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Resumo

Este trabalho trata do estudo de procedimentos inferenciais em modelos para dados
de sobrevivéncia, sujeitos a alguns aspectos especiais: a ocorréncia de correlacao entre
observacoes em dados agrupados e a imprecisdo na medida de algumas covaridveis rela-
cionadas com a resposta. Consideramos, para isso, extensoes da classe de modelos de
locagdo e escala, com aplicagdes para o modelo de regressao Weibull. Com base nesta
classe de modelos, desenvolvemos um teste escore de homogeneidade para dados agrupa-
dos, que pode ser usado na presenga de censuras. Estendemos posteriormente este teste,
utilizando o método do escore corrigido, para admitir também a ocorréncia de erros de
medida nas covaridveis. Nas duas situagoes, realizamos simulagoes para avaliar o poder
dos testes. Apresentamos também um procedimento para estimagdo em dados de so-
brevivéncia agrupados e um estudo de simulacdo para comparar diferentes métodos de
estimagao em modelos com erros de medida. Consideramos aplicagdes com problemas

reais para ilustrar alguns procedimentos.

Abstract

This work deals with studying inferential procedures for models used with survival data,
given some specific aspects, 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 models. Based on such general class of models, we develop score type homo-
geneity tests for grouped data, which can be used in the presence of censored data. We
extend the above tests, 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 are presented to illustrate the performance of the tests
derived. We also present an estimation procedure for grouped survival data and a simu-
lation study for comparing different estimation approaches in measurement error models.

Some applications to real data illustrate the usefulness of the approaches developed.
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Capitulo 1

Correlacao e Erros de Medida em
Dados de Sobrevivéncia

Apresentamos neste capitulo uma breve introdugéo as principais caracteristicas de da-
dos de sobrevivéncia, dados agrupados e erros de medida. Consideramos alguns exemplos
para ilustrar como estes problemas ocorrem em situacOes praticas. Nas tltimas segoes

descrevemos os objetivos do trabalho e o contetido dos capitulos seguintes.

1.1 Introducao

Considere um conjunto de dados representando os tempos até a ocorréncia de um
evento de interesse, que pode ser por exemplo o retorno de uma doenga, a morte de um
paciente, a falha de um item, ou a realizagdo de uma tarefa. Este tempo é geralmente
referido como tempo de sobrevivéncia ou tempo de vida. Para simplificar, chamaremos a
unidade de estudo de individuo, e o conjunto de observagoes de dados de sobrevivéncia.

Um problema comum em estudos de sobrevivéncia é a presenca de observagoes cen-
suradas, isto é, para alguns individuos em estudo nao sabemos seu tempo exato de vida,
mas apenas que este excede um certo valor. As censuras freqlientemente ocorrem devido
a perda de contado com individuos da populagao estudada, ou pela limitagao no tempo
de acompanhamento do estudo. Em quase todos os casos, os dados de sobrevivéncia a-
presentam censuras a direita, ou seja, os verdadeiros tempos de vida sao, possivelmente,

maiores que os valores observados.



Na maioria das situagdes praticas, o tempo de vida ¢ influenciado por covaridveis
(também chamadas de varidveis regressoras ou varidveis explanatérias). Por exemplo, a
sobrevivéncia de portadores de alguma doenga pode depender da idade, pressao sangiiinea,

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

1.2 Dados de Sobrevivéncia Correlacionados

A independéncia dos dados é um pressuposto béasico para modelagem estatistica em
diversas 4reas. I este o caso em anélise de sobrevivéncia, onde uma suposi¢cao comum é
de que os tempos de vida sdo todos estatisticamente independentes. Quando temos dados
de sobrevivéncia correlacionados, podemos assumir que a correlagdo entre as respostas
ocorre porque estas sdo dependentes de varidveis causais. Algumas vezes condicionando
as respostas a um conjunto observado de tais variaveis, geralmente pela inclusao destas: -
como covariaveis dentro de alguma funcéo de regressio, podemos obter independéncia
condicional.

Com a suposigdo de independéncia estabelecida, a andlise pode prosseguir, através
dos métodos convencionais univariados. Contudo, existem situagoes em que, por razoes
préaticas ou pela falta de conhecimento de todos os fatores importantes em um estudo de
sobrevivéncia, algumas covaridveis importantes nao sao observadas e, conseqlientemente,
nao sao incluidas no modelo. Esta omissao resulta em uma correlagdo (residual) nao

tratada pelo modelo.

1.2.1 Omissao de Covariaveis

A relagao entre a omissdao de covaridveis e a correlagdo entre os tempos pode ser
exemplificada da seguinte forma. Suponha que estamos interessados em analisar os tempo
de sobrevivéncia de individuos portadores de uma determinada doenga e em nossa amostra
os individuos estao agrupados por familias. E natural suspeitar que os tempos de vida
de membros de uma mesma familia estejam correlacionados. Contudo esta correlagao
poderia ser explicada por fatores genéticos sobre pré-disposicao de alguma doenca ou

por fatores ambientais como exposi¢ao ao tabaco ou a polui¢do. Desta forma a inclusao



destes fatores e de todas as covaridveis relevantes, compartilhadas por membros de uma
mesma familia, poderia proporcionar independéncia (condicional) aos dados. Em outras
palavras a omissdo de covaridveis importantes em um modelo pode ser a causa de uma
aparente heterogeneidade entre grupos, ou da correlagao entre observagoes de individuos
pertencentes a um mesmo grupo.

De acordo com Keiding et al. (1997), na década de 80 diversos trabalhos abordaram
o efeito da omissao de covaridveis em anélise de sobrevivéncia, dando énfase ao estudo
do possivel viés na estimativa dos coeficientes das covaridveis quando algumas covaridveis
importantes eram omitidas. Estes estudos, em geral, confirmavam a atenuagao dos efeitos

devido a omissao de fatores.

1.2.2 Observando Dados Correlacionados

Do ponto de vista aplicado, os dados de sobrevivéncia correlacionados sdo observa-
dos principalmente de duas formas: a) os tempos sdo coletados em grupos de itens ou
individuos, e b) para um tnico individuo podemos observar o mesmo evento varias 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, individuos de uma mesma familia, pacientes

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

2. Eventos medidos varias vezes em um mesmo individuo. O ntimero de repeticoes da
medida pode ser aleatério em um periodo de acompanhamento (eventos recorrentes),

ou préviamente fixado (medidas repetidas). Alguns exemplos sdo:
e Fventos recorrentes: sucessivas crises epilépticas; ressurgimento de tumores em
estudos sobre cancer;
e Medidas repetidas: tempos sucessivos para realizacdo de uma tarefa; tempo até

a ocorréncia de angina em pacientes submetidos a varias secoes de exercicios.

Hougaard (2000) fornece diversos exemplos e uma ampla discussao sobre estes tipos
de dados.



Apesar da aparente evidéncia da existéncia de correlagao entre observagoes quando
os dados encontram-se com alguma estrutura de “grupos”, esta heterogeneidade pode
estar sendo incorporada pela presenca das covaridveis envolvidas no estudo. Um interesse
natural que surge nestas situagoes, é de testar se, de fato, os grupos sdo heterogéneos, ou
analogamente, se as observagbes dentro de um mesmo grupo sao correlacionadas. Este
procedimento é particularmente vantajoso se usamos um teste tipo escore, no qual o tinico

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

1.3 Dados de Sobrevivéncia com Erro de Medida

Um outro problema comum que ocorre em modelos de regressao, é a existéncia de
covaridveis medidas com erro. Entre outros motivos, a inexatidao da medida pode ser
resultado de uma opinido subjetiva, ou do uso de instrumentos de precisao limitada. De
acordo com Morgan e Elashoff (1987), uma importante fonte de mé classificagao em estu-
dos da area médica é a dificuldade dos pacientes em relembrar eventos do passado, como
histéria familiar de uma doenca ou hospitalizagoes anteriores. Em estudos nutricionais,
covariaveis relacionadas coin o consumo de gordura saturada envolvem consideraveis erros
de medida, em parte devido a uma tendéncia de algumas pessoas em omitir a descricao
precisa de suas refeicoes (Carroll, Ruppert e Stefanski, 1995).

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

que os dados de sobrevivéncia apresentam alguma covariavel com erro de medida.

Exemplo 1. Sobreviventes da Bomba Atomica

Um estudo descrito em Prentice (1982), trata de investigar, em sobreviventes das
bombas atomicas em Hiroshima e Nagasaky, o relacionamento entre risco de cancer na
glandula tiredide e o nivel de exposigao a radiagao. O nivel de radiagao em cada individuo
foi atribuido de acordo com a localizagdo do mesmo dentro de sua cidade no momento
da explosdo e com base em caracteristicas pessoais de prote¢ao. Contudo, mesmo con-
siderando precisas as suposicoes fisicas a reépeito da dose de radiacao no ar como funcao da

distancia ao epicentro, sabe-se que doses individuais de radiacao podem diferir do nivel



real de exposicao em até 30%, para uma significativa parcela de individuos estudados.
Assim, uma importante covaridvel neste estudo, z: verdadeira dose de radiacao na
glandula tireéide, nio pode ser observada na pratica, mas em seu lugar temos w: dose

de radiacao estimada.

Exemplo 2. Maléria no Oeste do Quénia

De acordo com McElroy et al. (1997), um importante desafio no controle da maléria
é conseguir reduzir a incidéncia de tipos mais severos desta doenga que produzem altos
indices de mortalidade, principalmente em criangas do continente africano. Estes autores
relatam um estudo realizado no oeste do Quénia, com criangas de seis meses a seis anos,
em um periodo de 22 meses. O objetivo era investigar, em condigdes naturais, a forma de
transmissao de um tipo de parasita, considerado possivel causador destas complicagGes
da doenca. O principal interesse era investigar o efeito da dose média didria de exposi¢io
a picadas de mosquitos infectados, sobre o risco do surgimento do parasita no organismo.
A resposta analisada era tempo até a ocorréncia de infecgao pelo parasita.

Uma dificuldade do estudo foi a obtengao da cb\?af'ié,\'el dose média didria de exposicao:
Para obter esta medida, dois trabalhadores da equipe de pesquisa, devidamente treinados, -
visitavam uma vez por semana cada residéncia 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 coleta era seguido de 30 minutos de repouso. Os mosquitos
coletados durante todo a noite eram enviados a um laboratoério, e examinados para a
identificagdo do numero de infectados. A dose média diaria 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 coleta de mosquitos ter sido
nos trabalhadores e nao nas criangas estudadas. Assim a covariavel de interesse era z:
média diaria de exposicao a picadas de mosquitos infectados nas criancas, € a
covariavel observada foi w: media didria de exposicao nos trabalhadores.

Com base nestes exemplos, considere um modelo de regressao com uma resposta Y,
e dois conjuntos de covaridveis: o vetor x de p covaridveis medidas de forma precisa, € o

vetor z de g varidveis que nao puderam ser observadas exatamente (nos exemplos temos



g = 1), mas em seu lugar foi possivel observar o vetor de varidveis w, que apresenta-
se relacionado com z . Desta forma desejamos estimar o modelo relacionando Y com
(x,2), tendo observado os dados (Y,x,w). Se simplesmente substituimos z por w, sem
fazer nenhuma modificacio nos métodos usuais de ajuste, obtemos estimativas que séo
viciadas. Os procedimento que ignoram o erro de medida, chamados na lingua inglesa de
“naive”, sao traduzidos aqui como ingénuos. Em geral, o interesse nesta area de estudo é

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

1.4 Objetivos do Trabalho

O principal objetivo deste trabalho é estabelecer procedimentos para testar, com e sem
a ocorréncia de erro de medida, a existéncia de heterogeneidade entre os grupos, aplicveis
a uma determinada classe de modelos de regressdao. Assim, estendemos resultados da lite-
ratura, através do desenvolvimento de testes de homogeneidade que podem ser aplicados
na presenca de censuras na amostra e de erros de medida nas covariaveis. Consideramos
para isso testes do tipo escore, que exigem apenas a estimacao dos parametros sob a
hipétese de homogeneidade.

Outros objetivos estdao relacionados com procedimentos de estimagao em modelos de
sobrevivéncia para dados agrupados, e em modelos com erros nas medidas. No primeiro
caso, propomos um procedimento de estimagao para dados agrupados, que pode utilizar
recursos computacionais ja implementados em um conhecido software estatistico. No
segundo caso estudamos, através de simulacdo de Monte Carlo, o desempenho de trés

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

1.5 Conteudo dos Capitulos

Os principais resultados deste trabalho encontram-se divididos em duas partes. Na
primeira parte, composta pelos capitulos 2 e 3, apresentamos procedimentos de estimacao
e teste para dados agrupados sem erros de medida. Na segunda parte, composta pelos
dois capitulo seguintes, enfatizamos a ocorréncia de erros de medidas em covaridveis, sendo

que o Capitulo 4 trata de estimagao em dados nao agrupados, enquanto que o Capitulo 5



incorpora simultaneamente correlagao e erro de medida para testar homogeneidade.
Especificamente, no Capitulo 2 introduzimos conceitos e referéncias basicas sobre mo-
delagem de dados de sobrevivéncia agrupados, e sobre a distribuicao Weibull, que € a tnica
usada em todas as aplicagoes deste trabalho. Descrevemos a representacdo da classe de
modelos a ser utilizada neste e nos demais capitulos, e propomos um procedimento de
estimagao sob esta classe. No Capitulo 3, apds uma revisao bibliografica sobre testes es-
core de homogeneidade, desenvolvemos uma extensao destes testes para dados agrupados
na presenca de censuras, na classe de modelos estabelecida. Apresentamos simulagGes
para avaliar o desempenho do teste, e aplicamos os resultado a alguns conjuntos de dados
reais. O Capitulo 4 é o tnico capitulo que nao trata de dados agrupados. Neste capitulo
apresentamos referéncias e definigoes sobre modelos com erros de medida nas covaridveis,
descrevemos trés importantes métodos de estimagéo, e realizamos simulagoes para com-
~ parar e avaliar a influéncia da censura e do erro de medida no desempenho dos métodos.
No Capitulo 5, estendendo os resultados obtidos no Capitulo 3, propomos um teste de
 homogeneidade tipo escore, para dados agrupados, na présenga. de covaridveis com erros
de medida. Este teste é obtido com base em um dos métodos para tratar de modelos com
erro de medida, descrito no Capitulo 4. Apresentamos também aqui estudos de simulagao
para avaliar o desempenho do teste. O sexto e tltimo cai)itulo apresenta as conclusoes
de nosso estudo, assim como algumas perspectivas para trabalhos futuros. Fornecemos
também 4 apéndices contendo, respectivamente, alguns resultados tedricos para o modelos
Weibull (A), os procedimentos computacionais usados nas simulagoes e nas anélises (B e

C), e os conjuntos de dados usados nas aplicacoes (D).



