij,iri,irc,erro; 

decl Stk, erromed,Zc,Zhc,Vc,Vhc,Zi,Zo,Zs,Zh,Vi,Vhi 
decl umnt,umk,B,Iinv,Iobs,G,Gtt,W,I; 
decl vem,teta,cens,f, conjunto,censteo,v ,vi; 
decl vparc,vpari,vparc1,vparc2,vpari1,vpari2; 
decl nreplicas,i,j,l,tempo,pc,pcensura,pc1; 
decl nnegZc,nnegZi,nnegZo,nnegZs,niri,nirc ; 
decl nrejZc,nrejZhc,nrejZi,nrejZo,nrejZs,nrejZh; 
decl lcens30,lcens50,lcens80,vparc3,vpari3,nteta; 
decl m1,conjunto1,pzc,pzc1,pzhc,pzhc1; 
decl pzi,pzi1,pzo,pzo1,pzs,pzs1,pzh,pzh1; 
crnct nconv_i,nconv_c,nconv_i!,nconv_c ; 
tempo = timer(); 

//--------------------------- ------- --------------
nreplicas = 1; 
k = 80; ni= 5; // k grupos de tamanho ni 

1/-------------------------------------------------
n = constant(ni,k,1); 
nt=sumc(n); // total: da amostra= nt 
umnt = ones(nt,1); umk == on.es.(k,1); 
z1 = 1~(rann(nt,1)+2);//covariavel medidas/erro 
x = rann(nt, 1)+1 ; / / cov.ariável nao obsservada 
xi= z1~x; m = unit(k)**ones(ni,1); 
pc1=99; 
pzc1=0;pzhc1=0;pzi1=0;pzo1=0;pzs1=0;pzh1=0; 
pzc=<0,0,0,0>;pzhc=<O,O,O,O>; pzi=<0,0,0,0>; 
pzo=<O,O,O,O>;pzs=<0,0,0,0>;pzh=<O,O,O,O>; 
beta= <0 .5; 0.8; 1>; sigma= 0.75; 

I* O parametro p da distribuicao da censura aleat. 
{c~u(O,p)}, determina% de censuras na amostra 
decl semente; 
print( 11 \n RESULTADOS DO PROGRAMA testecorr4_sim.ox 11

); 

print( 11 \n --------------------------------------- 11
), 

for (1 = O; 1 <= 5; ++l) 
{ 

vem= 1/5; // sequencia para variancia do 
//erro de medida {0,0.2,0.4,0.6.0.8,1} 

print( 11 \n Variancia do Erro de Medida: 11
, vem, 11 11

); 
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conjunto=O; vpari3=0;vparc3:0;
nconv.lImO; nconv.cImO;

for (i = 0; i <= 6; ++i)

teta = i./10;//sequencia de 0 a .6 de salto
print("\n \n teta: '',teta,'' ");
nnegZc=0; nnegZI.=0; nnegZo=<0,0,0 ,0>;
nnegZs=0;ni.rc=0; niri=0;
nrejZc=<0,0,0,0>; nrejZhc=<0,0,0,0>;
nrejZI.=<0,0,0,0>; nrejZo=<0,0,0,0>;
nrejZs=<0,0,0,0>; nrejZh=<0,0,0,0>;
nconv.i=<0,0,0,0>; nconv.c=<0,0,0,0>;
j=í ; pc =0; vparc2=0; vpari2=0;
while (j <= nreplicas)

vparil:<0,0,0,0,0>; vparcl-<0,0,0,0,0>;
/+ GERAÇÃO DA AMOSTRA

// Geracao do log dos tempos de vi.da
erro = log (ranexp (nt, l, l)) ;
v = rann(k,l); vl = m#v;

y = (teta'0.5) .+vl + xl#beta + sigma.berro;
//Geracao das (log) censuras aleatorias
[cens30;].og(100+ranu(nt , ])) ;
lcens50=1og(40+ranu(nt , l)) ;

lcens80:1og(8+ranu(nt,l));
lcens = 100'lcens30'lcens50'lcens80:
/+COVARIÁVEL MEDIDA COM ERRO

-+/

erromed = rann(nt,l);
w = x + (vem'0.5).+erroned;
// vem: varianci.a do erro de medida
wl = zl'w ;
// wl: matriz de covari.aveis observadas
pcensura = O;
for (cena = 0; cena <=3; ++cens)
{ de[ta = y.< ]cens]] [censl;

r = m'delta;
rt = sumc(r) ;

y[ = y.+de]ta + ]cens]] [cens] .#(]-deita);
pcensura = pcensura'(nt-rt)/nt;// 'Z. cens
vparc : betajsigmaj0; // valores i.ni.dais

{

{

+/

l
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conjunto=O; vpari3=0;vpare3=0; 
neonv_i1=0; 

for (i = 
{ 

neonv_e1=0; 
O; i <= 6; ++i) 

teta= i/10;//sequeneia de O a .6 de salto .1 
print("\n \n teta: 11 ,teta, 11 11

); 

nnegZe=O; nnegZi=O; nnegZo=<0,0,0,0>; 
nnegZs=O;nire=O; niri=O; 
nrejZe=<0,0,0,0>; nrejZhe=<0,0,0,0>; 
nrejZi=<0,0,0,0>; nrejZo=<0,0,0,0>; 
nrejZs=<0,0,0,0>; nrejZh=<0,0,0,0>; 
neonv_i=<0,0,0,0>; neonv_e=<0,0,0,0>; 
j=1 ; pe =O; vpare2=0; vpari2=0; 
while (j <= nreplieas) 
{ 

vpari1=<0,0,0,0,0>; vpare1=<0,0,0,0,0>; 
f* GERAÇAO DA AMOSTRA 
------------------- *I 
// Geraeao do log dos tempos de vida 
erro= log(ranexp(nt,1,1)); 
v = rann(k,1); vi= m*v; 
y = (teta-o.5).*v1 + x1*beta + sigma.*erro; 
//Geraeao das (log)eensuras aléatorias 
leens30=log(100*ranu(nt,1)); 
leens50=log(40*ranu(nt,1)); 
leens80=log(8*ranu(nt,1)); 
leens= 100-leens30-leens50-leens80; 
/*COVARIÁVEL MEDIDA COM ERRO 
------------------------*! 

erromed = rann(nt,1); 
w = x + (vem-0.5) . *erromed; 
// vem: varianeia do erro de medida 
w1 = z1~w ; 
// w1: matriz de eovariaveis observadas 
peensura = O; 
for (eens = O; eens <=3; ++eens) 
{delta= y.< leens[] [eens] ; 

r = m'delta; 
rt = sume(r); 
y1 = y.*delta + leens[] [eens] .*(1-delta); 
peensura = peensura-(nt-rt)/nt;// % eens 
vpare = betalsigmalO; // valores iniciais 
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/+
vparz : vparc;

MÉTODO DO ESCORA CORRIGIDO

veml = vem; //vem:vara.ano.a do erro de medida
ESTIMACAO CORRIG.[DA, SOB HO :TETA=O

irc = MaxBFGS(fweibull ,&vparc ,&dfunc,O,TRUE) ;

// agora vparc : estimados corrigido
if(irc 1= MAX.CONV && irc 1= MAX.WEAK.CONV)
{vparc = <0;0;0;0;0>;/+ Atribuo zero
aos valores está.nados i.ncorretamente
para nao altera a media das estimati.vaso/}
nirc= nirc +irc;
vparc[ : vparc].]vparc';

TESTES BASEADOS NO ENCORE CORRIGIDO

+/

#/

/#

/+

if(irc == MAX.CONV 1 1 irc == MAX.WEAK.CONV)

nconv.c]cens] = nconv.cEcensl+l;
fcovescore(vparc , &Stk , &Vhc , &B , &l ,&lobs) ;
pri.nt ("Informação Observada'' , l) ;

// Estatística Hanerle(1990)corrigi.da: Zhc
hl=Stk+(vparcl31'2)#2;
//Vhc = varianci.a calculada em fcovesc;
Zhc = hl/(Vhc'0.5);
if (Zhc > 1.64) { ++nrejZhclcensl; }