Capitulo 2

Modelos de Sobrevivéncia para
Dados Agrupados

O objetivo deste capitulo é apresentar uma classe de modelos para. tratar da de-
pendéncia entre tempos de sobrevivéncia e propor, para esta classe, um método de es-
timagado que pode ser facilmente utilizado através do procedimento NLMIXED do SAS.
Inicialmente introduzimos defini¢bes envolvidas em estudos cldssicos de sobrevivéncia,

para em seguida tratarmos especificamente de dados agrupados.

2.1 Conceitos Basicos em Analise de Sobrevivéncia

Seja T uma variavel aleatéria continua e positiva representando o tempo de vida.
Trés representagoes matematicamente equivalentes da distribuigao de T' sdo dadas com
freqiiéncia em anélise de sobrevivéncia: a funcao de sobrevivéncia (5), a fungao de den-
sidade (f) e a funcao risco (h), definidas respectivamente como

S(t) = P(T > 1), f(t):-%t) e h(t):%.

Algumas distribuigtes consideradas na literatura para o tempo de vida sao, entre
outras, a exponencial, Weibull, gama, e log-normal. Diversos livros que tratam de modelos
de tempo de vida, estudam propriedades destas distribui¢oes. Veja por exemplo, Lawless
(1982) e Cox and Oakes (1992).

Em nosso trabalho a distribuicao Weibull é a tGnica que consideramos em todas a



aplicagoes, mesmo quando os resultados sao apresentados para um modelo mais geral.

Apresentamos a seguir alguns resultados de interesse sobre esta distribuigao.

2.1.1 Distribuicao Weibull

A Weibull é uma das distribui¢oes mais usadas em anélise de dados de sobrevivéncia
(Lawless, 1982 e Morris e Christiansen, 1995), possivelmente pela sua simplicidade e flexi-
bilidade, e também pelo fato de estar implementada em diversos softwares estatisticos. Se
T tem distribuicao Weibull com parametros oo > 0 e § > 0, as fungoes de sobrevivéncia,

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

Bt} = exp [— (éﬂ , 2.1)
(t) = g (é)é_l; D [— (%)6] (2.2)
=2 (1) 23)

A sua fungao risco é monotona decrescente para ¢ < 1, crescente para 5 > 1, e
constante para § = 1. Nesta tltima situagao, surge um importante caso particular que é
a distribui¢ao exponencial. A média e a variancia da Weibull sdo dadas, respectivamente,
por al'(1+1/6) e a?[I'(1+2/8) —I'%(1 +1/4)].

Fazendo Y = logT, temos que a variavel aleatdria Y tem distribuicao valor extremo

com funcoes de densidade e sobrevivéncia dadas, respectivamente, por

) = lexp [% — exp (%)] y R, (2.4)

S(y) = exp [— exp (y_“”, (2.5)

a
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sendo i = loga, e o =1/6. A média e a variancia de Y sdo, respectivamente, (u — co)
e o*n?/6, com ¢ = 0,5772 (constante de Euler). Podemos também escrever Y = p + o¢,
sendo € uma varidvel aleatéria com distribuigdo valor extremo padrao com densidade
f(e)=exp (e —€°), e R

Uma outra parametrizagao considerada para a distribuigdo Weibull (Morris e Chris-
tiansen, 1995; Hougaard, 1986a), consideran = (1/a)®. A fungo de risco reparametrizada

fica entao

h(t) = not’L. (2.6)

2.1.2 Modelos de Regressao

Consideremos agora que existe um vetor de covaridveis que exerce algum efeito sobre o
tempo de vida T, denotado por x = (z1,...,7,)" (AT denota a transposta de uma matriz -
A). Uma maneira de determinar o relacionamento entre 7' e x é através de um modelo
de regressao. Duas classes importantes de modelos de regressao sao os Modelos de Riscos
Proporcionais e os Modelos de Locagao e Escala. Considere uma breve abordagem sobre

estas duas familias.

Modelos de Riscos Proporcionais

A familia de modelos de riscos proporcionais é largamente utilizada em andlise de

dados de sobrevivéncia e pode ser definida através da fungao de risco, conforme segue

h(t;x) = ho(t) exp (%), (2.7)

sendo ¢ um vetor p x 1 de coeficientes das variaveis regressoras, e hy a fungao risco para
um individuo sob condigdes bésicas (x = 0). A principal suposigao considerada para este
modelo é a proporcionalidade entre os riscos. Esta suposigao pode ser exemplificada da
seguinte forma: para dois individuos com covaridaveis X = X; € X = X3, a razao entre as

funcgoes de risco, dada por

Hnt] — exple (1 — %)) = 1),
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nao depende do tempo. Assim, podemos dizer que o risco de ‘falha’, do primeiro individuo
é () vezes o risco de falha do segundo individuo, para qualquer instante no tempo.

Se nao assumimos uma, particular forma paramétrica para ho(t), obtemos o modelo de
riscos proporcionais de Cox (Cox, 1972), que possui uma ampla literatura, de aplicagoes
e extensoes.

Uma outra abordagem é obtida se consideramos uma representacao paramétrica para
ho(t). Desta forma, chegamos a uma familia paramétrica de riscos proporcionais. Nesta
classe se encontra o modelo Weibull, uma vez que sua funcao risco (considerando a
parametrizacdo dada em 2.6), pode ser estendida para incluir varidveis regressoras, se
consideramos o parametro 7 dependendo das covaridveis, n = 7(x) = exp(¢'x), e as-
sumimos ¢ constante. Assim, consideramos ho(t) = 0 t°~!, e temos a seguinte repre-

sentagdo para a funcao risco

h(t; z) = 6L exp(p'x). (2.8)
Modelos de Locacao e Escala

A classe de modelos de locacao e escala é também conhecida como modelos de vida
acelerado (Cox e Oakes, 1984) ou, com mais freqiiéncia, modelos de tempo de falha a-
celerado (Keiding et al. (1997) entre outros). Esta classe se caracteriza pelo fato de
Y = logT ter uma distribuigdo com parametro de locagdo i(x) dependendo do vetor de
variaveis explanatorias x, e um parametro de escala o constante. Geralmente assumimos
pu(x) = B'x, sendo f = (Bo, B, -y Bp—1)" vetor de parametros desconhecidos (consi-
deramos que a primeira covaridvel toma o valor 1 para permitir a estimagao do termo

constante). A representagdo desta classe pode ser dada por

Y = B"x + oe, (2.9)

com o > 0 e sendo € um erro aleatério cuja distribuicao nao depende de x. Desta forma,
temos um modelo de regressao linear para Y. Uma caracteristica deste modelo é que
as varidveis explanatérias atuam multiplicativamente sobre T'. Lawless (1982) apresenta

descrigao detalhada desta classe de modelos, assim como véarios 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 riseo padrao, enquanto que os modelos de tempo de falha acelerado séo
tipicamente baseados em representagoes paramétricas.

Um importante caso particular surge quando consideramos € com distribuicao valor
extremo padrao. Obtemos entao uma generalizagdo do modelo definido em (2.4) e (2.5),
para incluir covaridveis regressoras. As fungdes de densidade e sobrevivéncia para logT

ficam da seguinte forma:

_aT _ AT
f@)=é€m4?—éif-*mp<g—£1§>] y e R, (2.10)

S(y) = exp [— exp (g%TX)] . (2.11)

I5 facil verificar que, se Y = logT dado x tem distribuicio definida acima, entdo T
dado x tem distribuigdo Weibull, com parametros a(x) = exp(B7x), e § =o', Assim,
o modelo Weibull é também um modelo de tempo de falha acelerado. Cox e Oakes
(1984) mostram que esta é a tnica distribuicdo que pertence simultaneamente as 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 modelo de regressao log-linear Weibull para T'.

A relacao entre os coeficientes das covaridaveis do modelo Weibull, representados na
forma de riscos proporcionais, (¢ dado em 2.8) e de tempo de falha acelerado, (8 dado
em 2.9) é obtida pela relagdo entre os parametros originalmente definidos, ou seja,

n(x) = (1/a(x))° = exp(p'x) = exp(—6B7x). Assim, temos que

__¥
B=—%. (2.12)
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2.2 Analise de Sobrevivéncia com Dados Agrupados

Considere uma amostra dividida em k grupos e seja T;; o tempo de vida do individuo
j no grupo ¢, com j =1,...,n;, et =1,...,k Seja x;; um vetor de covaridveis p x 1.
Consideramos aqui apenas o caso em que todas as covariaveis sdo medidas sem erro.
Neste e nos demais capitulos, admitimos que os tempos de sobrevivéncia estao sujeitos a
censuras a direita, assumimos que o mecanismo de censura € aleatdrio e que a censura é
nao informativa, ou seja, a sua distribuicdo nao depende de parametros de interesse.

Quando as observacoes pertencentes a um mesmo grupo apresentam-se correlacionadas,
os modelos tradicionais para analise de sobrevivéncia como o popular modelo de riscos
proporcionais de Cox ou o modelo de tempo de falha acelerado, descritos acima, nao po-
dem ser diretamente aplicados. Diversos autores estudam o uso dos chamados modelos de
fragilidade, que representam uma generalizagao dos modelos de riscos proporcionais para

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

2.2.1 Modelos de Fragilidade

Uma forma de tratar a heterogeneidade dos dados é assumir que o efeito conjunto das
covaridveis, cuja omissao estaria proporcionando a dependéncia entre individuos, poderia
ser capturado por uma variavel aleatéria ndo observavel (efeito aleatério), adicionada ao
modelo para cada grupo de individuos.

Usando este enfoque, Vaupel et al. (1979) criam o termo fragilidade para designar
efeito aleatdrio, e desenvolvem uma particular versao de um 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, assuniimos que W; é uma varidvel aleatéria nao
observével (fragilidade) comum a todos os membros do grupo 7. Um modelo de fragilidade
com riscos proporcionais postula que, condicionados a W; e as covaridveis x;;, os tempos

sao independentes, com fungao de risco
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h(tij |%ij, Wi) = ho(ti;) exp(ep " xi;) Wi, (2.13)

sendo ho(t;;) a fungdo de risco padrdo, ¢ um vetor de coeficientes de regressao a ser
estimado, e considerando que ¢'x;; ndo tem intercepto. O modelo fica completo pela
suposicao de uma distribuicao paramétrica para W;.

Devido & popularidade dos modelos de riscos proporcionais semiparamétricos de Cox
em anéalise de sobrevivéncia, existe um grande interesse no estudo de procedimentos in-
ferenciais em modelo de fragilidade quando é permitido ao risco padrao ho(t;;) variar
livremente.

Para o caso paramétrico, pode-se mostrar que a verossimilhanca, em um modelo de
riscos proporcionais, pode ser aproximadamente representada pela verossimilhanga de um
modelo de Poisson (ver por exemplo Morris e Christiansen, 1995; Lawless, 1987 e Turnbull
et al., 1997). Com base nesse resultado e considerando o fato de que a mistura de gama
com Poisson resulta em uma distribuigdo binomial negativa, varios autores assumem a
distribuicao gama para a fragilidade W;, para obter resultados analiticamente tratéveis.
Hougaard (1986a) apresenta resultados para modél(_)s de fragilidade quando W; pertence
a uma familia de distribuigbes, que apresenta a gama e a inversa gaussiana como mem-
bros. Uma ampla revisao sobre inferéncia em modelos de fragilidade pode ser obtida em

Hougaard (2000).

Desvantagens dos Modelos de Fragilidade

Apesar dos modelos de fragilidade apresentarem grande popularidade, alguns autores
apresentam argumentos desfavoraveis a esta modelagem. Hougaard et al. (1994) e Kei-
ding et al. (1997) argumentam, através de estudos de casos, que em modelos de riscos
proporcionais a interpretacdo dos coeficientes do modelo de regressao que descrevem a
importancia das covaridveis no modelo pode nao ser adequada.

Hougaard (1999) argumenta que, no modelo definido em (2.13), a distribui¢do marginal
. da varidvel aleatéria T pode estar fora da classe de riscos proporcionais. O caso mais

favordvel é quando W; tem uma distribuicao estavel-positiva, definida por este autor, com
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indice v € (0, 1]. Hougaard (1986a) mostra que a funcao de risco da distribuicao marginal
de T ainda é da forma (2.7), mas o coeficiente de regressdo ¢ € reduzido para v¢ (mais
proximo de zero). Ilustramos este resultado com o caso Weibull.