// Está.mador sandwich(G) numerico
linv = invert(1);
G = ]inv#B#]inv; Gtt = G]4] [4] ;
// Estatística Zc (Gimenez,1997)
Vc = (lobs'2)+(Gtt);// varianci.a corri.g
if (Vc <= 0) { ++ nnegZc; Zc = O;}
if (Vc > 0)

{ Zc = Stk/(Vc'0.5);
if (Zc > 1.64) C ++nrejZclcensl; }

+/

{

---FIM METIDOS DO ESCORA CORRIGIDO-----+/

}
}

/+

/+
MÉTODOS INGÉNUOS
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vpari = vparc; 
/*------------------------------------------

MÉTODO DO ESCORE CORRIGIDO 
------------------------------------------*! 

vem1 = vem; //vem :variancia do erro de medida 
I* ESTIMACAO CORRIGIDA, SOB HO:TETA=O 

............................ . .. -*I 
ire= MaxBFGS(fweibull,&vparc,&dfunc,O,TRUE); 
// agora vparc = estimador corrigido 
if(irc != MAX_CONV && ire != MAX_WEAK_CONV) 
{vparc = <O;O;O;O;O>;I* Atribuo zero 
aos valores estimados incorretamente 
para nao altera a media das estimativas*/} 
nirc= nirc +ire; 
vparc1 = vparc1lvparc'; 

TESTES BASEADOS NO ESCORE CORRIGIDO 
.. . ... . ... . . . ..... . ..... .. . ....... *I 

if(irc == MAX_CONV 11 ire== MAX_WEAK_CONV) 
{ 

nconv_c[cens]= nconv_c[cens]+1; 
fcovescore(vparc,&Stk,&Vhc,&B,&I,&Iobs); 
print ( 11 Informaçao Observada", I) ;. 
// Estatística Hamerle (1990)-corrigida: Zhc 
h1=Stk*(vparc[3]-2) *2 ; 
//Vhc = variancia calculada em fcovesc; 
Zhc = h1/(Vhc ~o.5) ; 
if (Zhc > 1.64) { ++nrejZhc[cens]; } 

// Estimador sandwich(G) numeri co 
Iinv = invert(I); 
G = Iinv*B*Iinv; Gtt = G[4] [4] ; 
// Estatística Zc (Gimenez , 1997) 
Vc = (Iobs-2) * (Gtt);// variancia corrig 
if (Vc <= O) { ++ nnegZc; Zc = O;} 
if (Vc > O) 

} 

{ Zc = Stk/(vc ~o. 5); 
if (Zc > 1.64) { ++nrejZc[cens]; } 

} 

/ *-------FIM METODOS DO ESCORE CORRIGIDO-----*/ 

/ *- - ----------------------------------------
MÉTODOS INGENUOS 
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veml = 0; /#Atribuindo zero aa vara.anciã do
obtenho os métodos sem correcao+/

ESTIMACAO INGENUA, SOB HO:TETA=O

iri. = MaxBFGS (fweibull ,&vpari ,&dfunc,0,TRUE) ;

// agora vpari: esticador i.ngenuo
if(iri 1= MAX.CONV && iri. 1= MAX.WEAK.CONV)
{vpari = <0;0;0;0;0>;
vpari.l = vpari.llvpari';

TESTES ESCORA INGENUOS

i.f(i.ri. == MAX.CONV 1 1 i.ri == MAX.WEAK.CONV)

nconv.i.[cens] = nconv.i.[censJ+];
fcovescore(vpari , &Stk , &Vhi , &B , &l ,&l obs) ;
// Estat i.stica Hamerle : Zh
hl=Stk+(vparil31'2)#2;
//Vhi calculada na funcho fcovescore:
Zh = hl/(Vhi'0.5); //; print(" Zh ",Zh);
if (Zh > 1.64) { ++nrejZhlcensl; }

// Está.mador sandwich(G)
li.nv = invert (1) ;
G = ]inv#B+]inv; Gtt = G]4] [4] ;
// Estati.sti.ca Zi. (Simi.lar a Zc)

Vi. = (lobs'2)+(Gtt);// vara.anciã ing
ií (Vi. <= 0) { ++ nnegZi; Zi. = 0;}
if (vi > O)

{ Zi = Stk/(Vi'0.5);
if (Zi > 1.64) { ++nrejZiEcensl; }

#/

#/

}

+/

{

EM,

/+

/#
niri= ni.ri+iri;

// Estatística Zo (Inf. observada)
if ([obs <= 0) { ++ nnegZorcens] ; Zo
if (lobs > 0)

{Zo = Stk/(loba'0.5);
if (Zo > 1.64) { ++nrejZolcensl; }

}

}

0;}

// Estati.stica Zs(Est.sandwich)
if (Gtt <= 0) { ++ nnegZs; Zs = 0;}
i:f (Gtt > O)

{Zs = Stk#(Gtt'0.5);
if (Zs > 1.64) C ++nrejZslcensl; }
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------------------------------------------*! 
vem1 = O; / *Atribuindo zero aa variancia do EM, 

obtenho os métodos sem correcao*/ 
I* ESTIMACAO INGENUA, SOB HO:TETA=O 

... . . . ..... . .. . ... . . .. . . ....... . *I 
iri = MaxBFGS(fweibull,&vpari,&dfunc,O,TRUE); 
// agora vpari = estimador ingenuo 
if(iri != MAX_CONV && iri != MAX_WEAK_CONV) 
{vpari = <O;O;O;O;O>; } 
vpari1 = vpari1lvpari'; niri= niri+iri; 

f * TESTES ESCORE INGENUOS 
.. ... ..... .... . ....... *I 

if(iri == MAX_CONV 11 iri == MAX_WEAK_CONV) 
{ 

nconv_i[cens] = nconv_i[cens]+1 ; 
fcovescore(vpari,&Stk,&Vhi,&B,&I,&Iobs); 
// Estatística Harnerle: Zh 

· h1=Stk*(vpari[3] - 2)*2; 
//Vhi calculada na funcao fcovescore ; 
Zh = h1/ (Vhi -o. 5) ; / / print ( 11 Zh 11

, Zh) ; 
if (Zh > 1 .64) { ++nrejZh[cens]; } 

// Est i mador sandwich(G) 
· Iinv = invert (I); 
G = Iinv*B*Iinv; Gtt = G[4] [4] 
// Es tatís tica Zi (Similar a Zc) 
Vi = (Iobs-2) * (Gtt) ; // variancia ing 
if (Vi <= O) { ++ nnegZi ; Zi = O;} 
if (Vi > O) 

{ Zi = Stk/(Vi-0.5); 
if (Zi > 1.64) { ++nr ejZi[cens] ; } 

} 

// Estatística Zo (Inf. observada) 
if (Iobs <= O) { ++ nnegZo [cens] ; Zo = O;} 
if (Iobs > O) 
{Zo = Stk/(Iobs-0.5); 
if (Zo > 1. 64) { ++nrejZo[cens]; } 

} 

// Estatística Zs (Est . sandwich) 
if (Gtt <= O) { ++ nnegZs; Zs = O;} 
if (Gtt > O) 

{Zs = Stk* (Gtt - 0.5); 
if (Zs > 1.64) { ++nrejZs[cens]; } 
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--FIM MÉTODOS INGENUOS--------------- +/
} //Fim do laço "for -> cena" (nível.s de censuras)
pc : pc + pcensura; vparc2 :vparc2+vparcl;
vpari2 :vpari.2+vparil;
/# vpar.2 e uma matei.z com a soma das está.nativas.
Cada linha representa um vetou de (somas de) estimativas,
obtidas para cada 'Z. de censuras na anostra. A la linha
(linha zero no oxl) é nula, e será i.gui.notada,a 2a possui as
estimati.va p/ a amostra sem censuras,a 3a p/ 30% de censuras,
a 4a p/ 50% 5a p/ 80% de censuras +/