Ignoramos provisoriamente os indices para simplificar a notagao. Considere que 7" dado
W tem distribuicao Weibull conforme parametrizagdo dada em (2.8), com parametro de

forma § e parametro de escala exp(e'x)W. A funcdo risco é dada por

h(t|x, W) =6 t* Lexp (¢ x)W.

Se W tem distribuicio estdvel positiva, denotada por P(v,¢,0), v € (0,1], entdo
(Hougaard (1986a), Lema 5, Corolario a) a distribuicdo marginal de 7' ¢ Weibull com

parametros vd e ¢exp(rve 'x)/v, e funcio risco dada por

chTx
htx) = vo #1207 (2.14)

v
.
ou seja, a distribuicdo de 7" permanece dentro da familia de riscos proporcionais, mas
agora o coeficiente do modelo de regressdo é vy. Hougaard (1986a) mostra também. que
para qualquer distribuigao diferente da estavel positiva, o risco relativo nao é mais uma
fungao constante, ou seja os riscos nao sao mais proporcionais.
Agora, considere um modelo de tempo de falha acelerado com ‘fragilidade’, ou seja,

com um efeito aleatério adicionado ao modelo,

logT = U + B"x + o¢,

de forma que T dado U tem distribuigago Weibull, conforme parametrizagao (2.3) com
a=exp(B'x+U) e §=0"1.
Considere a relacdo (2.12) entre as diferentes parametrizagoes para o modelo Weibull.

Percebemos que a distribui¢cao marginal dada em (2.14), com a representacao de modelos
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de tempo de falha acelerado para T, apresenta parametros dmarg € B dados por

marg)

5marg = I/6 €

vy
IBmarg = _l/_5 =

e _
5P

Assim, embora o parametro de forma seja reduzido, o coeficiente de regressdo da
distribui¢do marginal é igual ao da distribuigao condicional.

Por esta razdo Hougaard (1999) argumenta que a parametrizagao dos modelos de
tempo de falha acelerado é melhor que a dos modelos de riscos proporcionais, para in-
corporar um efeito aleatério a fim de tratar de covariaveis negligenciadas. Uma aplicagao
que ilustra este problema é dada em Hougaard et al. (1994). Nos dados tratados, o autor
observa que o efeito das covaridveis sob o modelo de riscos proporcionais difere significati-
vamente para diferentes distribuigoes estabelecidas para a fragilidade, e verifica que esta
diferenca é sensivelmente reduzida pelo uso de um modelo de tempo de falha acelerado
Weibull.

A seguir, definimos um modelo para tratar de dados de sobrevivéncia correlacionados,
com base na modelagem de locagao e escala. Toda a inferéncia tratada neste e nos demais

capitulos é desenvolvida para esta classe de modelos.

2.2.2 Modelo de Tempo de Falha Acelerado com Efeito Aleatério

Denotemos os tempos de censura por Cj;, e considere as respostas dadas por Y;; =
min(logTi;,logCij). O indicador de falhas 6;; é definido como 6;; = I(Ti; < Cj;), sendo I(.)
a fungao indicadora. Os dados sao entao representados pelos pares de variaveis aleatorias
(Yij, 0i;), € as covaridveis x;;.

Com a mesma abordagem usada na construcao de modelos de fragilidade, podemos
estender os modelo de tempo de vida acelerado, pela adigao de um efeito aleatério asso-
ciado ao grupo. Consideramos, entdo, a seguinte representagao para o modelo log-linear

com efeito aleatério
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lOgﬂj =U; + ,BTXij + og;ij, (215)

sendo €;;’s erros aleatérios independentes e identicamente distribuidos, com média e
varidncia conhecidas. O vetor 3 e o sdo parametros desconhecidos, e para cada grupo
temos um efeito aleatério U;, representado por variaveis aleatérias independentes e iden-
ticamente distribuidas com densidade g, média « e variancia 0.

Assumimos que Couv(U;,€i5) = 0, e que, condicionado ao efeito aleatério U;, as re-
spostas dentro do grupo 7 s@o independentes. Assumimos também que os efeitos aleatérios
U; sao independentes dos tempos de censura. Este modelo se reduz ao modelo de tempo
de falha acelerado usual quando 6 = 0.

Assim, dado U;, e conforme a distribuigao assumida para o erro €;;, temos um particular
modelo log-linear. Com uma formulagdo semelhante Klein, et al. (1999) estudam um
modelo para o caso em que €; e U; possuem distribuicdo normal. Outros autores,
usando modelos equivalentes, discutem o ajuste do modelo de tempo de falha acelerado
Weibull, em geral assumindo distribuicio gama para o efeito aleatério (ver por exemplo

Keiding et al., 1997 e Morris e Christiansen, 1995).

2.3 Estimacao em Modelos de Tempo de Falha Ace-
lerado com Efeito Aleatorio

Nos modelos com efeito aleatério, os métodos de maxima verossimilhanca baseiam-
se, em geral, na verossimilhanga marginal. Descrevemos a seguir esta verossimilhanca e

apresentamos nossa proposta para o ajuste do modelo.

2.3.1 Verossimilhanca Marginal

Considere o modelo descrito em (2.15) e seja A = (a, B7,0,0)7 o vetor de pardmetros
desconhecidos que desejamos estimar. A verossimilhanca condicional ao efeito do grupo,

para o individuo j no grupo ¢ é dada por
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FCyislui, %)% S (g g, x45)' %,

com f e S denotando, respectivamente, as fungoes de densidade e sobrevivéncia condi-
cionais de logT;; dado o efeito do i-ésimo grupo U;.

Denotamos o vetor de tempos observados no grupo i como Y; = (Yi1, Yig, ..., Yin,) 7, €
consideramos ¢; e x; definidos analogamente. Pela suposi¢ao de independéncia condicional
ao efeito do grupo, temos que a verossimilhanga condicional para os individuos do grupo

1 é da forma

Li(B, olui) = [ | f (s i, %i5)%9 S (s s, x455) =%,

j=1

para ¢ = 1,...,k. Assim, a verossimilhanga relativa a distribuigao marginal de (Y;,d;),

denotada por L;(A), é representada por

Li()) = / Li(B, o lus)g (us; o, 0)dus

Observe que, apesar da possivel correlagao existente dentro dos grupos, assumimos
aqui a independéncia entre os vetores (Y1,01), ..., (Yk,dx). Desta forma, o logaritmo da

verossimilhanga marginal que desejamos obter para toda a amostra, é dado por
k
THE / Li(B, olus)g(us; o, 0)dus (2.16)
i=1

A solucgao da integral em (2.16) e a maximizagao de [(\) com respeito a A, dependem
das distribuigdes postuladas para o efeito aleatdrio e para os tempos de vida.

Este problema pode ser visto como um problema geral que ocorre em modelos mis-
tos. Em algumas situacgoes, as distribuigoes sao convenientemente estabelecidas de forma

conjugada, como na mistura Weibull e gama, para possibilitar uma solugdo analitica da
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integral. Contudo, em situagoes mais gerais nao € possivel obter uma forma fechada para
a verossimilhanga.

Se supomos a distribuicao normal para o efeito aleatério, nao obtemos uma integral
analiticamente tratdvel. Em casos como este, varias abordagens tém sido usadas. (ver
Aitkin, 1999). Uma solugdo é obter, para o logaritmo da fungdo de verossimilhanga, uma
aproximacao quadrética e, em seguida, usar métodos computacionais padroes para mod-
elos de componentes de variancia normais, para obter estimadores de maxima verossimil-
hanga ou méxima verossimilhanga restrita aproximados. Esta abordagem foi implemen-
tada para situacoes gerais por Breslow e Clayton (1993), que utilizam a aproximagcéao de
Laplace para integrais envolvidas, resultando no método da quase verossimilhanca pe-
nalizada (ver descricdo em Silva (2001)). De acordo com Aitkin (1999), o sucesso desta
aproximagao depende de quao préxima encontra-se a verossimilhanca dos dados observa-
dos da distribuigdo normal.

Outra abordagem é obtida por integragao numérica, com base em alguma forma de
quadratura Gaussiana. Esta abordagem é considerada computacionalmente intensiva e
usa, em geral, o algoritmo EM para estimar a mistura de distribuigoes finitas resultantes
da discretizacao da distribuigao normal.

Heckman e Singer (1984) argumentam contra o uso de uma forma paramétrica es-
pecifica para a distribuicao mista e mostram, para dados de sobrevivéncia, 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 Crouchley (1995) apresentam uma revisao de diferentes abordagens usadas
para analise de dados de sobrevivéncia multivariados com censuras. Com base em simu-
lagtes de tempos de sobrevivéncia Weibull bivariados, estes autores comparam resultados
de alguns procedimentos de estimagao. Entre outros, consideram procedimentos de es-
timagao, em modelos com e sem forma paramétrica assumida para o efeito aleatorio. No
caso paramétrico, consideram as distribuigoes log-gama, estavel- positiva, que apresentam
resultados andliticos para a verossimilhanca integrada e a distribuicao normal, usando
uma aproximacao 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 néao
fixar um distribuicdo para o efeito aleatério, Pickles e Crouchley (1995) verificam, em
suas simulacoes, 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 obtencao de estimadores de maxima verossimilhanca dos parametros

considera um distribuicdo normal para o efeito aleatério. A abordagem bésica adotada é
a aproximacao da integral por uma quadratura adaptada, e a maximizacao da verossimi-

lhanca obtida por um método iterativo.

2.3.2 Aproximacgao para a Verossimilhanca Marginal

Assumimos que o efeito aleatério U; tem distribuigdao normal com média « e variancia 6,

com densidade representada por ¢(u; a, 0). Desejamos entdo maximizar a verossimilhanga

k
Ly =] / Li(B, 0 |u;)p(us; v, 0)dus. (2.17)

i=1

Para isso precisamos inicialmente obter uma aproximagao para a integral em (2.17). O
- procedimento que consideramos baseia-se na técnica de integracao numérica da quadratura
Gaussiana. Descrevemos a seguir esta técnica, assim como as caracteristicas e principais

vantagens apontadas na literatura para a quadratura adaptada.

Quadratura Gauss-Hermite

Uma férmula de quadratura é uma regra numérica no qual o valor da integral é apro-
ximado pelo uso de informacoes sobre o integrando, apenas em um conjunto discreto de
pontos. Uma maneira classica de calcular integrais em problemas estatisticos é através
da quadratura Gauss-Hermite, pela sua relagdo com a densidade normal (gaussiana).

Considere uma integral na forma

/ flz)e ™ da. (2.18)
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Na quadratura Gauss-Hermite a integral (2.18) é aproximada por

Q
/ f@ed S fagwe,

sendo as abscissas z, os zeros do polindmio de Hermite de ordem @, chamadas de pon-
tos da quadratura, e w, os pesos correspondentes que dependem de ). Abramowitz
e Stegun (1972, pag. 924, tab.25.10) fornecem os valores de z,, w, € wqe_””g para
Q=12..10,12,16,20.

Estudo de Caso

Em geral acredita-se que este método fornece boas aproximacoes em problemas simples,
mas pode falhar em situagoes mais complicadas. Contudo Lesaffre e Spiessens. (2001)
apresentam um exemplo simples de um modelo de regressao logistico com um intercepto
aleatério em que o método Gauss-Hermite fornece resultados validos apenas para um
grande nimero de pontos da quadratura (Q). O conjunto de dados estudados representa
resultados de ensaios clinicos longitudinais em 294 individuos, totalizando 1908 medidas
(http://www.blackwelpublishers.co.uk/rss/). O principal objetivo é a comparacéao entre
dois tratamentos. Considerando a recomendagao dada na literatura da utilizagao de 5 a
10 pontos da quadratura, esses autores iniciam sua analise com 10 pontos, mas obtém
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 influéncia do nimero de pontos da quadratura no célculo do
efeito do tratamento (Tabela 2.1)

Apds varias andlises, Lesafire e Spiessens (2001) concluem que, para o seu problema, a
aproximacao obtida com 10 pontos da quadratura, fornece resultados que nao sao validos,
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:
Influéncia do ntimero de pontos da quadratura
na estimagao do modelo logistico com intercepto aleatério

@ 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 consideragoes adicionais, os valores sele-
cionados para f(z) em (2.18), podem néo ser de interesse, e sugerem uma adaptagao.
Para adotar uma maneira sistemética de aplicar a quadratura e relacionar com o nosso

problema, considere a seguinte integral:

| / g(t)dt, (2.19)

com g(t) = L(t)p(t; o, 0), positiva, sendo ¢ a densidade normal. Usando uma trans-
formagao linear para obter a forma (2.18), e em seguida a férmula da quadratura Gauss-

Hermite, temos
Q

/ L)t 0, 0)dt ~ 3 La +/30m,)

q=1

s
i

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

sugerem obter as quantidades i = argmax g(t) e

R 8%log g(t) =1/2
=28 =) -
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Considerando h(t) = g(t)/¢(t; i1, 0), temos que

Jo®)dt = [ 589 ¢(t; o, 0)dt
= [h(t) ¢(t; o, 0)dt

2, b+ V20z,) %

Q

= V20 Eg?:l g(ia+ ﬁﬁwq)e’”gwq.

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

Hermite adaptada é dada por
Q 2
/ L(t) ¢(t; o, 0)dt ~ V20 Y L(ji + V20z,) $(f + V20z4; a, 0)e™w,. (2.20)
qg=1

Liu e Pierce (1994) mostram que com apenas um ponto da quadratura, (2.20) resulta
na aproximagao de Laplace para a integral (Barndorfi-Nielsen e Cox 1989, p.59).