} // Fim do laço ''while -> replicas''
conjunto = conjuntojteta;
nconv.il=nconv.ill nconv.i' ;
nconv.cl=nconv.cllnconv.c';
pcl ; pcll(pc/nreplicas);
censteo = <0,30,50,80>;
for (cena = 0; cens <=3; ++cens)
{/# Calculo do valor medio das estimati.vas

com respeito ao numero de convergenci.as
para cada proporcao de censuras+/
vparc2]cens+]JE] = (vparc2]cens+]]]] ./nconv.cEcens]);
vpari.2]cens+]]]] =(vpari2Ecens+]]]] ./nconv.i]cens]);
/# Calculando o poder, relata.vo ao numero de
convergencias para cada % de censuras +/
pzcrcens] = nrejZcEcens]/nconv.c]cens] ;
pzhclcens] = nrejZhc]cens]/nconv.c]cens] ;
pzilcens] = nrejZi]cens]/nconv i]cens] ;
pzolcens] = nrejZoEcens]/nconv.i]cens] ;
pzslcens] = nrejZsEcens]/nconv.iEcens] ;

pzhlcens] = nrejZh]cens]/nconv.i]cens] ;

// Poder dos testes corri.gados
print(''\n('',censteo]cens] ," 'Z.)'') ;
print(" P.Zc: '',pzc]cens] ,'' P.Zhc: '',pzhc]cens] ,

'' irc : " ,ni.rc/nreplicas) ;

// Poder dos testes i.ngenuos
pri.nt(" P.Zi: '',pzi.[cens] , '' P.Zo: '',pzo]cens],

'' (n.]obs<0:",nnegZo]cens],")'', '' P.Zs: '',pzs]cens],
P.Zh: '',pzhEcens]);

}
}

/+

}
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} 
} 

f* --------FIM MÉTODOS INGENUOS--------------- *f 
} //Fim do laço "for-> cens" (niveis de censuras) 
pc = pc + pcensura; vparc2 =vparc2+vparc1; 
vpari2 =vpari2+vpari1; 
I* vpar_2 e uma matriz com a soma das estimativas. 
Cada linha representa um vetor de (somas de) estimativas, 
obtidas para cada% de censuras na amostra. A 1a linha 
(linha zero no ox!) é nula, e sera iguinorada,a 2a possui as 
estimativa p/ a amostra sem censuras,a 3a p/ 30% de censuras, 
a 4a p/ 50% 5a p/ 80% de censuras *I 
j++; 
} // Fim do laço 11 while -> replicas" 
conjunto= conjuntolteta; 
nconv_i1=nconv_i1lnconv_i'; 
nconv_c1=nconv_c1lnconv_c'; 
pc1 = pc1l(pc/nreplicas); 
censteo = <0,30,50,80>; 
for (cens = O; cens <=3; ++cens) 
{/* Calculo do valor.· medio das estimativas 

com respeito ao numero de convergencias 
para cada proporcao de censuras*/ :: 

} 

vparc2 [cens+1] [] = · (vparc2 [cens+1] [] . /nconv _c[cens]); 
vpari2 [cens+1] [] = (vpari2 [cens+1].[J . /nconv_i[cens]); 
I* Calculando o poder, relativo ao numero de 
convergencias para cada% de censuras *I 
pzc[cens] = nrejZc[cens]/nconv_c[cens]; 
pzhc[cens] = nrejZhc[cens]/nconv_c[cens]; 
pzi[cens] = nrejZi[cens]/nconv_i[cens]; 
pzo[cens] = nrejZo[cens]/nconv_i[cens]; 
pzs[cens] = nrejZs[cens]/nconv_i[cens]; 
pzh[cens] = nrejZh[cens]/nconv_i[cens]; 
// Poder dos testes corrigidos 
print("\n(" ,censteo[cens], 11 %) 11

); 

print( 11 P .Zc: 11 ,pzc[cens], 11 P.Zhc: 11 ,pzhc[cens], 
11 irc : 11 ,nirc/nreplicas); 

// Poder dos testes ingenuos 
print( 11 P.Zi : 11 ,pzi[cens], 11 P . Zo : 11 ,pzo[cens], 

11 (n . Iobs<O: 11 ,nnegZo[cens], 11
) 

11
, 

11 P .Zs: 11 ,pzs [cens], 
11 P .Zh: 11 ,pzh[cens]); 

131 



/+ Acumulando o poder para exportar (arquivo externo)
pzcl - pzcllPzc; pzhcl - pzhcllpzhc;
pzj.l = pzillPzj.; pzol : pzollPzo;
pzsl ; pzsllPzs; pzhl ; pzhllpzh; #/
vparc3 : vparc31 (vparc211:] []); vpari3 : vpari31 (vpari211:] []);

} // Fi.m do laço "for -> teta''
nteta = si.zero(conjuntoE]:]) ;// numero de "tetas'-
ml = unit(nteta)++ones(4,1); /# vetar coluna com 4 repeticoes para

cada teta, relativo aos 4 níveis de censura ( 0%,30%, 50%, 80%) +/
conj unto] = m]#conjunto [1:] ;
pri.nt(n\n\n Esticadores mv CORRIGIDOS sob Ho:teta=0, para cada teta",
"\n (media das '',nreplicas,'' repli.cas, con varianci.a do EM = '',vem,")");
print("\n teta alfa0 betaz0 betax0 sigma0
No.Converg'');
print(conjuntos'vparc3E1:].[: 3] 'nconv.c]]]:]) ;
print("\n\n Estimadores mv INGENUOS sob Ho:teta=O, para cada teta'i ,
''\n (media das '',nrepli.cas," replicam, com vara.anciã do EM = '',vem,")")
pri.nt("\n teta alfa0 betaz0 betaxO sigma0
No.Converg");
pri.nt(conjuntos'vpari311 :1[ : 3] 'nconv.i]]]:]) ;
} // Fim do laço for (vem)

print(!'Poder Zc ",pzc]E]:] []) ;print("Poder Zhc",pzhc]E]:] [])
print("Poder Zi. -]-,pzi]]]:] []);pri.nt("Poder Zo ",pzo]]]:] []);
print("Poder Zs .",pzs]]]:J]]);print("Poder Zh ",pzh]E]:J]]) ;
/ + savemat(''D:\\Dione\\tese\\poderzc.dat'' ,pzc]E]:] []);
savemat("D: \\Dione\\tese\\poderzhc. dat'' ,pzhc]]] :]]]) ;

savemat("D: \\DI.one\\tese\\poderzi. . dat" ,pzi]]] :]]]) ;

savemat("D : \\Dione\\tese\\poderzo . dat '' , pzo]E] :]]]) ;

savemat("D: \\Dione\\tese\\poderzs. dat'' ,pzs]]] :]E]) ;
savemat("D:\\Digne\\tese\\poderzh.dat" ,pzh]]]:]]]) ; +/

print("\n \n Proporcoes de censuras: '',meanc(pc]]]:]]]:])
''\n"," Parâmetros que geram as amostras:"
'' beta = (",doub]e(betaE0]),", ",doub]e(beta]]]),", ",

double(betaE2]), "), sigma = '', sigla,
"\n Tamanho da amostra: ",double(nt) ,

' ( '',k,'' grupos de tamanho '',ni.,")",
'\n Numero de repli.cas = -' ,nreplicas,
"\n Tempo gasto = '',timespan(tempo) , "\n'');

)

} // Fim do programa princi.pal
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I* Acumulando o poder para exportar (arquivo externo) 
pzc1 = pzcilpzc; pzhc1 = pzhcilpzhc; 
pzi1 = pziilpzi; pzo1 = pzoilpzo; 
pzs1 = pzs1lpzs; pzh1 = pzhilpzh; *I 
vparc3 = vparc31 (vparc2[1:] []); vpari3 = vpari3I (vpari2[1 : ] []); 