Lesaffre e Spiessens (2001) verificaram ém seu modelo que, o método da quadratura
Gauss-Hermite adaptada produz com @ = 10, resultados préximos daqueles obtidos pelo
método ndao adaptado com @ = 50. Pinheiro e Bates (1995) descrevem e comparam véarias
aproximagoes para verossimilhangas integradas e fornecem evidéncias de que a quadratura

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

padréao no procedimento NLMIXED do SAS.

2.3.3 Implementacao através do Procedimento NLMIXED do
SAS

O procedimento NLMIXED do SAS versao 8 (SAS, 1999) fornece uma solucao para o
ajuste de modelos mistos nao lineares que pode ser utilizada para o modelo que estudamos
aqui, apresentado em (2.15).

Considere uma fungao de verossimilhanga marginal como aquela dada em (2.17). O
procedimento NLMIXED implementa uma aproximagéo da integral em (2.17), usando

como padrao, a quadratura adaptada (2.20) descrita acima, admitindo qualquer fungao

24



de (log) verossimilhanca que possa ser programével com comandos SAS. O valor que
centraliza o integrando, aqui chamado de estimador Bayesiano empirico de U;, é calculado

para cada grupo e definido como o ponto que maximiza

log[Li(B, o) (us; o, 0)].

Este procedimento seleciona automaticamente o nimero de pontos da quadratura pela
avaliacdo do logaritimo da funcao de verossimilhanca com os valores iniciais atribuidos
aos parametros, até que duas avaliagbes sucessivas tenham uma diferenga menor que um
valor fixado (107%).

A maximizacao de L()\) é obtida pelo uso de um método numérico iterativo. Entre
uma variedade de técnicas de otmizagéo'consideradas, a abordagem padrao € o algoritimo
quase-Newton, associado ao procedimento BFGS dual (SAS, 1999 cap. 46). Este método
nao necessita do célculo das derivadas de segunda ordem um vez que estas sao aproxima-.
das.

Recentemente alguns autores tem discutido sobre a aplicacio do procedimento NLMIXED
em difereﬁtges situagGes: Lesaffre e Spiessens (2001) em modelos logisticos com efeito
aleatorio, Patéﬁeld (2002) em modelos nao lineares estruturais e Elliott et al. (2002) em
modelos de sobrevivéncia com medidas repetidas.

Para exemplificar a utilizagao deste procedimento na estimagao do modelo estudado
aqui, consideramos um conjunto de dados simulados, conforme um modelo Weibull de
tempo de falha acelerado com efeito aleatdrio e duas covariaveis. Os dados apresentam 20
grupos de tamanho 5, contém 48% de censuras, e os seguintes valores para os parametros:
a=0,5 0=0,80,=1,06=0,75,e @ = 2. O valor escolhido para 6 corresponde, em
amostras sem censuras, a uma correlacao intra-classe de 0,68 (p = 0/(0 + 0?72/6)). Oe
valores iniciais considerados para os parametros foram os obtidos pelo ajuste dos dados
sob um modelo sem efeito aleatério (supondo homogeneidade), e 0,2 para 6.

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

C. A Tabela 2.2 apresenta um resumo dos resultados.
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Tabela 2.2:
Estimacao de maxima verossimilhanca
para dados simulados (6 = 2)

Modelo Weibull Modelo Weibull com
sob independéncia Efeito Aleatorio

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

o 0,220 0,389 0,573 0,655 0,455 0,166
B 0,837 0,168 <0,001 0,576 0,106 <0,001
B 1,283 0,268 <0,001 1,026 0,138 <0,001
o 1,430 0,110 <0,001 0,670 0,081 <0,001
0 - - - 2,600 1,108 0,030

Verificamos neste exemplo que, a inclusao do efeito aleatério no modelo melhora,
principalmente, a estimativa do parametro de escala. Contudo a estimativa da variancia
do efeito aleatorio fica um pouco acima do verdadeiro valor.Neste exemplo, o ntimero 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 Aplicagao

Consideramos aqui, a andlise de um conjunto de dados, resultantes de um experi-
mento realizado no Instituto de Biociéncias 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 lesbes numa regiao do sistema nervoso, chamada giro denteado dor-
sal (GDD) e supostamente envolvida em memdria espacial; o grupo 2 inclui animais com
pequenas lesoes no giro denteado ventral (GDV), supostamente nao envolvido em memoria
espacial; o grupo 3 inclui animais para controle, submetidos a uma neurocirurgia similar
a dos demais grupos, mas sem qualquer dano ao sistema nervoso.

Depois da recuperagao da cirurgia, esses animais foram colocados em uma piscina
redonda com 4gua turva. Nessa piscina existia uma plataforma que permanecia submersa,

e o pesquisador observou o tempo que os ratos levavam nadando até encontra-la. Os

26



animais foram treinados por 14 dias, com 2 tentativas por dia, na condigdo em que a
plataforma era fixa, i.e., encontrava-se sempre na mesma localizacdo da piscina ao longo
de todos os dias. Quando um animal ndo era capaz de encontrar a plataforma sozinho
em até 2 minutos, este era conduzido pelo experimentador para a mesma, € o tempo
registrado era considerado como uma observagao 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 observagdes (tentativas)
para cada rato, totalizando 896 observagoes, sendo 129 censuradas (14%). A Tabela 2.3
fornece uma descri¢ao resumida dos dados, ignorando as censuras (tratando censurar como

falhas).

Tabela 2.3:
Descrigao dos dados sobre memoéria espacial em ratos, de acordo com o grupo de
tratamento.
Grupo No. No. Tempo Desvio Tempo Médio Tempo Médio EMQ
Animais Obs. médio padrio la tentativa 2a tentativa a b
aDD 10 280 51,075 42,60 55,41 46,74 . 4,38 -0,063
GDV 12 336 42,318 38,83 45,10 3954 4,15 -0,061
Controle 10 280 38,379 39,61 44,98 31,77 4,15 -0,070

Seja y;; o logaritmo do tempo decorrido até o rato ¢ chegar a plataforma, ou ser
censurado, na j—ésima tentativa. Para explorar um pouco mais os dados, estimamos
retas de minimos quadrados de ¥;; com respeito a ordem da tentativa total (1,...,28).
O intercepto (a) e o coeficiente angular (b) para cada grupo estao listados nas tltimas
colunas da Tabela 2.3 (EMQ).

Considerando que observagoes de um mesmo animal podem estar relacionadas, assu-
mimos um modelo Weibull com efeito aleatério para os dados. Apds uma andlise prévia,

optamos pelo seguinte modelo
Yii = Ui + BoawG DV + Beont CONT s + BuTTij + BraT Dij + BuestaT T * T Dij + 0€i5, (2.21)

com U; ~ N(a,0), representando o efeito aleatério do animal 4, e com ¢;; representando

o erro aleatério do modelo, com distribui¢ao valor extremo padrao. As covaridveis consi-
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deradas sao: ntiimero da tentativa em todo o experimento (T'T € {1,2,...,28}), ntimero
da tentativa do dia (T'D € {1,2}), e as varidveis indicadora GDV (1 se o animal tem
lesoes na regigo GDV, e 0 caso contrario) e CONT (1 se o animal é do grupo controle e
0 caso contrério). Incluimos também a interagao entre 77T e T'D, que representa a tnica
interacao significativa para os dados. Com esta parametrizagao, temos que os coeficientes
Bgav € Peont Tepresentam, 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 !, considerando quadratura adaptativa para obter a verossimilhanca
marginal, e adotando o algoritmo quase-Newton para obtencao do estimadores de maxima
verossimilhanga. O valores iniciais das estimativas foram aqueles obtidos sob a hipétese
de homogeneidade entre respostas de diferentes animais. Os resultados para o ajuste sob

homogeneidade e para o ajuste do modelo com efeito aleatorio estao na Tabela 2.4.

Tabela 2.4:
Estimacg@o de méxima verossimilhanga dos parametros
para dados sobre memoria espacial em ratos,

Modelo Weibull Modelo Weibull

sob independéncia = - com efeito aleatorio
Parametro Estimativa EP P-valor Estimativa EP P-valor
ot 5,4457 0,1177 <0,001 5,9529 0,2437  <,0001
Boaw -0,2312 0,0802 0,0039 -0,2090 0,1404  0,1466
Beont -0,4460 0,0839  <,0001 -0,4087 0,1466  0,0090
Bt -0,0891 0,0060 <,0001 -0,1142 0,0125 <,0001
Bia -0,5000 0,1434  0,0005 -0,5192 0,1374  0,0007
Bit.1d 0,0214 0,0080 0,0074 0,0231 0,0077  0,0052
o 0,9090 - - 0,8692 0,0248 <0,001
0 - - - 0,0748 0,0268  0,0090

Apés tratar da correlagdo dos dados, embora a estimativa da varidncia do efeito
aleatério seja pequena (6 = 0,07), e as estimativas obtidas para os demais parametros se-

jam em geral proximas das encontradas sob o modelo pressupondo independéncia, percebe-

10s dados foram ordenados com respeito ao nimero de identificacio de cada animal (proc SORT),

antes do uso do proc NLMIXED.
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mos que o erro padrao das estimativas aumenta. Por esta razao, os testes de significancia
para os parametro podem néo fornecer resultados equivalentes nos dois enfoques.

Com respeito ao objetivos do estudo, notamos que os animais do grupo com lesoes
na regigao GDD necessitam, em geral, de mais tempo para localizar a plataforma que os
animais do grupo controle (,[Aicont = —0,4087, P-valor = 0,0090), o que sugere que a regiao
lesada estaria de fato envolvida em memdria espacial. Contudo nao verificamos diferenca
significativa no desempenho dos animais com lesdo na regiao GDV com respeito ao grupo
GDD (ﬁgvd = —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 lesoes, existe em geral
uma significativa redugdo no tempo até a localizagdo da plataforma tanto na segunda
tentativa com respeito & primeira em um mesmo dia (B = —0,5192, P-valor = 0,0007),
quanto no decorrer das sucessivas tentativas (,Bu = —0,1142, P-valor < 0,0001). Entre--
tanto a interagdo positiva existente entre 7T e T'D (Btt_td = 0,0231, P-valor = 0,0052), .
mostra que a diférenga entre o desempenho dos animais na primeira e na segunda tentativa
em um mesmo dia, se reduz com o treinamento diario. Isto parece mostrar a consolidacao
no aprendiz’ado com o treinamento mesmo para os animais com lesdo no sistema nervoso. -

O ajuste de um modelo de Cox com fragilidade fornece resultados equivalentes conmr
respeito a significancia dos parametros, contudo, a interpretagao dos resultados nao é facil
como no modelo log-linear que usamos aqui. Klein (1992) comenta sobre os cuidados que
devem ser tomados para interpretar modelos de fragilidade.

Observamos que o ajuste do modelo admitindo independéncia, fornece evidéncias da
existéncia de diferenca significativa entre os trés grupos de animais, na ordem indicada
pelas médias da Tabela 2.3. Assim, no nosso exemplo, admitir ou nao a correlagdo entre
observagoes de um mesmo animal (isto é, a heterogeneidade entre observagoes de dife%tes
animais), representa uma importante decisdo que pode modificar a interpretacao do re-

sultados. Retornamos a este exemplo no Capitulo 3.
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Capitulo 3

Testes de Homogeneidade em
Modelos de Sobrevivéncia

3.1 Introducao

Estamos interessados aqui em dados de tempo de vida agrupados, e na sua relagdo com
variaveis explanatérias. Em situagbes como estas, € natural o interesse em testar se os
grupos sao homogéneos entre si, ou se existe independéncia entre membros de um mesmo
grupo. Neste capitulo, desenvolvemos testes escores de homogeneidade para dados de
sobrevivéncia agrupados, sem fixar uma distribuicao para o efeito aleatdrio. Estes testes
diferem entre si apenas pela forma de estimar a variancia da funcao escore. Apresentamos
na pféxima segao um breve levantamento bibliografico das principais referéncias que ori-
ginaram, estenderam e estudaram propriedades dos testes escore de homogeneidade. Em
seguida descrevemos a notacao e o modelo adotado, e apresentamos o desenvolvimento
tedrico usado para obter a estatistica de escore para amostras censuradas. Encontramos
a estatistica para o modelo Weibull, e mostramos que, neste caso para amostras sem
censuras, esta apresenta uma forma fechada e fécil de calcular. Realizamos um estudo de
simulacao para comparar o poder dos testes e concluimos o capitulo com a aplicacdo dos
testes a trés conjuntos de dados de sobrevivéncia agrupados, com o objetivo de identificar

a existéncia de heterogeneidade entre grupos.

30



3.2 Breve Historico

O teste de homogeneidade para dados agrupados estudado aqui, tem sua origem nos
testes escore para detectar superdispersao, aplicados geralmente a dados de contagem sob
o modelo Poisson ou a dados na forma de propor¢ao sob o modelo binomial. Estes testes
visam basicamente avaliar se a variabilidade dos dados é maior que a suposta pelo modelo.
Em situagdes como esta, os testes de escore apresentam a vantagem de nao necessitar do
ajuste do modelo combinado (misto) que incorpora a variabilidade adicional, mas apenas
do ajuste do modelo simples.

A idéia basica utilizada em uma série de estudos sobre teste escore de superdispersao,
parece ter surgido, pelo menos, na década de 60. Os trabalhos de Neyman e Scott (1966) e
Bartoo e Puri (1967) propoem um teste de homogeneidade assintoticamente e localmente
méis poderoso, para a estabilidadé da média da distribuigdo de Poisson, que possui uma
propriedade que definem como robustez da otimalidade. Para entender melhor, considere
que a distribui¢do combinada pode ser representada com f(z) = [ f(z/v)dF(v), sendo
F'(v) uma distribuicao nao degenerada. Esta propriedade refere-se ao fato de que a oti-
malidade do teste se mantém para qualquer forma da F'(v), assumindo validas apenas
algumas condicoes sobre os momentos desta distribuicao.

Usando uma abordagem semelhante a descrita acima, Cox (1983) estabelece um teste
de superdispersao sem especificar a distribuicdo do modelo misto, para o qual apenas os
dois primeiros momentos sdo fixados. Dean (1992) desenvolve uma teoria que, segundo
ele, unifica diversos testes escore para superdispersao, e deriva um teste para superdis-
persao que generaliza alguns previamente estabelecidos. Este teste apresenta a mesma
abordagem dada em Cox (1983), ou seja, para o modelo misto sdo especificados apenas
os dois primeiros momentos da sua distribuigao.

Tratando de uma situagao 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 um modelo misto, sendo robusto, no sentido que nao
necessita da especificagao da distribuicao da mistura. Observe que os testes de superdis-

persao, discutidos acima, representam casos especiais do atual, quando todos os grupos
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tém tamanho igual a um.

Nos tltimos anos, de acordo com Kimber (1996), os métodos para testar a existéncia de
heterogeneidade em dados agrupados tém recebido bastante atengao, e o trabalho de Liang
(1987) deu origem a alguns artigos, a maioria com aplicagbes para a familia exponencial.

Commenges et al. (1994) derivam o teste de homogeneidade de Liang (1987) sob o
modelo de regressao logistico com um efeito aleatério. A principal contribuigdo destes
autores foi possibilitar a aplicacdo do teste na presenga de covaridveis. Em um contexto
mais geral, Jacqmin e Commenges (1995) propoem um teste similar para um modelo linear
generalizado canonico com um efeito aleatério. Lin (1997) estende o resultado anterior
para um modelo linear generalizado que admite mais de uma fonte de heterogeneidade
(MLG misto), desenvolvendo um teste escore global para a hipétese de que todos os
componentes de variancia sao iguais a zero, assim como testes individuais para cada
componente de variancia. '

Temos também alguns trabalhos sobre testes de homogeneidade apliciveis a dados
de sobrevivéncia. Gray (1995) e Commenges e Andersen (1995) propoem testes de ho-
mogeneidade que apresentam algumas similaridades, para modelos semiparamétricos de
riscos proporcionais com fragilidades, usando a abordagem da verossimilhanca parcial
(Cox, 1972). Especificando o modelo através de um processo de contagem, estes autores
usam a teoria deima,rt.igais para obter uma estatistica fortemente relacionada com a dada
em Liang (1987), que nao depende da distribuigdo do efeito aleatério, aqui chamado de
variavel de fragilidade. Kimber (1996) obtém um teste de homogeneidade para o modelo
Weibull multivariado, considerando todos os grupos com o mesmo ntmero de individuos
p. BEste autor fornece uma estatistica escore para amostras sem censuras e, para amostras
com censura tipo 1, e obtém expressoes para os testes, nos casos em que p=1¢e p = 2.

Neste capitulo, seguindo esta linha de pesquisa, usamos a abordagem dada em Liang
(1987) para desenvolver um teste escore robusto (no sentido descrito acima) para testar
homogeneidade entre grupos em amostras censuradas, para modelos com verossimilhan-
ca completamente definida. Mostramos também que este teste, que admite grupos de
diferentes tamanhos, covariaveis e censuras geradas através de um mecanismo aleatorio,

representa uma extens@o dos resultados dados em Kimber (1996).
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3.3 Descricao do Modelo

O modelo definido aqui é um modelo de tempo de falha acelerado com efeito aleatério,
conforme definido no capitulo anterior (2.15), mas com uma representacao diferente para,
o efeito aleatério. Consideramos, como antes, uma amostra dividida em k grupos com Tj;
sendo o tempo de vida do individuo j no grupo ¢, para j =1,...,n;, et =1,... k. Seja

x;; um vetor de covaridveis com p componentes. O modelo é representado por,
lOgﬂj = Uz,', + ,BTX,;J' + 0'53,;]', (31)

sendo €};s erros aleatdrios independentes e identicamente distribuidos com média e varancia
conhecidas, e sendo B e o parametros desconhecidos. O efeito aleatério do grupo i é re-
presentado por

U; = a+ 0%V, (3.2)

sendo Vs varidveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas com fungéo de

distribui¢do nao especificada F, satisfazendo
EVi]=0, E[P]=1, E[¥]=0 e E[V/"]<oco para m > 3. (3.3)

Assim, neste modelo, nao postulamos uma distribuigdo para o efeito aleatério, mas
apenas algumas condigoes sobre os momentos desta distribuigao.

Assumimos também que Cov(U;,€;5) = 0, e que condicionado ao efeito aleatério U, as
respostas dentro do grupo ¢ sao independentes. Admitimos que os tempos de sobrevivéncia
estao sujeitos a censuras aleatoérias, conforme descrito anteriormente, sendo as respostas
Yij = min(logTij,logCi;), e 0;; o indicador de falhas. Os dados séo representados pelos
pares de varidveis aleatérias (Y;j,0i;), e as covaridveis x;;. Assumimos também que os

efeitos aleatérios U;, sao independentes dos tempos de censura.

3.3.1 Hipétese de Homogeneidade

Seja n =n; + ...+ nk o tamanho da amostra e 7 a variancia comum, conhecida para

os erros €;;. Com base no modelo definido em (3.1) e (3.2), é facil mostrar que a matriz de
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variancias e covariancias de uma amostra sem censuras Y = (Yi1, ..., Ying, -+, Yty - -+, Yany) T
é dada por
Var(Y) = MM + o*L,, 7 (3.4)

onde M = diag{1,,,...,1s.}, com 1,, representando um vetor de uns com n; elementos,
e I, a matriz identidade de dimensdao n. Desta forma temos que, para membros de
um mesmo érupo Cov(Yij,, Yij,) = 0, e para individuos pertencentes a diferentes grupos
Cou(Y;,,Yi,;5) = 0. Além disso a varidncia para toda as varidveis é constante Var(Y;;) =
0 + o7, e consequentemente, a correlacido entre membros do grupo i é dada por p; =
0/ + a’7).

Assim, a hipétese de ndo correlagdo entre os individuos de um mesmo grupo, ou de
homogeneidade entre grupos, pode ser formulada em termos do parametro . Desta forma,
0 nosso interese € testar Hy : 6 = 0 contra a alternativa H; : # > 0, e no decorrer deste

capitulo chamamos Hy de hipdtese de homogeneidade.

3.4 Estatistica de Escore para Amostras Censuradas

Seja A= (77,0)T o vetor de parametros desconhecidos, com 77 = (a, BT, o). Denota-
mos como antes, o vetor de tempos observados no grupo i como Y; = (Y1, Yo, ..., Yin,) T,

sendo d; e x; definidos analogamente. A verossimilhaca relativa a distribuigdo marginal
de (Y3, 0:), denotada por L;(\) = L;(\; Y, i, x;), é dada por

(3.5)
= [ LiMU; = a+ 0'20;)dF (v;),

com L;(\|V; = v;) e Li(\|[U; = a + 0'/?v;) denotando respectivamente, a verossimilhanca
relativa a distribuigao condicional de (Y5, 9;), com respeito a V; e com respeito ao efeito
aleatério U;. Assim, usando a notagdo u(v;) = a + 0/%v; para representar a relagéo entre

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

Li(Au(w) HLU M) = [ £ aislutwn), %) Sighutod, )™ (3.6)

i=1

com f e S denotando respectivamente as fungoes de densidade e sobrevivéncia condicionais
de log T;; dado o efeito do i-ésimo grupo, U;.
Note que L;j(Alu(0)) = L;;(7y) depende apenas de 7, e representa a verossimilhanga

do sujeito j, pertencente ao grupo %, sob o modelo usual sem efeito aleatério, ou seja

Lij(7) = fo(yis, %i5)% So(sj, x5) ' =%, (3.7)
sendo fy e Sy respectivamente a fungao de densidade e a funcao de sobrevivéncia do modelo

sem efeitos aleatérios, chamado algumas vezes aqui de modelo homogéneo. Queremos entao

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

I(\) = Zlog / )\|u v))dF (v;). (3.8)

3.4.1 Log-verossimilhaca Marginal

Para obter [(\) precisamos resolver .a iﬁtegral dada em (3.8). O principal obstéaculo
para resolver esta integral é o fato de ndo termos estabelecido uma forma para a dis-
tribuicao F'. A solugdo adotada aqui segue as abordagens dadas em Cox (1983), Liang
(1987) e Dean (1992), entre outros. Esta solugao, descrita de forma mais detalhada
em Dean (1992), corresponde a fazer uma expansao em série de Taylor para a funcio
Li(Mu(v;)) em torno de v; = 0, e calcular a integral com base nas suposigoes estabelecidas
para os momentos da distribuicao F'. Os resultados da literatura apresentam esta solugao
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 presenga de censura aleatéria. Este

resultado encontra-se resumido na seguinte proposicao:

35



Proposicao 3.1 Considere o modelo definido em (8.1) - (8.2), sob as condigdes (8.3). O
logaritimo da funcdo de verossimilhanga relativa d distribuicio marginal (3.8) para este

modelo ¢ dado por

k . o9 (m) m\9%
l()\)=lo(’Y)+Zlog [1+%’Y>9+2Di (W)nE%fvi )6 ] (3.9)
com
D) = (522) /1) (3.10)
) = (Zg82) i) = (L)) LD oy

~sendo Li(y) = H?:l Lij(7) elo(v) = Zz 1 Z 1 log Lij(7).

Prova: Para simplificar, usamos a notagao

Li(Afu(vi)) = g(u(vi))-

Ignorando o indice, temos que a integral em (3.8) que desejamos resolver fica da forma

/ §(u(®))dFv = Elg@u(V)].

A expansao é obtida conforme segue

9(u(v)) 0))+Z< am |U_O>%"!}

m=1

Como du(v)/Ov = 0'/2, ¢ facil mostrar que

omg(u(v)) 3’”9(“(”))9771/2'

o™ N ou™

Desta forma, usando g™ (u(v)) para denotar a m-ésima derivada de g com respeito a u,

temos
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0% v™

m)!

olu(w)) = () + 9V @(0)0"? + g (w(O) - + D g™ (u(0)

m=3

Agora, considerando as suposigoes (3.3) temos

14+ —
4 2 +m=3 m!

Elg (w(V))] = g(u(0))

)

ho i Dm% E(V™)

sendo D™ = g™ ((0))/g(u(0)) e h = D@.
Usando este resultado em nosso problema original, e retomando a utilizacao dos

indices, temos que (3.8) pode ser escrito como

k k
1) = Y log Elgs(u())] = _ log gi(u(0)) + Y log

Note que
k k k. n;
> “log gi(u(0)) =Y "log Li(Au(0)) = Y > "log Lij(7),
i=1 i=1 i=1 j=1
com L;;(y) dado em (3.7). Podemos entao reescrever a funcao de log-verossimilhanca

completa como aquela dada em (3.9). O

No contexto de modelos de superdispersao, Cox (1983) considera que para uma pequena
quantidade de superdispersao (ou seja, § pequeno), a especificagao completa da distribuicao
da mistura é desnecessdria, sendo importante apenas a determinagao de sua média e
variancia. Dean (1992), assume que os momentos centrais de ordem m (m > 2) do efeito
aleatdrio decrescem para zero quando @ — 0 e, especificando também apenas os primeiros
dois momentos do efeito aleatdrio, chega a uma expressdo exata, como a dada em (3.9).
Da mesma forma Liang (1987), cuja representagao do modelo foi tomada como base aqui,
também assume apenas os 2 primeiros momentos especificados. Contudo, mostramos a
seguir que para garantir a existéncia da matriz de segundas derivadas de [(\) dada em
(3.9), é necessario também assumir que E(V;*) = 0, ou equivalentemente, que o terceiro

momento central do efeito aleatério é nulo. FEsta suposicao que parece caracterizar o
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nosso modelo como sendo mais restrito, j4 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 formulacao dos modelos dados em Dean
(1992), Liang (1987) e Cox (1983). Moran (1973) mostra que a imposigao do 30 momento

nulo é essencial para validar a distribuigao assintética da estatistica de escore (ou C'(a)).

3.4.2 Funcao Escore

Denotemos por S()) a fungédo escore com respeito a verossimilhanga (3.9), e seja Ao =

(70, 0) o valor do parametro sob a hipétese de homogeneidade. Temos que

1o = (5, 00), S0 .12)

Note que sob Hp, a funcdo escore com respeito ao vetor de parametros de perturbagao

S(h) =

(S,) € obtida através da (log) verossimilhanga do modelo usual, sem efeito aleatério, ou
seja

Alo(7y
%H —0 = (Sa(X0),S5(0), So (X))

A funcao escore com respeito ao parametro 6 ¢é obtida derivando a verossimilhanga em

Sy(Ao) =

(3.9), sendo dada por

(/2 + X7 3 | DV BV)m ™

So(\ _ Z 02 [ — m] (3.13)
1+ /2 + Dotk [P EVm0% |

A estatistica de escore para testar a hipétese Hp : § = 0 é obtida quando fazemos

0 =0 em (3.13) e consideramos a identidade dada em (3.11). Assim, temos

ar), 1g Olog Li(0)]*  82log Li(%o)
50 =0 =3 2 Ml Z{[ a | VT ow [0 B

i=1

Se(No) =

sendo L;(y) a verossimilhanca para o grupo i do modelo homogéneo dado em (3.7), e

Do = (34,0)T o estimador de maxima verossimilhanga de A sob Ho.
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Note que (3.14) tem a mesma representagao da estatistica dada em Cox (1983), mas

foi obtido de forma exata, ndo dependendo do ntmero de grupos k.