} // Fim do laço "for-> teta" 
nteta = sizerc(conjunto[1:]);// numero de 11 tetas 11 

mi= unit(nteta)**ones(4,1); I* vetor coluna com 4 repeticoes para 
cada teta, relativo aos 4 niveis de censura ( 0%,30%, 50%, 80%) *I 

conjuntai= m1*conjunto[1:]; 
print( 11 \n\n Estimadores mv CORRIGIDOS sob Ho:teta=O, para cada teta", 
11 \n (media das 11 ,nreplicas, 11 replicas, com variancia do EM= 11 ,vem, 11

)
11
); 

print ( 11 \n teta alf aO betazO betaxO sigmaO 
No.Converg"); 
print (conjunto1 ~vparc3 [1: l [: 3] ~nconv _c1 [1:]); 
print( 11 \n\n Estimadores mv INGENUOS sob Ho:teta=O, para cada teta", 
11 \n (media das 11 ,nreplicas, 11 replicas, com variancia do EM= 11 ,vem -, 11

) 11
) ; 

print ( 11 \n teta alf aO betazO betaxO sigmaO 
No . Converg 11

); 

print(conjunto1 - vpari3[1:] [ : 3]-nconv_i1[1:]); 
} // · Fim do laço for (vem) 
print("Poder Zc 11-,pzc1[1 : ][]) ;print( 11 Poder Zhc 11 ,pzhc1[1:][]); 
print("Poder Zi -'' ,pzi1[1 :] []) ;print( 11 Poder Zo 11 ,pzo1[1 :] []) ; 
print ("Poder Zs 11 ,pzs1 [1: J []) ;print ("Poder Zh 11 ,pzh1 [1: J []); 
/ * savemat ( 11 D: \ \Dione\ \tese\ \poderzc. dat" ,pzc1·[1: J []); 
savemat("D:\\Dione\\tese\\poderzhc.dat" ,pzhc1[1:] []); 
savemat ( 11 D: \ \Dione \\tese\ \poderzi. dat", pzi1[1: J []) ; 
savemat( 11 D:\\Dione\\tese\\poderzo.dat" ,pzo1[1:] []); 
savemat ( 11 D: \ \Dione \\tese\ \poderzs. dat 11

, pzs 1 [1: J []) ; 
savemat ("D : \ \Dione\ \tese\ \poderzh. dat", pzh1[1: J []); *I 
print("\n \n Proporcoes de censuras : ",meanc(pc1[1:][1:]), 
11 \n 11

," Parametros que geram as amostras: 11
, 

"beta= ( 11 ,double(beta[0]), 11
, 

11 ,double(beta[i]), 11
, " 

double(beta[2]), "), sigma=", sigma, 
11 \n Tamanho da amostra: ",double(nt), 
11 

( ",k," grupos de tamanho 11 ,ni, ") 11
, 

11 \n Numero de replicas= 11 ,nreplicas, 
11 \n Tempo gasto= 11 ,timespan(tempo), 11 \n 11

); 

} // Fim do programa principal 
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Apêndice C

Programas para Aplicações

C.l Ajuste de Dados Correlacionados com o NLMIXED do SAS

Dados Simulados -(ordenados)
data wei.bullea;
input sub y delta z x;
datali.nes;

1.0000 ; 0.46410
1.0000. 1.2079
1.0000 . -0.28050
1.0000 : -1.0180
1.0000 1.2433
2.0000 1.8487

o..oooo
l.oooo
l..oooo
l.oooo
l.oooo
o.oooo

2.2307
2.8913
2.3651
0.4865
1.1331
2.8903

2.2827
1.1271
1.4025
0.4941
1.3939
2.3507

20.000 2.5582 1.0000 0.90644 0.39769
run;
proc nlmi.xed

data=wei.bullea;
parms beta0=0.22 betal=0.837
bounds sigina, teta>= 0;
eta = betal+z + beta2+x + u:

s = (y-eta) /sigma;
logp = deltas(s-log(sigma))-
model y ' general(logp);
random u ' normal(betão,teta)
run:

beta2=1.283 si.gma=l 43 teta=0.2

exp(s)

subject=sub
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Apêndice C 

Programas para Aplicações 

C.1 Ajuste de Dados Correlacionados com o NLMIXED do SAS 

Dados Simulados - (ordenados) 

data weibul l ea; 
input sub y delta z x; 
datal ines ;- . 

1.0000 , 0 . 46410 
1.0000 1 . 2079 
1.0000 -0.28050 
1. 0000 ,. -1 . 0180 
1.0000 1.2433 
2 . 0000 1.8487 

20.000 2.5582 
run; 
proc nlrnixed 

data=weibullea; 

O-. 0000 
1 . 0000 
1.0000 
1 . 0000 
1.0000 
0.0000 

1 . 0000 

2.2307 2.2827 
2 . 8913 1 . 1271 
2 . 3651 1.40?5 · 

-0.4865 0.4941 
1.1331 1. 3939 . 
2.8903 2.3507 

0.90644 0 . 39769 

parrns beta0=0.22 beta1=0.837 beta2=1.283 sigrna=1.43 teta=0 . 2 ; 
bounds sigma, teta>= O; 
eta = beta1*z + beta2*x + u; 
s = (y-eta)/sigma; 
logp = delta*(s-log(sigma))- exp(s); 
rnodel y ~ general(logp); 
randorn u - normal(betaO,teta) subject=sub; 
run; 
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Dados sobre Memória Espacial (não ordenados)

data laten íi.xa;
input obs gtrat rato dia tempo tens.dia delta tent.tot;
y=log (tempo) ;
datalines;

é

4

l 2 3

2 3

3 2 3

2 3
5 2 3

l
2
3
4
5

70
43
37

120
77

l
l
l
Í
l

l
l
l
0
l

l
3
5
7
9

24
26
28

894
895
896

37
37
37

12
13
Í4

14
12
5

2
2
2

l
l
l

run;
proa soft data

by rato;
run;

proc nlmi.xed cov
data=laten.fixa;
parms b0=5.4 bgdv=-0.23 bcont=-0.45 btt=-0.09
btt.td =0.02 si.gma=Q.9 teta=0. 1;
bounds sigma, teta>=.O;
if(gtrat=2)then cont=O
if(gtrat=2)then gdv=l
if(gtrat=1)then cont=O;
if(gtrat=1)then gdv=0 ;
if(gtrat=3)then cont=1;
if(gtrat=3)then gdv=O;
eta = bgdv+gdv + bcont+cont + btt#tent.tot +

+ btt.td+(tent.di.a+tent.tot) + u;
s = (y-eta) /sigla;
logp = deltas(s-log(sigla))- exp(s) ;
model y
random u
run J

laten.fi.xa;

btd=-0.5

btd+tent di.a

general(logp);
' normal(bO,teta) subject=rato;
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Dados sobre Memória Espacial -

data laten_fixa; 
input obs gtrat rato dia tempo 
y=log(tempo); 
datalines; 

1 2 3 
2 2 3 
3 2 3 
4 2 3 
5 2 3 

894 1 37 
895 1 37 
896 1 37 

run; 
proc sort data = laten_fixa; 

by rato; 
run; 

proc nlmixed cov 
data=laten_fixa; 

(não ordenados) 

tent_dia delta tent_ tot; 

1 70 1 
2 43 1 
3 37 1 
4 120 1 
5 77 1 

12 14 2 
13 12 2 
14 5 2 

parms b0=5. 4 bgdv=~O. 23 bcont=-0. 45 btt=-0. 0-9 btd=-0. 5 
btt_td =0 . 02 sigma=0.9 teta=0.1; 
bounds sigma, teta>= · O; 
if(gtrat=2)then cont=O ; 
if(gtrat=2)then gdv~1 ; 
if(gtrat=1)then cont=O; 
if(gtrat=1)then gdv=O ; 
if(gtrat=3)then cont=1; 
if(gtrat=3)then gdv=O; 

1 
1 
1 
o 
1 

1 
1 
1 

eta = bgdv*gdv + bcont*cont + btt*tent_tot + btd*tent_dia 
+ btt_td*(tent_dia*tent_tot) + u; 
s = (y-eta)/sigma; 
logp = delta*(s-log(sigma))- exp(s); 
model y - general(logp); 
random u - normal(bO,teta) subject=rato; 
run; 
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7 
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24 
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C.2 Teste de Encore de Homogeneidade no S-Plus
# a. PRELIMINARES

# ler dados: attach(laten.fi.xa)
n <- suinmary(as.factor(rato)) ; # variável que i.dentifica os grupos
k <- length (n) ;
nt <- sum(n)

# cri.acho da matei.z m

i<- l
m <- matrix(0,ncol=k,nrow=nt)
whi.le (i. < k+l)

{if (i == 1) { m[,i.] <- c(rep(],n]]]), rep(0,nt-n]]])) }

if (i. == k) { m[,i] <- c( rep(0,nt-n]k]), rep(],n]k])) }
i:f (i ! && i!