3.4.3 Matriz Hessiana sob Hj

Denotemos por H a matriz de segundas derivadas da log-verossimilhanca (3.8), ou seja
H()A) = 8%1()\)/ONOAT. Desejamos obter esta matriz sob a hipétese nula, ou seja, H(\o).
Observe inicialmente que as derivadas que envolvem o vetor de parametros y sao obtidas

facilmente sob a log-verossimilhanga do modelo homogeéneo, ou seja,

a?z(A)l %) lo(y)
L R T U

H77(>‘0) =

Podemos mostrar também que

921(\ 8So( §
Hw(AO)ZW(ae—)IhAo: B |A =2 = 5;

A segunda derivada com respeito a 6 é obtida através da derivagdo de (3.13). Desta
forma, considerando a notagao B(y) = D™(y)E(V™)/m! para simplificar, desejamos

calcular

PLY) _ 3500) _ 5~ 0 [ ma)/2+ 5 T s B (7)mos
062 o6 1+ 111(7)9/2 + Zm:;g Bl(m) (7)9"‘/2

Calculando a derivada e substituindo A por A obtemos

821 (\ i
Han(ha) = i llne = 5 {3;133
=1

> B ymm - 2)90"—‘”/2} - h?@)} ~

m=3

Notamos que

D (y)E(V?)36-/
3!

DU (1) E(V4)8

A ) _ o\amAE o
E_{%ZBi (y)m(m — 2)0 = lim 4!

6—0

+0,

e desta forma percebemos que para obter um resultado finito precisamos da suposigao

E[V*] = 0. Com esta suposi¢ao segue que
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Hgg )\0 = ——Zh2(’)’) + Z . (315)

O teorema e coroldrio que seguem mostram que o segundo termo a direita de (3.15) é
um o, (k) (Sen and Singer, 1993) e consequentemente, para obtermos a matriz H precisamos

de fato apenas da especificagao dos trés primeiros momentos de V;.

Teorema 3.1 Considere uma amostra censurada sob o modelo descrito em (3.1) e (3.2),

representada pelos pares (Yij, i) com j = 1,...,n;, et = 1,...,k e seja Li(y) =

Li(;Y;, 6:) a verossimilhanca sob a hipdtese de homogeneidade, comY; = (Y, Yiz, - ., Yin,) T

e 0; definidos analogamente. Se

0™ Li(v; Vi, 6:)
da™

2
entao, assumindo que F [(D,i(m) (, Y.,-,,5.i)> ] < b para b < 0o, temos que
a E (D,gm)(%Y.,:,éi)> —0, e

b. 1% DIM(y,Y;,8) —F

Prova:
(a) Sob a hipétese de homogeneidade temos que, (Yii,6i1),.-., Yin;, 0in;) para i =

1,...,k, sao independentes, com distribuicao dada por
Lig (; %ig 015) Ki (i, 635 ),

sendo L;;(y) dado em (3.7) e K;; representando a parcela da distribui¢do que nao depende
do vetor de parametros <y, relativa a distribuigdo de logCj;. Assim, para o grupo i, a

distribuicao do vetor (Y;, d;) = [(Yi1,0i1), - -+, (Yins, 0in;)] , € dada por
@/w 61) '7 H Ll] Yi yz], ij H K'ij (y'ij) 57']) = L1(’Y) Yi, 6L) Ki— (yi; 61)
j=i1

Definimos A; = {(d;1,.. ., - 0in;), para d;; = 1 ou 0} como o conjunto de todos os possiveis

resultados do vetor d;, ou seja, cada elemento deste conjunto é um vetor de tamanho n;,
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formado por uma combinagdo de zeros e uns. Assim, a esperanca de ng) (7,Y:,0;) é

obtida conforme segue

B DM (,Y8)] = f, Saea, D 00,1 63, 657,

™ Li(739i,0:)/00™ Ki(yi,ds )
= f1 Z&iea L(w,yi )1/) K; 825 ;f(yi)(si,’)’)dyi

- f EéeA i(7; Y )K-i(yi,5i)dy,-=0. [l

(b) Denotando simplesmente por ng) a funcao do vetor de respostas ng) (7,Y;,0:),
temos que DT',..., D" , sao varidveis aleatdrias independentes, com média zero, e o

resultado segue pela lei fraca de Markov (Sen e Singer, 1993, pag. 62).00

Como consequéncia do teorema acima, temos o resultado desejado, apresentado a

seguir em forma de corolario
Corolario 3.1 Com as suposicoes dadas no Teorema 3.1 temos que

(PIOYO) b = =3 DR + 0,1

Prova: Considerando que E[V/!] < co (ver 3.3) temos pelo teorema que

k

S DY (, Y4, 8) E(V;?) = o (k).

i=1

Substituimos entao este resultado em (3.15). [J

Assim, a matriz H particionada de acordo com A\ = (v, ), é dada por

HQ) = | () Hvo%)]:[ o L52E, Ohi() 0
Hoa ) Haoho) ][ 4538 dhuy o7 —5 S, 18) + 0p(8)
(3.16)
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3.4.4 Testes de Homogeneidade

Seja A a matriz de informagao de Fisher particionada de acordo com a particao do

vetor de parametros A = (v, ), dada por

Ayy () Aye(N)
Aoy(A) Aoo(X)

A(X) = E[-H(A)] =

Quando nao existem observagoes censuradas na amostra ou quando é possivel obter

a matriz de informacao esperada (Fisher), a hipdtese de homogeneidade pode ser testada
com base na seguinte estatistica de escore:

gy =220 (3.17)

JVeGo)

V() = Aao(A) = Aoy (VAT D) A (N).

com

Note que a estatistica Zp corresponde a estatistica 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 distribuigao das censuras nao € especificada, nao pode-
mos calcular a matriz de informagao de Fisher. Neste caso nossa proposta corresponde a
trocar A()\) pela matriz de informacio observada I()) = —H(Xo), que é um estimador

consistente de A(\) no sentido que (ver Vu et al. 1996), sob Hy, quando k — oo,
ATVEONI(Ao)A2(0) —F T,

sendo I a matriz identidade com dimenséo dada pelo niimero de parametros no modelo
(no nosso caso p + 3). Assim, para amostras censuradas, propomos o uso da seguinte

estatistica

So(Mo)

N
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COoImn

Vo(A) = Ioo(N) = Toy (M) Loy (W) Lo (N), (3.19)

sendo Igg, Ipy = Jg, e I,, as submatrizes da matriz I, particionada de acordo com
A= (7,0).

Outra forma de padronizar a estatistica S¢ é usando a abordagem dada em Hamerle
(1990). Este autor propoe uma estatistica para testar homogeneidade em amostras sem
censuras, para membros da familia exponencial. Hamerle (1990) utiliza uma representagéao
equivalente a estatistica (3.14), e notando que esta quantidade pode ser escrita como
uma soma de k parcelas, ou seja, Sy = Zle Se¢i, propoe estimar a variancia de Sy por
> (Sei — S¢)?, com Sy denotando a média aritmética das k parcelas Sg;. Denotamos aqui

esta estatistica por Zy, que pode ser representada por

So(Mo)

g = i
V2 (S0(o) = So(0))?

3.4.5 Distribuicao Assintdtica das Estatisticas de Escore Pro-
postas

No nosso problema, testamos hipdteses compostas unilat.erais, sendo a hipotese nula
Hp : 0 =0 contra a alternativa Hy : @ > 0, com -y tratado como parametro de perturbacao.
A teoria comum para obter testes assintéticos, assume que o vetor de parametros, sob
a hipétese nula, encontra-se dentro de um subconjunto aberto do espago paramétrico.
Contudo o parametro que testamos é uma variancia (0 > 0) e, desta forma, a hipdtese
nula coloca o parametro na fronteira do espago paramétrico.

Resultados obtidos em Moran (1971), se aplicam a problemas na fronteira e sao cita-
dos por alguns autores para justificar o teste escore (ver Dean, 1992 e Lin, 1997). Moran
(1971) mostra que se o parametro escalar é colocado na fronteira do espago paramétrico o
teste C'(a)) (Neyman, 1959, 1979, Kotz e Johnson, 1982) para hipdteses unilaterais pode
ser aplicado da forma usual. Considerando que o teste escore, conforme dado acima, cor-
responde a um teste 6timo na classe dos testes C(a), conforme mostra de forma clara

Basawa (1991), poderfamos admitir suficientes estes resultados para solucionar o nosso
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problema. Contudo, observamos que as investigagdes realizadas por Moran (1971) nao
se aplicam ao nosso problema, uma vez que estas referem-se apenas a amostras indepen-
dentes e identicamente distribuidas, sendo a distribui¢do comum das variaveis aleatdrias
considerada puramente discreta ou absolutamente continua.

Em um trabalho mais recente Vu and Zhou (1997) obtém generalizagdes dos testes da
razao de verossimilhangas em problemas de fronteira, extendendo os resultados de Moran
(1971) e de Self e Liang (1987), para permitir amostras nao identicamente distribuidas de
forma a incluir os modelos envolvendo covaridveis, e também para adimitir modelos com
log-verossimilhancas mais gerais como as obtidas para amostras censuradas. Considerando
a equivaléncia assintética dos testes da razao de verossimilhanga e escore (Cox e Hinkley,
1974), admitimos validos estes resultados para os testes de homogeneidade apresentados
aqui.

Assumindo portanto que o modelo dado em (3.1) e (3.2) satisfaz as condigoes de
regularidade dadas em Vu e Zhou (1997), as estatisticas de escore Zr e Zp, sob a hipétese
nula, sdo assintoticamente distribuidas conforme uma normal padrao (para k — ), e
o teste unilateral rejeita a hipotese para valores grandes positivos da éétatfstica. Além
disso a estatistica de escore Zr é localmente mais poderosa para testar a hipétese Hy (ver

Bartoo e Puri, 1967).

3.5 Teste de Homogeneidade sob o Modelo de Regressao
Weibull

No caso especial em que os €;;’s sao independentes e identicamente distribuidos com
distribuicao valor extremo padrao, as fungoes de densidade e de sobrevivéncia condicionais

de Y;; dado u; podem ser escritas, respectivamente, como

g = (st B) (y mlChilieD) )] (3.20)

1
f(yijluinB’J) = —€Xp
o o o
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S(us s ,0) = exp [ exp (L= LX) ) (3.21)

paraj=1,...,n;,i=1,...,k. Sob este modelo, a estatistica de escore (3.14) é dada por

’i(eg""-fsif)] _ieé“ ! (3.22)

i=1

A AT
N e e
Sij = 5 )
0

sendo &y, By € 0o 0s estimadores de maxima verossimilhanca de a, 8 e o sob o modelo de

com

regressao Weibull usual, sem efeitos aleatorios.

Com dados censurados e censura aleatdria, nao é possivel obter a matriz de informagao
esperada, tendo em vista que a distribuicao das censuras nao é especificada. Assim,
estimamos a variancia da estatistica Sy com Vp dado em (5.6), avaliado no ponto X

Para isso consideramos o fato de que o e.m.v. restrito satisfaz 9l/0y = 0, e assim,
Ez 121 16
25:1 Z;h 1 e¥ix;; = E, 1 an 0ijXij (3.23)
E; 1 Z; 1 ‘§IJe B Ef:] Z;;l 5-{.j§-ij + 7.

Usando os resultados dados no Apéndice A e aplicando as simplificagoes obtidas pelo

uso das relagoes (3.23), obtemos

I Gy = 2 XTEX, XTC;1
Ly ;f ].TG'XI Zt IE] 1 l] sij‘l"r ’

3 e n; 3 2 ng S5 2
Loo(Xo) = ﬁf Ef;l {[Z;‘Q (esij - (S-ij)] - Zj;l es”} )
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I ko[ (s ni 3
221',:1 Zj:l(e 7= 5”) Zj:l6 J:| =T

Lo(ho) = 553 ) Rl D5k (% = 8) 25L, Xijeé"'] — i Y G ;

k [ n; 8:. Ny A §i: k n; oA G ~ N
i 2 e _Ej:l(e W — 0ij) Ej:l Sij€ ”] — D i1 Zj:l 8ij€% + 465Se(Ao) ]

sendo X; = (1 X), com 1 representando um vetor de uns de dimensao n x 1, e X a matrix

de covaridveis do modelo com dimenséao (n X p). E e G denotam matrizes diagonais com
elementos diagonais €% e §;;¢%7, respectivamente. Temos também 7; representando o
ntmero de falhas no grupo i e r =7y + ... + 7. Note que Ieg(j\o) acima é um estimador
consistente de —Hgg(Ag). Assim

5 ] o R 5 1 -
Vo(Ao) = Too(Ao) — Loy (M) I} (Ao) Lya(Ao) = @Vo()\o),

0
e a estatistica para testar homogeneidade é dada por

Sk [ (8 — 6,5)]” - i

3.5.1 Amostras sem Censuras

Zo =

No caso em que os dados nao apresentam censuras, temos que Sy é dado por (3.22),
com ¢;; identicamente igual a 1. Além disso, neste caso, podemos obter explicitamente
a expressdo da matriz de informagao esperada sob a hipétese nula, A(Ag) = E[I(N\o)]. O

célculo desta matriz é dado no Apéndice A. Como resultado temos

i[ XX, I"(2)XT1 } _1“{ xT1 }
_ A(e) Ave(o) Y | 7| M@ILTX, a[l(2) +1 2% | n[l"(2) + 2]
Alda) = ( Aer(d0) Aaa(do) ) = [ ]

s [ 17X, n[lY(2) +2] ] L% (2n2 4 3n)
(3.24)

sendo I'(7) e I'(7) fungdes representando, respectivamente, a primeira e a segunda
derivada da fun¢ao gama, com respeito a 7. Agora, manipulando a matriz (3.24) e usando
o fato de que 17X, (X]X,)"!X[1 = n, temos
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~ 1 4n
Aoy()\o)A—y;()\O)Aw(/\O) = F‘g <n t U(2) + 1) ’

com V(1) = 0¥(1)/07, sendo ¥(7) a funcdo digama, definida como V() = I'(7)/T'(7).