{ n[,i] <-

c(rep(O,sum(n]]:i-]])),rep(],n]i]), rep(O,nt-sum(nÍ]:i.]))) }
i <- j. + l

r <- t(nyZ.+oZaas.vector(delta); rt<- sum(delta)
um.nt <- rep(l,nt)

}

# b. ESTIMACAO .DO MODELO DE REG. WEIBULL, SOB HO:TETA=O

# Moda.:ficado p/ cada ajuste:
aj uste.survReg(Surv(tempo , delta)
data=dados , di. st=--we i.bull-' )

# Estimat i.vas dos Parâmetros
gama.est < as.vector(ajuste$coef) # coefi.cientes alfa e beta
sigma.est <- as.vector(ajuste$scale) # parâmetro de escala (sigma)

# c. CALCULO DAS ESTATÍSTICAS DO TESTE DE HOMOGENEIDADE

# ??.yy?:l.?.Tf.::C """', "B ":""''
varl + var2 + varl+var2,

x <-model.matrix(ajuste)
si <-as.vector((log(tempo)- xeZo+%gama. est)/sigma.est)
es <- as .vector(exp(si))
s.es <- si#es ; s2.es <- si#(s.es)
# vetar de somas para cada grupo: multiplicacao por m (nt X
es .grupo <- t(m)o%o+'Z.es
#matrizes :

E<- dias(es); H <- dias(s.es); ].dent <- dias(um.nt)
Delta <- dias( delta) ; G <-2+(E-DeltayZ.+óZom%+%t(m)
# Funcho encore aprox. (S =' dLogveros/dteta, en teta = 0)
Si. <- (es.grupo ' r)'2 - es.grupo # vetou kxl

k)
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C.2 Teste de Escore de Homogeneidade no S-Plus 

# a. PRELIMINARES 
#-----------------
# ler dados: attach(laten.fixa) 

n <- summary(as.factor(rato)); # variavel que identifica os grupos 
k <- length(n); 
nt <- sum(n) 

# criacao da matriz m : 
i<- 1 
m <- matrix(O,ncol=k,nrow=nt) 
while (i < k+1) 
{if (i == 1) { m[,i] <- c(rep(1,n[1]), rep(O,nt-n[1]))} 
if (i == k) { m[,i] <- c( rep(O,nt-n[k]), rep(1,n[k])) } 
if (i !=1 && i!= k) 
{ m[,i] <-

c (rep(O ,sum(n[1: i-1] ).) , rep(1,n [i]), rep (O ,nt-sum(n [1: i]))) } 
i <- i + 1 

} 

r <- t(m)%*%as.vector(delta); rt<- sum(delta) 
um.nt <- rep(1,nt) 

# b. ESTIMACAO DO MODELO DE REG. WEIBULL, SOB HO:TETA=O 
#----------------------- ~-- ·. ----------------------------
# Modificado p/ cada ajuste: 

ajuste_survReg(Surv(tempo,delta)~ var1 + var2 + var1*var2, 
data=dados,dist= 11 weibull 11

) 

# Estimativas dos Parametros 
gama.est <- as.vector(ajuste$coef) # coeficientes alfa e beta 
sigma.est <- as.vector(ajuste$scale) # parametro de escala (sigma) 

# c . CALCULO DAS ESTATISTICAS DO TESTE DE HOMOGENEIDADE 
#---------------------------------------------------------

X <-model.matrix(ajuste) 
si <-as.vector(( log(tempo)- x%*%gama.est)/sigma.est) 
es <- as.vector(exp(si)) 
s.es <- si*es ; s2.es <- si*(s.es) 
# vetor de somas para cada grupo: multiplicacao por m (nt X k) 
es.grupo <- t(m)%*%es 
#matrizes: 
E<- diag(es); H <- diag(s.es); Ident <- diag(um .nt) 
Delta<- diag( delta); G <-2*(E-Delta)%*%rn%*%t(m) 
# Funcao escore aprox . (S =- dLogveros/dteta, em teta= O): 
Si<- (es . grupo - r)~2 - es.grupo # vetor kx1 
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S <- sum(Si )
# 1. Estatisti.ca de Hamerle(1990) (vara.anciã amostral) => ZH:
VI <- var(Si)#(k-l) ; ZH <- S/(yl'0.5)
# 2. Estatística baseada na In:formacao observada
# 2.1 Calculo do denomi.nadar de Zo

l.tt <- sum( Si'2) # => 1.teta.teta (escalar)
l.st <- um.nteZo+'Z.(G - Ident)OZo#%H'Z.#'%.um.nt + 2+S # => 1.sigla.teta(escalar)
[.tg <- um.nt'%.#'%.(G'%.#%E - De].ta)'Z.#'Z.x # => 1.teta.gama (l x p)
l.gg <- t(x)'Z.#'%.E'%.+'%.x # => 1.gama.gama (p x p)
l.gs <- t(x)'%.+%H%+'%.um.nt # => 1.gama.si.gma (p x l)
l.ss <- sum(s2.es)+rt # => 1.sigm.si.gma(escalar)
W <- rbi.nd( cbind(l.gg,l.gs) , cbi.nd(t(l.gs),l.ss) )
l.obs <- 1.tt - cbi.nd(l.tg,l.st)'Z.+'Z.solve(W)%+'Z.rbin(i(t(l.tg) ,l.st)
# 2.2 Estatisti.ca
i.f (l.obs < O) Ccat( "ERRO => ]obs negativo: '',]l.obs); Zo <- 0}
if (l.obs > 0) Zo <- S/(l.obs'0.5)
# 3. Estati.stica baseada na i.nf.de Fi.sher => :Zf
# (Apenas p/ amostras sem censuras)
# 3.1 Calculo do denomi.nados de Zf

trigama.2 <-0.647 # (aproxi.macas dada ein Lawless, pag 512)
l.Fisher <- 2+sum(r'2) + 2+rt - 4'Krt/(trigama.2 +1)
# 3.2 Estati.sti.ca
Zf <-- S/(l.Fi.sher'.5)

# c. RESULTADOS
cat(ti.... ......... . . -' iin\nn

P'ReÉu].tidos dos Testes de Homogeneidade","\n-", ''S = '' ,round(S,digits=2) ,

''\n" , "Zo= '' ,round(Zo,di.gits=4) , '' P-valor = -- ,round(pnorm(-Zo) ,digits=4) ,
'' l.obs= ",round(l.obs,digits=4) ,

''\n" , ''ZH= '' ,round(ZH,diga-ts=4) , " P-valor = " ,round(pnorm(-ZH) ,di.gits=4) ,
' VI = '',round(VI,di.gits=4) ,''\n",''Tamanho da amostra:",nt,
'' (",k, ''grupos com tamanhos de'',min(n) ,"ate",max(n) ,") '' ,"\n-' ,
''Proporcao de censuras: '' ,round(l-rt/nt,di.gits=2) , "\n" ,
'Modelo ajustado : ", ajuste$call,''\n")

} )

/' za rl .

=> Zo
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S <- sum(Si ) 
# 1. Estatistica de Hamerle(1990) (variancia amostral) => ZH : 
Vi<- var(Si)*(k-1) ZH <- S/(V1-0.5) 
# 2. Estatística baseada na Informacao observada => Zo 
# 2.1 Calculo do denominador de Zo 
I.tt <- sum( Si-2) # => I.teta.teta (escalar) 
I.st <- um.nt%*%(G - Ident)%*%H%*%um.nt + 2*S # => I.sigma.teta(escalar) 
I . tg <- um.nt%*%(G%*%E - Delta)%*%x # => I.teta.gama (1 x p) 
I.gg <- t(x)%*%E%*%x # => I.gama.gama (p x p) 
I.gs <- t(x)%*%H%*%um.nt # => I.gama.sigma (p x 1) 
I.ss <- sum(s2.es)+rt # => I.sigm.sigma(escalar) 
W <- rbind( cbind(I.gg,I.gs) , cbind(t(I .gs ),I.ss) ) 
I.obs <- I.tt - cbind(I.tg,I.st)%*%solve(W)%*%rbind(t(I.tg),I.st) 
# 2 .2 Estatistica 
if (I. obs < O) {cat ( "ERRO => Iobs negativo : ", I. obs); Zo <- O} 
if (I.obs > O) Zo <- S/(I.obs~o.5) 
# 3. Estatistica baseada na inf . de Fisher => ·-.zf 
# (Apenas p/ amostras sem censuras) 
# 3 . 1 Calculo do denominador de Zf 
trigama . 2 <-0 . 647 # (aproximacao dada em Lawless, pag 512) 
I . Fisher <- 2*sum(r-2) + 2*rt - 4*rt/(trig~a.2 +1) 
# 3 . 2 Estatística 
Zf <- S/( I .Fisher-.5) 

# c . RESULTADOS 

, , 
. , , .· . . 

c a t ( u . . • . . . . . • . . . . • • • • • • • . . . . • . . . • . . . . . . . . . ·. . . . . : . • . . . . . • • • . •• u ' u \n" , 
11 Resúl tados dos Testes de Homogeneidade 11

, 
11 \n. 11 

·, 
11 S = 11 ,round(S ,digi ts=2), · 

"\n 11
, 

11 Zo= ",round(Zo,digits=4), 11 P-valor = 11 ,round(pnorm(-Zo) ,digits=4), 
11 I . obs= 11

, round (I. obs, digi ts=4) , 
11 \n 11

, 
11 ZH= 11 ,round(ZH,digits=4), 11 P-valor = 11 ,round(pnorm(-ZH) ,digits=4), 

11 Vi = 11 ,round(V1,digits=4), 11 \n", 11 Tamanho da amostra: 11 ,nt , 
11 

(
11 ,k, 11 grupos com tamanhos de 11 ,min(n), 11 ate 11 ,max(n), 11

) 
11

, 
11 \n 11

, 

11 Proporcao de censuras : 11
, round (1-rt/nt ,digi ts=2), 11 \n 11

, 

11 Modelo ajustado : 11 ajuste$call, 11 \n 11
) 
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Apêndice D

Dados das -A-plicações

D.l Droga Carcinogênicat d xl x2 x3 t d
101 0 1 0 0 104 0
49 1 1 '1 0 103 0
104 0 1 :0 1 104 0
104 0 1 0 0 63 0
104 0 1 1 0 10'4 0
104 0 1 0 1 81 0
89 0 1 0 0 104.0
104 0 1 1 0 69 0
104 0 1 0 1 104 0
104 1 1 0 0 104 0
94 0 1 1 0 104 0
77 1 1 0 1 104 0
82 0 1 0 0 83 0
77 0 1 1 0 40 1
104 0 1 0 1 104 0
89 1 1 0 0 104 0
91 0 1 1 0 104 0
90 0 1 0 1 78 0
39 1 1 0 0 104 0
45 0 1 1 0 104 0
50 1 1 0 1 86 1
93 0 1 0 0 55 1

xl
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
Í
l
l
l
l
l
l
l
l
l

x2
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l

x3
0

l
0
0
l
0
0

l
0
0
l
0
0
l
0

0
l
0
0
l
0
0

t
94
76
87
74
102
104
80
45
79
104
104
104
104
76
84
78
72
95
104
77
97
79

d
0
0
0
0
l
0

0
l
0
0
0
0

0

0

l
l
l
0

0

0

0
0

xl
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l

x2
0

0

l
0
0
l
0
0

l
0
0
l
0
0
l
0

0

l
0
0
l
0

x3
l
0

0
l
0
0

l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0

0
l

l
0
l
0
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Apêndice D 

Dados das Aplicações 

D .1 Droga Carcinogênica 
t d xi x2 x3 t d xi x2 x3 t d xi x2 x3 
101 O 1 o o 104 O 1 1 o 94 o 1 o 1 
49 1 1 1 o 103 O 1 o 1 76 o 1 o o 
104 O 1 o 1 104 O 1 o o 87 o 1 1 o 
104 O 1 o o 63 o 1 1 o 74 o 1 o 1 
104 O 1 1 o 104 O 1 o 1 102 1 1 o o 
104 o 1 o 1 81 o 1 o o 104 O 1 1 o 
89 o 1 o o . 104 . O 1 1 o 80 o 1 o 1 
104 O 1 1 o 69 o 1 o 1 45 1 1 o o 
104 O 1 o 1 104 O 1 o o 79 o 1 1 o 
104 1 1 o o 104 O 1 1 o 104 O 1 o 1 
94 o 1 1 o 104 O 1 o 1 104 O 1 o o 
77 1 1 o 1 104 O 1 o o 104 O 1 1 o 
82 o 1 o o 83 o 1 1 o 104 O 1 o 1 
77 o 1 1 o 40 1 1 o 1 76 o 1 o o 
104 O 1 o 1 104 O 1 o o 84 1 1 1 o 
89 1 1 o o 104 O 1 1 o 78 1 1 o 1 
91 o 1 1 o 104 O 1 o 1 72 1 1 o o 
90 o 1 o 1 78 o 1 o o 95 o 1 1 o 
39 1 1 o o 104 O 1 1 o 104 O 1 o 1 
45 o 1 1 o 104 o 1 o 1 77 o 1 o o 
50 1 1 o 1 86 1 1 o o 97 o 1 1 o 
93 o 1 o o 55 1 1 1 o 79 o 1 o 1 
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t d
88 1
96 1
104 0
92 1
104 0
102 1
55 0
104 0
104 0
89 1
104 0
104 0
103 1
91 0
104 0
104 0
102 0
104 0
96 1
104 0
104 0
70 1
104 0

91 0
70 0
92 0
103 1
69 0
91 0
85 0
72 0
104 0
104 0
104 0
74 0
67 1
104 0
68 1
104 0
104 0
104 0
87 0

xl
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l

x2
0
l
0
0
l
0

0

l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0

x3
0

0
l
0
0

l
0
0
l
0

0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0
0
l
0

0
l
0
0
l
0

0
l
0
0
l
0

0

l
0

t d x].
104 0 1
104 0 1
89 0 1
104 0 1
104 0 1
104 0 1
81 1 1
64 1 1
34 1 1
104 0 1
54 1 1
103 1 1
73 1 1
84 1 1
80 1 1
104 0 1
73 0 1
94 1 1
104 0 1
104 0 1
104 0 1
101 1 1
94 0 1
80 1 1
81 1 1
76 0 1
73 1 1
104 0 1
66 1 1
104 0 1
98 0 1
73 0 1
49 0 1
83 0 1
77 0 1
88 0 1
79 0 1
99 0 1
104 0 1
104 0 1
79 1 1381

x2
l
0

0

l
0
0
l
0

0

l
0
0

x3
0
l
0
0
l
0
0

l
0
0
l
0

0
l
0
0
l
0
0
l
0
0

Descai.ção

t = tempo
d = delta

(l=>falha
0=>censura)