Considerando que ¥/(2) + 1 = 72 /6, a varidncia assintética da estatistica Sy é dada por

k
Vr(Ao) = 4%‘4 {Z(Qn? +2n;) — <2;:—?) } :

i=1
Observe que Vr(Ag) ndo depende dos coeficientes « e 3, ou da matriz de covaridveis do
modelo. Assim, com base em (3.17) a estatistica de escore para testar a hipbtese de

homogeneidade em amostras sem censuras, pode ser escrita como

{2 @ -] -}

B = 2 (3.25)
_\/Zle(Qn? + 2m;) — 2

com S;; = (yij — Qo — //B\OX{_J')/EO. A simplicacdo obtida se deve ao fato de que a estimagao

de maxima verossimilhanga implica, neste caso, que > > edii = n.
Notamos que a estatistica do teste obtida em Kimber (1996) representa um caso par-
ticular de Zr quando os grupos sao todos do mesmo tamanho (n; = p). Neste caso a

estatistica Zp pode se simplificada como

A

Ef:l <A, - p)2 —kp

Zp =
VE{2n(p+1) - 22

(3.26)
com A; = Ai(ho) = 37, €%

Assim, notamos que Zr checa se a variancia amostral de A; = A;(\g) esta préoxima de
ni, como deveria ocorrer se o modelo estivesse correto, uma vez que sob a hipdtese nula
de independéncia entre os tempos, as variaveis aleatérias A; sao independentes e possuem

distribui¢do gama com média e variancia n; (veja Orme, 1998).
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3.6 Estudo de Simulacao

Um estudo de simulagdo 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 estatisticas Zp e Zy, com o poder do teste localmente
mais poderoso, dado por Zp. Em seguida, prosseguimos o estudo para avaliar o desem-
penho dos testes Zp e Zy em amostras censuradas.

Os logaritmos dos tempos de sobrevivéncia Y;; foram gerados dentro de cada grupo sob
o modelo log-linear Weibull dado na segao anterior, com uma tnica covariavel z;;, cujos
valores foram extraidos de uma N(3,1). Os erros €;; foram gerados conforme varidveis
independentes e identicamente distribuidas (i¢d) com distribuigao valor extremo padrio,
e as variaveis V; foram geradas como varidveis normais padrao #d. Os tempos de censura
C;; foram gerados conforme varidveis independentes com distribuigao uniforme definida
no intervalo [0,£]. Os verdadeiros valores para os coeficientes do modelo foram o = 0,5,
B =0,8.

O parametro ¢ na distribuicao de Y;; esta associado com a variabilidade dos dados, e
determina a forma da funcao risco na distribuicao Weibull (valor extremo). Realizamos
simulagoes preliminares com 500 repeticoes para avaliar a infuéncia deste parametro na
performance dos testes. Nas demais simulagoes, os valores fixados para ¢ foram 0,75 e 1,25,
que corresponde a situagoes em que a funcao de risco é crescente (o < 1), e decrescente
(o > 1), respectivamente.

Consideramos 4 diferentes proporcoes de censuras: 0%, 30%, 50% e 80%, resultantes de
valores adequadamente escolhidos para a constante &, que define o intervalo de variagao da
distribuicao das censuras. Estudamos duas amostras com o mesmo tamanho (n = 500),
mas diferentes configuragoes. Inicialmente consideramos amostras com muitos grupos,
(k = 100) e poucas observagdes por grupo (n; = 5), e em seguida amostras com um
pequeno ntimero de grupos (k = 10), contendo muitas observagoes em cada grupo (n; =
50). Lembramos que, teoricamente, a situagao ideal para o uso dos testes, é aquela em que
temos um grande ntimero de grupos. Consideramos também uma amostra de tamanho

moderado com k = 50 e n; = 5. Para as diferentes situagoes avaliadas, e para cada valor de
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6 pertencente ao conjunto {0; 0,05;0, 10;...;0, 60}, realizamos mil simula¢oes. Estimamos
entdo o poder de Zr (para o caso sem censuras), Zo € Zy, a um nivel de significancia de
5%, como a proporcao de vezes em que a hipotese nula foi rejeitada, ou seja a proporcao de
vezes em que o valor calculado para as estatisticas foi maior que 1,64. Os procedimentos
para as simulagoes foram construidos e executados no programa Ox versao 3.10, (Doornik,
2001) sendo a maximizagao da verossimilhanca obtida através da rotina MaxBFGS, que
implementa o algoritmo de otimizagdo BFGS (Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno). Os
gréficos foram realizados através do software S-Plus. Os programas encontram-se listados

no Apéndice B.

Tabela 3.1:
Poder estimado para os testes, para diferentes valores de o,
500 réplicas de amostras com k=100 e n; =5, a = 10,5, 8= 10,8.
Amostras sem Censuras. _

0=0 0 = 0,05 9=0,3

g

Zrp Zu Zo Zy /A Zo Z Zy o
0,2 044 002 032 1 934 944 998 924 946
04 052,008 028 1 952 964 1 926,944
0,6 050 010 ,040 -,946 634 798 1 936,958
0,8 050 ,002 ,034 676 - 312 542 1 966,972
1,0 050 ,006 ,036 440 118 296 998 912 95
1,2 040,004 ,030 256 038 176 096,832 914
1,4 056  ,006 028 196 028 114 958 744 884

1,6 ,060 006 028 184 032,124 894 560 752

3.6.1 Resultados

Os resultados das simulagGes preliminares sao apresentados na Tabela 3.1. Com sim-
ulacbes para amostras sem censuras, esta tabela mostra que, em geral, o poder dos testes
cai com o crescimento de o. Esta relagdo é mais visivel para o caso em que 6 = 0,05,
ou seja, encontra-se proximo do valor sob a hipétese nula. O teste Zy parece ser o mais
afetado, com o aumento de o, em termos da perda de poder. Notamos que o nivel des-

critivo nao parece depender de 0. Observamos também que com a estatistica Z, o nivel
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descritivo se mantém bastante préximo do nivel nominal (5%), enquanto que com a es-

tatistica Zp, este apresenta valores um pouco abaixo do nominal. O teste baseado na

estatistica Zy mostra-se bastante conservador.
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(c) Sem Censura; o = 0, 75. (d) Censura: 30%; o =0, 75.
Figura 3.1. Curvas de poder estimadas para os testes Zp, Zy, e Zp, baseadas em 1.000 replicas,

de amostras com k = 100 e n; = 5, sob o modelo de regressao Weibull com e = 0,5, 8 =0, 8.

As Figuras 3.1 e 3.2 apresentam graficos com as curvas de poder obtidas para as
estatisticas Zp, Zy e Zp, para diferentes situacoes. 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 estatistica Zp, calculada apenas para amostras
sem censuras, apresenta o melhor desempenho. Por outro lado, comparando Zy e Zp para

diferentes amostras, obtivemos diferentes resultados. Na Figura 3.1, a curva de poder de
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Zo supera a curva de Zy, embora a diferenga seja muito pequena, principalmente para
o = 0,75. Para o segundo caso, a Figura 3.2 mostra que o poder de todos os testes
em geral cai, e que nesta situacdo Zy domina Zp. Note também que, a relagdo entre
as estatisticas é a mesma para amostras com 30% de censura e sem censura, para os

diferentes tipos de amostras.

Poder
Poder

0o 01 02 03 04 0s 06 oo 01 02 03 04 0s 06
Theta Theta

Podar
Poder

Thata Thata
(c) Sem Censura; 0 =0, 75. (d) Censura: 30%; o =0, 75.
Figura 3.2. Curvas de poder estimadas para os testes Zp, Zy, € Zo, baseadas em mil réplicas,

de amostras com k = 10, n; = 50, sob o modelo de regressio Weibull com o =0,5, 8=0,8.

Para avaliar o efeito do aumento do niimero 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

observagoes em cada grupo. Observamos claramente que, conforme estabelece a teoria, o
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desempenho dos testes melhora com o aumento do nimero de grupos

(a) (b)

Poder

0o R} 02 03 04 05 08 00 01 02 03 04 0s 06
Theta Thata

Figura 3.3. Curvas de poder estimadas para os testes Zp, Zy, e Zo paraa=0,5, 8 =0,8e 0 = 1,25,
baseadas em mil réplicas de amostras sem censuras, para dois tamanhos de amostras:

(a) k=50, ni =5, e (b) k= 100, ni = 5.

Para investigar o efeito da proporcao de censuras no poder dos testes Zp e Zy, temos.
a Figura 3.4, que mostra a perda de poder causada pelo crescimento da proporcao de
censuras na amostra, com o = 0,75. Notamos que para uma proporgao de censuras
inferior ou igual a 30%, a performance dos testes praticamente néao é afetada. Em amostra
fortemente censurada (80%) o poder dos testes € significativamente reduzido, mas ainda

mantém um razodvel desempenho.
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Figura 3.4. Curvas de poder para a« = 0,5, 8 =0,8 e 0 = 0,75, amostras com k = 100, ni = 5,

para proporgoes de censuras 0%, 30%, 50% e 80%), com respeito as estatisticas: (a)Zp, e (b)Zy.
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3.6.2 Conclusoes da Simulacao

Observamos que, nas situagoes estudadas, o teste Zp se mostra um poderoso teste
de homogeneidade para amostras nao censuradas, que permite o ajuste de varidveis ex-
planatérias em um modelo que nao pertence a familia exponencial (valor extremo), sendo
particularmente facil de calcular para modelos de regressao Weibull.

O poder dos testes propostos para amostras censuradas apresenta um bom desempenho
quando comparado com o teste localmente mais poderoso, com Zp dominando Zy para
amostras moderadas (k = 50) e grandes (k = 100). Contudo quando ¢ = 0,75, que
corresponde a situagao tipica em que a funcgdo risco é crescente com respeito aos tempos
de vida, os testes apresentam um desempenho parecido e sao quase tao poderosos quanto
Zr, para amostras sem censuras. Observamos também que a extensao da estatistica de
Hamerle (1990), Zy, parece ser uma boa alternativa quando temos poucos grupos com

muitas observagoes em cada grupo.

3.7 Aplicacoes

Consideramos, a seguir, trés problemas de anélise de sobrevivéncia com dados reais,
sendo que o tltimo foi considerado no capitulo anterior para ilustrar o método de estimacio
proposto. Em todos os casos os dados apresentam censuras (algumas vezes com uma alta
proporgao). Embora distintos os objetivos dos estudos e as caracteristicas dos dados,
em todas as situacoes existe a suspeita da existéncia de correlacao entre os “tempos
de vida”, e parece conveniente a idéia de testar se esta correlagao (heterogeneidade) é
significativa, através de um teste que requer o ajuste apenas para um modelo simples, sob
a hipétese de homogeneidade. Usamos estes exemplos para ilustrar a aplicagao dos testes
de homogeneidade para dados censurados, assumindo adequado o ajuste do modelo de

regressao Weibull sob a hipétese nula.

3.7.1 Droga Carcinogénica

Considere um subconjunto dos dados relatados por Mantel, Bohidar e Ciminera (1977)

referentes ao tempo (em semanas) até o aparecimento do tumor em fémeas de ratos, reti-
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radas de 50 ninhadas. Em cada ninhada foram retiradas 3 ratas, sendo que em uma delas
foi aplicada uma droga carcinogénica e as outras duas foram consideradas como controle.
Os dados encontram-se listados no apéndice. Este conjunto de dados foi analisado por
diversos autores (ver por exemplo Hougaard, 1986b, Yau 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 observagoes.

Neste exemplo, testar homogeneidade representa testar se os tempos de vida de animais
de uma mesma ninhada apresentam-se correlacionados.

Usamos um modelo de regressao Weibull, que assume independéncia entre os tempos
de uma mesma ninhada, para testar a hipotese de homogeneidade com as estatisticas Zop
e Zy. Encontramos Sp = 8,14, > (Spi — S)? = 62,89 e VO(XO) = 36,86. Os valores
observados para as estatisticas sdo Zo = 1,34 (P-valor = 0,09) e Zy = 1,026 (P-valor =
0.15). Portanto, os testes sugerem que nao existe um efeito significante da ninhada sob.
os tempos, e poderfamos continuar a anélise com o modelo de regressao Weibull usual.

Os resultados do ajuste encontram-se na Tabela 3.2 e mostram que o tempo de so-
brevivéncia (tempo até o aparecimento do tumor) das ratas expostas a droga € significa-
tivamente menor que o tempo das ndo expostas. Yau e McGilchrist (1997) apresentam
uma tabela com alguns resultados de analises prévias, usando modelos mais complicados
que assumem dependéncia entre os tempos. Percebemos que os nossos resultados estao
de acordo com os relatados por estes autores.

Observe que o valor estimado para o foi 0,26, e os resultados da simulagao apresentados
na se¢ao anterior (Tabela 3.1) sugerem que para valores de ¢ nesta visinhanca, os testes

possuem mais poder para identificar mesmo uma pequena heterogeneidade nos dados.