0

0
l
0
0
l
0

0
l
0
0
l
0

0
l
0
0
l
0

0
l
0
0
l
0

0
l
0

0

0

l
0
0
l
0

0

l
0
0

0
0

0
0
l

t d xi x2 x3 t d xi x2 x3 Descrição : 
88 1 1 o o 104 o 1 1 o 
96 1 1 1 o 104 o 1 o 1 t = tempo 
104 O 1 o 1 89 o 1 o o d= delta 
92 1 1 o o 104 O 1 1 o (1=>falha 
104 O 1 1 o 104 O 1 o 1 O=>censura) 
102 1 1 o 1 104 O 1 o o 
55 o 1 o o 81 1 1 1 o 
104 O 1 1 o 64 1 1 o 1 
104 O 1 o 1 34 1 1 o o 
89 1 1 o o 104 O 1 1 o 
104 O 1 1 o 54 1 1 o 1 
104 O 1 o 1 103 1 1 o o 
103 1 1 o o 73 1 1 1 o 
91 o 1 1 o • · ': 84 1 1 o 1 
104 O 1 o 1 80 1 1 o o 
104 O 1 o o 104 o 1 1 o 
102 O 1 1 o 73 o 1 o 1 
104 O 1 o 1 94 1 1 o o 
96 1 1 o o 104 O 1 1 o 
104 O 1 1 o 104 O 1 o 1 
104 O 1 o 1 104 O 1 o o 
70 1 1 o o 101 1 1 1 o 
104 O 1 1 o 94 o 1 o 1 
77 o 1 o 1 80 1 1 o o 
91 o 1 o o 81 1 1 1 o 
70 o 1 1 o 76 o 1 o 1 
92 o 1 o 1 73 1 1 o o 
103 1 1 o o 104 O 1 1 o 
69 o 1 1 o 66 1 1 o 1 
91 o 1 o 1 104 O 1 o o 
85 o 1 o o 98 o 1 1 o 
72 o 1 1 o 73 o 1 o 1 
104 O 1 o 1 49 o 1 o o 
104 O 1 o o 83 o 1 1 o 
104 O 1 1 o 77 o 1 o 1 
74 o 1 o 1 88 o 1 o o 
67 1 1 o o 79 o 1 1 o 
104 O 1 1 o 99 o 1 o 1 
68 1 1 o 1 104 O 1 o o 
104 O 1 o o 104 O 1 1 o 
104 O 1 1 o 79 1 1381 o 1 
104 O 1 o 1 
87 o 1 o o 



D.2 Comparação entre Selantes
Descai.ção:
Pri.mei.ra coluna
Tercei.ra coluna
Quinta coluna:
Seu.ma coluna :

Paciente
idade
material
tenpo

Segunda coluna
Quarta coluna:
Sexta coluna
0i.tava coluna:

sexo
tipodente
tecni.ca
delta

l
l
l
l
l
l
l

F
F
F
F
F
F
F

11
11
11
11
11
11
11
11
11
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
12
12
14
14
14
14
14
14
14
14
14

PM

PM

M

PM

M

PM

M

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

D

D

D
D

D

0
0
0
0

D

D

D

D

0

0

0

0
D

D

D
D
0

0
0
0
0
0

D

D

0
0
0
D
D
0

Moda
Moda.
Medi
Moda
Moda
Moda.
Moda
Moda.

Moda
Medi
Moda
Moda.

Movi
Moda.

Moda.
Moda.
Medi
Moda.

Moda
Moda.

Moda
Moda
Medi
Moda.

Moda.

Moda.

Moda
Moda.

Medi
Moda.

Movi
Moda
Moda.

Moda
Moda.

17
17

4
4

13
17
12
17
17
24
24
30
30
24
24
24
30
25
25
13
24
24
24
24
22
22
25
25

8
18
18
18

3
3

23

0
0
l
l
l
0
0
0

0
l
0
0
0

0
0
0

PM

PM

PM

0

PM

PM

PM

PM

PM

PM

M

M

PM

PM

PM

PM
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D.2 Comparação entre Selantes 

Descrição: 
Primeira coluna: Paciente Segunda coluna: sexo 
Terceira coluna: idade Quarta coluna: ti podente 
Quinta coluna: material Sexta coluna : tecnica 
Setima coluna: tempo Oitava coluna: delta 

1 F 11 PM D Modi 17 o 
1 F 11 PM D Modi 17 o 
1 F 11 M D Medi 4 1 
1 F 11 PM D Medi 4 1 
1 F 11 M D Medi 13 1 
1 F 11 PM o Medi 17 o 
1 F 11 M o Medi 12 o 
1 F 11 PM o Medi 17 o 
1 F 11 PM o Medi 17 o 
2 F 15 PM D Medi 24 1 
2 F 15 .PM D Modi 24 o 
2 F 15 PM D Medi 30 o 
2 F 15 PM D Medi 30 o 
2 F 15 PM o Medi 24 o 
2 F 15 PM o Modi 24 o 
2 F 15 M o Medi 24 o 
2 F 15 PM o Medi 30 o 
3 M 15 PM D Modi 25 o 
3 M 15 PM D Medi 25 o 
3 M 15 M D Modi 13 1 
3 M 15 M D Medi 24 1 
3 M 15 PM o Medi 24 1 
3 M 15 PM o Medi 24 o 
3 M 15 M o Medi 24 1 
4 F 12 PM o Modi 22 o 
4 F 12 PM o Modi 22 o 
5 M 14 PM o Modi 25 o 
5 M 14 PM D Medi 25 o 
6 M 14 M D Modi 8 1 
6 M 14 M o Medi 18 o 
6 M 14 M o Medi 18 o 
6 M 14 PM o Modi 18 o 
7 F 14 PM D Medi 3 1 
7 F 14 PM D Medi 3 1 
7 F 14 PM o Medi 23 o 
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14
12

12
16

16
16
16
16
13
13
15
15
15
15
15
15
14
14
14
14
15
15
16
16
16
16
15
15
16
16
16
16
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM
PM

0
D

0
D
D
D

D

0
D
0

D

D

D

0
0
0

D
0
0
0
D
0

D

D

0
0
D
0

D

0
D

0
D
0
D

D

D
D
0

0
0
0

Moda
Moda
Moda.

Moda.
Moda.

Moda
Moda
Moda
Moda
Moda.

Moda
Moda.
Moda
Moda.
Moda.

Moda.

Moda.

Medi
Moda.
Moda.
Moda.
Moda
Moda
Moda.

Moda.

Moda.
Moda
Moda
Moda.

Moda.
Moda.
Moda.

Medi
Moda
Moda.

Medi
Moda.

Movi
Medi
Moda.

Medi
Moda.

23
27
20

4
4

19
19

21
21
21
25
18
19
25
25
19
16
18
23
18
27
27

8
8
8
8

25
25
14
14

5
25
18
24
24
24
13
19
24
24
13
19

10
10
11
11
11
11
11
11
12
12
12
12
13
13
14
14
14
14
15
15
16
16
17
17

18
18
19
19
19
19
19
19
19
19

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM
PM

PM

PM
PM

PM

PM

M

M

M

F
F
F
F
F
F
F
F
M

M

M

M

M

M

M

M

PM
PM

PM

PM

M

PM

PM

M

M
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7 F 14 PM o Modi 23 o 
8 F 12 PM D Modi 27 o 
8 F 12 PM o Modi 20 1 
9 F 16 PM D Modi 4 o 
9 F 16 PM D Modi 4 o 
9 F 16 PM D Modi 19 1 
9 F 16 PM D Modi 19 1 
9 F 16 PM o Modi 21 o 
10 F 13 PM D Modi 21 o 
10 F 13 PM o Modi 21 o 
11 M 15 PM D Modi 25 o 
11 M 15 PM D Modi 18 1 
11 M 15 M D Modi 19 1 
11 M 15 PM o Modi 25 o 
11 M 15 PM o Modi 25 o 
11 M 15 M o Modi 19 o 
12 F 14 PM D Modi 16 o 
12 F 14 PM o Modi 18 o 
12 F 14 M o Modi 23 o 
12 F 14 PM o Modi 18 o 
13 M 15 PM D Modi 27 o 
13 M 15 PM o Modi 27 o 
14 M 16 PM D Modi 8 1 
14 M 16 ' PM D Modi 8 1 
14 M 16 PM o Modi 8 1 
14 M 16 ·PM o Modi 8 1 
15 F 15 PM D Modi 25 o 
15 F 15 PM o Modi 25 o 
16 F 16 PM D Modi 14 o 
16 F 16 PM o Modi 14 o 
17 F 16 M D Modi 5 1 
17 F 16 M o Modi 25 1 
18 F 15 PM D Modi 18 o 
18 F 15 PM o Modi 24 1 
19 M 15 PM D Modi 24 o 
19 M 15 PM D Modi 24 o 
19 M 15 M D Modi 13 1 
19 M 15 M D Modi 19 o 
19 M 15 PM o Modi 24 o 
19 M 15 PM o Modi 24 o 
19 M 15 M o Modi 13 1 
19 M 15 M o Modi 19 o 
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20
20
21
21
21
21
21
21
22
22
22
22
23
23
23
23
23
23
23
23
23
23
23
24
24
25
25
25
25
25
26
26
26
26
26
27
27
27
27
27
27
27

12
12
15
15
15
15
15
15
12
12
12
12
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
14
14
17
17
17
17
17
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13

13

PM

PM

PM

PM

PM

PM

D
0

D

D

D

0
0

0
D

D
0

0

D

D

D
D

D

0
0
0

0

0
0
D
0

D

D

0
0

0

D

D

D
0
0
D
D

D

D
D
0

0

Moda
Moda.

Moda.

Moda
Moda
Moda.

Moda.
Moda.

Moda.
Moda.

Moda.

Moda.
Moda.
Moda.
Moda
Moda.

Moda.

Moda.

Moda
Moda
Moda.

Mod'j.

Medi
Mód.i
Moda.

Moda
Moda.

Moda.
Moda.

Moda.

Moda.

Moda.

Moda.
Moda
Moda.

Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv

26
26
4

22
3

22
22
21

4
4

25
25
25
25
25
29
25
25
25
25
25
29
29
26
26
18
18
18
18
18
12
19
19
19
19
18
18
18
18
18
18
18

0

0
PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

0

0
0
0

0
0
0
0
0
0
0
0

PM

PM

PM

PM

PM
PM

PM

PM

0
0

0
0
0

0
0
0
0
0

0

0

0
0

PM

PM

PM
PM

PM

PM

PM

PM

M

PM

M
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20 M 12 PM D Modi 26 o 
20 M 12 PM o Modi 26 o 
21 F 15 PM D Modi 4 1 
21 F 15 PM D Modi 22 o 
21 F 15 M D Modi 3 1 
21 F 15 PM o Modi 22 o 
21 F 15 PM o Modi 22 o 
21 F 15 M o Modi 21 o 
22 F 12 PM D Modi 4 1 
22 F 12 PM D Modi 4 1 
22 F 12 PM o Modi 25 o 
22 F 12 PM o Modi 25 1 
23 M 16 M D Modi 25 o 
23 M 16 PM D Modi 25 o 
23 M 16 M D Modi 25 o 
23 M 16 PM D Modi 29 o 
23 M 16 PM D Modi 25 o 
23 M 16 M o Modi 25 o 
23 M 16 M o Modi 25 o 
23 M 16 PM o Modi 25 o 
23 M 16 PM o Modi 25 o 
23 M 16 PM o Màdi 29 o 
23 M 16 P.M o Módi 29 o 
24 F 14 PM D Mód-i 26 1 
24 F 14 PM o Modi 26 o 
25 . F 17 PM D Modi 18 o 
25 F 17 M D Modi 18 1 
25 F 17 PM o Modi 18 o 
25 F 17 M o Modi 18 o 
25 F 17 M o Modi 18 o 
26 F 13 PM D Modi 12 1 
26 F 13 PM D Modi 19 o 
26 F 13 PM D Modi 19 o 
26 F 13 PM o Modi 19 o 
26 F 13 PM o Modi 19 o 
27 F 13 PM D Conv 18 o 
27 F 13 M D Conv 18 1 
27 F 13 PM D Conv 18 o 
27 F 13 PM D Conv 18 o 
27 F 13 M D Conv 18 1 
27 F 13 PM o Conv 18 o 
27 F 13 M o Conv 18 o 
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27
27
28
28
28
28
28
28
28
28
29
29
29
29
29
30
30
30
30
30
31
31
32
32
32
32
32
32
32
33
33
35
35
35
35
35
35
35
35
35
36
36

13

13
13
13
13
13
13
13

13
13
13
13
13
13
13

14
14
14
14
14
12
12
13
13
13
13
13
13
13
13
13
12
12
12
12
12
12
12
12
12

15
Í5

PM

PM
0
0
D

D

D
D
0

0
0
0
D
D

0
0
0
D
D
0

0
0
D
0
D
D

D

0
0
0
0

D

0
D

D
D
D
D
D
D

0
0
D

0

Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Cona
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Cónv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Cona
Conv
Conv
Conv

18
18

6

18
6

18

18
18
18
18
11
11
11
11
11
11
11
11

11
11
18
18
18
18
18
11
18
18

18
18
18
18
18
18

18
18
18
18
18
18
11
11

PM

PM 0
0
0
0PM

PM

PM

PM

PM

0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
0

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

0
0

0
0
0
0
0
0
l
0

0
0
0
0
0
0

PM

PM

PM

PM

M

PM

PM
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27 F 13 PM o Conv 18 o 
27 F 13 PM o Conv 18 o 
28 M 13 M D Conv 6 1 
28 M 13 M D Conv 18 o 
28 M 13 PM D Conv 6 1 
28 M 13 PM D Conv 18 o 
28 M 13 M o Conv 18 o 
28 M 13 M o Conv 18 o 
28 M 13 PM o Conv 18 o 
28 M 13 PM o Conv 18 1 
29 F 13 PM D Conv 11 o 
29 F 13 PM D Conv 11 o 
29 F 13 M o Conv 11 o 
29 F 13 PM o Conv 11 o 
29 F 13 M o Conv 11 o 
30 M 14 M D Conv 11 o 
30 .. .M 14 PM D Conv 11 o 
30 .· M 14 PM o Conv 11 o 
30 · M 14 PM o Conv 11 o 
30 M 14 M o Conv 11 o 
31 M 12 PM D Conv 18 o 
31 .M 12 PM o Conv 18 o 
32 '.· : F 13 PM D Conv 18 o · 
32 ·, F 13 PM D Gonv 18 o 
32 . , . .F 13 M D Cónv 18 1 
32 . F 13 M o Conv 11 o 
32 F 13 PM o Conv 18 o 
32 F 13 M o Conv 18 1 
32 F 13 PM o Conv 18 o 
33 M 13 PM D Conv 18 o 
33 M 13 PM o Conv 18 o 
35 F 12 PM D Conv 18 o 
35 F 12 PM D Conv 18 o 
35 F 12 M D Conv 18 o 
35 F 12 M D Conv 18 1 
35 F 12 PM D Conv 18 o 
35 F 12 PM D Conv 18 o 
35 F 12 PM D Conv 18 o 
35 F 12 PM o Conv 18 o 
35 F 12 M o Conv 18 o 
36 M 15 PM D Conv 11 o 
36 M 15 PM o Conv 11 o 

142 



37
37
37

37
38
38
38
38
38
38

M

M

M

M

F
F
F
F
F
F

15
15
15
15
13
13
13
13
13
13

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

PM

D

D

0
0
D
D

D

0
0
0

Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv

17
10
17
17

17
17
17
17
17
17

0
0
0
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37 M 15 PM D Conv 17 o 
37 M 15 PM D Conv 10 1 
37 M 15 PM o Conv 17 o 
37 M 15 PM o Conv 17 o 
38 F 13 PM D Conv 17 o 
38 F 13 PM D Conv 17 o 
38 F 13 M D Conv 17 1 
38 F 13 PM o Conv 17 o 
38 F 13 PM o Conv 17 o 
38 F 13 M o Conv 17 o 
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