3.7.2 Comparacao entre Selantes

Em um estudo odontolégico conduzido na Universidade de Sdo Paulo e descrito em
Grande, et al. (2000) foram realizados ensaios clinicos para comparar a retengao de um
adesivo (OptiBond) com um selante convencional (Delton), usados como selantes de fis-

suras superficiais em dentes. O estudo incluiu 37 criancas e adolescentes que tiveram seus
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Tabela 3.2:
Estimagao de maxima verossimilhanga e erro padréo
com base em um modelo valor extremo. Dados sobre droga carcinogénica

Efeito Estimativa Erro padrao
(Intercepto) 4,9831 0,0833
Droga. -0,2385 0,0981
Escala (o) 0,2638 0,1439

Log-verossimilhanca -69,911

dentes tratados com os dois tipos de selantes, sendo que para cada crianga aproximada-
mente a metade dos dentes tratados recebeu a aplicagao do Delton e a outra metade do
OptiBond. O principal objetivo do estudo era comparar a durabilidade do selantes através
da observagao do tempo até a queda parcial ou total do mesmo. Os tempos observados
para dentes que nao apresentaram problemas de retencao até o final do estudo foram
considerados censuras. Cada individuo apresentou‘ de 2 a 11 dentes tratados, totalizando
171 observacoes, com 128 censuras (74,8%).

Além do tipb_ de selante, foram observadas as covaridveis sezo, idade, tipo de dente
(molar ou pré-molar) e técnica (convencional ou modificada).

Neste estudd é natural suspeitar da existéncia de dependéncia entre os tempos obser-
vados para um mesmo individuo. Desta forma, considefando cada individuo como um
grupo, desejamos testar a hipdtese de homogenidade entre grupos (ou independéncia den-
tro dos grupos) através dos testes tipo escore Zp e Zy aplicados sob o ajuste do modelo
de regressao Weibull aos dados.

Considerando inicialmente um modelo contendo apenas o fator tipo de selante, apli-
camos os testes e obtivemos como resultados Zo = 1,66, (P-valor = 0,048) e Zy = 1,39,
(P-valor = 0,083), ou seja, apesar dos valores das estatisticas serem préximos, os resulta-
dos dos testes podem divergir. Levando em conta que para grupos com poucas observagoes
a estatistica Zp fornece um teste mais poderoso, admitimos que existe alguma evidéncia
para rejeitarmos a homogeneidade entre os grupos (individuos). Entretanto, notamos que

quando ajustamos os dados com as demais covariaveis o valor das estatisticas cai e ambos
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os testes nos permitem admitir a indepéndencia entre tempos de um mesmo individuos.
Assim, para o modelo final que além de tipo de selante considera apenas a covaridvel
tipo de dente (técnica, idade, sexo e as interagbes nao foram significativas), obtivemos
Zo = 1,47, com (P-valor = 0,07) e Zyg = 1,25, com (P-valor = 0,10), e desta forma,
apesar da pouca evidéncia, a covariavel tipo de dente parece explicar parte da suposta
heterogeneidade entre individuos.

Os resultados do ajuste do modelo final encontram-se na Tabela 3.3 e estdo de acordo
com os obtidos em Grande, et al. (2000), ou seja, o selante OptiBond apresenta maior
durabilidade (retengao). Para obter uma breve avaliagdo da qualidade do ajuste, temos
a Figura 3.5 que mostra a curva de sobrevivéncia com base na distribuicdo tedrica do
residuo, e o grafico de Kaplan-Meier dos residuos 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 padrao estimados para o Modelo Weibull

Efeito Parametro estimado Erro padrao
(Intercepto) 3,710 0,1390
Tipo de Dente 0,316 0,0936
Selante 0,375 0,1105
Escala(o) 0,569 0,1369
Log-verossimilhanca -103,8

3.7.3 Memoria Espacial

Retomamos aqui o experimento sobre memoria espacial em trés grupos de ratos,
tratado no capitulo anterior (Segdo 2.5). Naquele estudo, observamos que a variancia
do efeito aleatdrio estimada era pequena (f = 0,07), e que interpretagdo dos resultados
sob o modelo tratando da heterogeneidade, ficava diferente da obtida sob um modelo
para dados independentes, sendo entao importante testar a hipotese de homogenedade.
Para aplicar os testes de homogeneidade, ajustamos um modelo Weibull considerando

independéncia dos dados, com base nas mesmas convariaveis dadas no modelo (2.21). Os
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resultado encontrados sdo: S = 1037,67, Zp = 2,54 (P-valor = 0,0055) e Zy = 2,60,
(P-valor = 0,0047).

Apenas para ilustrar, excluimos da andlise as observacoes censuradas e observamos que
o teste Zr, para amostras completas, apresenta resultados compativeis com os encontrados
acima (S = 503,51, Zr = 2,63, P-valor = 0,0043).

Em todos os casos a hipétese de homogeneidade foi rejeitada. Assim, acreditamos que
a analise dos dados necessita da utilizagao de um modelo que trate da correlagao existente

entre as observacoes repetidas em um mesmo animal, como o que foi considerado no

Capitulo 2.
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Figura 3.5. Curva de sobrevivéncia teorica, e curva de Kaplan-Meier para os residuos observados
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Capitulo 4

Estimacao em Modelos de
Sobrevivéncia com Erros de Medida

Neste capitulo abordamos a ocorréncia de erros de medida em modelos de sobre-
vivéncia para dados nao correlacionados. Adotamos também aqui um modelo de tempo
de falha acelerado, e consideramos a estimagao dos coeficientes do modelo de regressao
e do parametro de escala, quando existem covariaveis medidas com erro, na presenca de
censuras. O nosso interesse é a comparacao, através de estudos de simulacao, de métodos
de estimacdao em modelos funcionais. A seguir apresentamos uma breve introdugao aos

problemas e referéncias relevantes nesta area.

4.1 Introducao

Existe uma ampla literatura sobre modelos de regressao 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 estimacao, é o viés nos coeficientes estimados e, conseqiientemente, as propostas exis-
tentes buscam corrigir este efeito. Em modelos clédssicos de regressao linear simples o viés
causado pelo erro de medida é sempre na forma de atenuagao, ou seja, o coeficiente esti-
mado preserva o sinal do parametro (assintoticamente) mas é viesado em diregao a zero.
Contudo, de acordo com Carroll, Ruppert e Stefanski (1995), em modelos mais gerais este

tipo de atenuagdo pode nao valer. Um outro efeito importante, mas geralmente ignorado,
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é o aumento na variabilidade do modelo.

Na literatura classica de modelos com erros de medida, existem duas abordagens usadas
freqiientemente para fazer inferéncias, determinadas pelas propriedades assumidas para
as verdadeiras covariaveis nao observadas z;. Modelos funcionais, nos quais as covariaveis
z; sao tratadas como uma seqiiéncia de constantes fixas desconhecidas (parametros inci-
dentais), e modelos estruturais, nos quais z; sao consideradas aleatorias.

Entre as técnicas existentes para tratar de modelos funcionais, existem dois métodos
com destaque na literatura e de fécil aplicagao: regressao-calibracdo (Carroll e Stefanski,
1990) e simulagdo-extrapolagao (SIMEX), proposto por Cook e Stefanski (1994). Estes
métodos sao faceis de implementar mas produzem estimadores apenas aproximadamente
consistentes (Carroll, Ruppert e Stefanski, 1995).

O método do escore corrigido (Nakamura, 1990), representa uma técnica aplicdvel
tanto na modelagem funcional quanto na estrutural, que.produz estimadores consistentes
e assintoticamente normais (Gimenez e Bolfarine, 1997). Contudo, em alguma situagoes,
a obtengao do escore corrigido pode ser dificil, ou pode nao ser possivel.

Em anélise de sobrevivéncia, existem diversos estudos qhe tratam do problema de co-
varidaveis medidas-com erro de medida, sendo quase todos com base na verossimilhanca
parcial usada no modelo de Cox (1972). Um dos primeiros estudos nesta area foi apresen-
tado em Prentice (1982). Este também representa um trabalho pioneiro sobre o enfoque
de regressao-calibragdo. Hughes (1993) estuda o viés assintético do estimador de verossi--
milhanga parcial quando o erro de medida € ignorado, e mostra que o estimador ingénuo
é atenuado, e que com o aumento do nivel de censura, o viés diminue e tende para o viés
de um modelo de regressao linear simples. Nakamura (1992) aplica o método de escore
corrigido para o modelo de Cox quando os erros de medida sao aditivos e normalmente
distribuidos. Este autor verifica que nao existe uma funcéo escore corrigida para o modelo
de riscos proporcionais, e obtém uma aproximagao para esta funcgao.

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 tnica covariavel, para mostrar que,

em amostras sem censuras, o estimador de maxima verossimilhanga do coeficiente possui
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o mesmo fator de atenuacgdo que o observado para o estimador de minimos quadrados
ordinérios. KEstes autores também apresentam um estudo de similacao para comparar
propriedades de diferentes estimadores do coeficiente do modelo, com diferentes niveis de
censura. Gimenez (1997) mostra que o modelo de regressdo Weibull possui uma repre-
sentacao exata da fungao escore corrigido. Contudo, nao existem estudos para este modelo
que relacione o efeito do erro de medida também na estimacdo do parametro de escala,
com a propor¢ao de censuras na amostra, e a influéncia da utilizagdo de diferentes métodos
para tratar do erro de medida.

Neste capitulo desejamos comparar, através de simulacdes do modelo de regressao
Weibull, diferentes métodos de estimagao: escore corrigido, simulagao-extrapolagao (SIMEX),
e regressao-calibragao. Para cada método investigamos o efeito do nivel de censuras e do
aumento da variancia do erro de medida nas estimativas dos coeficientes assim como do
parametro de escala. A seguir descrevemos o modelo e as suposigoes assumidas no nosso

estudo.

4.2 Modelo de Tempo de Falha Acelerado com Erro
de Medida

Considere uma amostra de tamanho n e seja T; o tempo de vida do individuo %, com
i=1,...,k. Seja x; um vetor de covaridveis com p componentes medidas sem erro e z;
uma covariavel (escalar) que nao pode ser observada diretamente, mas em seu lugar temos

w;. O modelo log-linear para Y; = logT;, com erro de medida é da forma,

log T; :a+ﬂlxi+ﬂzzi,+05-i.> (4.1)

sendo g; erros aleatorios independentes e identicamente distribuidos. Os parametros do

modelo sao B,, (. € 0. Em um modelo com erro de medida aditivo temos

w; = 2z + &, (4.2)

com &; representando erros de medida aleatérios, independentes e identicamente dis-

tribuidos. Assumimos que estes erros possuem distribuicio normal com média zero e
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variancia ¢, e consideramos que ¢ é conhecida ou pode ser estimada.

Assumimos em nosso estudo um modelo funcional, ou seja, ndo fazemos suposigdes a
respeito da verdadeira covariavel z;, considerando que as suas observacoes para i = 1,...,n,
representam parametros incidentais.

Diferentes distribuigoes estabelecidas para os erros ¢;, definem diferentes modelos.
Embora o nosso interesse seja aplicar os resultado para o modelo Weibull (isto é, assumindo
g; com distribuigéo valor extremo padrao), os métodos a serem considerados a seguir, sdo

apresentados para toda a classe de modelos definida por (4.1) e (4.2).

4.2.1 Funcoes de Verossimilhanca e Escore

Considere o modelo definido acima e seja 4" = (a, B, 3.,0) o vetor de pardmetros
desconhecidos. Admitimos que os tempos de sobrevivéncia estdo sujeitos a censuras
aleatérias C; ndo informativa, sendo Y; = min(logT;,logC;), e sendo 0; o indicador de
falhas. Se ignoramos o fato de que as quantidades z; nao foram observadas, temos a

seguinte verossimilhanca para o modelo

L(y,z) = Hf(y-i.;xi.:Zi:')’)ais(yi.;xi; Z-i.;’)’)l_a’} (4.3)
i=1

sendo f e S as fungoes de densidade e de sobrevivéncia de logT’, respectivamente.

Seja z, o vetor de observacoes z;, com ¢ = 1, ..., n, e assuma uma notacao similar para
w. Supondo a existéncia das derivadas, e que o vetor de parametros é um ponto interior
do espago paramétrico, a fungdo escore e a matriz de informacao observada sao dadas,

respectivamente, por

7) — 9logL(y,2) (4.4)
dy
__ 9*logL(y,2)

OOy T (4:5)
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Sob condigoes de regularidade adequadas, o estimador de méxima verossimilhanca, 7,
definido como o valor que maximiza o logaritmo da verossimilhanga, pode ser obtido pela
resolucgao da equagdo de estimagéo S(7,z) = 0. Em situagOes regulares, este estimador é
consistente e assintoticamente normal.

Contudo, como z nao é observada na pratica, ndo podemos obter este estimador. Se
substitufmos simplesmente z pela covaridvel observada w, a solugao da equagao S(y, w) =
0 define o estimador 4, chamado ingénuo, que nao é necessariamente consistente (Stefan-
ski, 1985). Descrevemos a seguir trés métodos de estimagdo que visam obter estimadores

nao viciados em modelos gerais com erro de medida.

4.3 O Método Regressao e Calibracao

Um dos métodos mais usados para a correg?io do viés em modelo de regressao é
chamado regressao-calibragdo. Desenvolvido por Carroll e Stefanski (1990) para obter
estimadores aproximadamente nao viciados, este é um procedimento simples que nao re-
quer implementagao computacional adicional e que pode ser aplicado a qualquer modelo
de regressao. A base deste método é a troca da covaridvel ndo observada 2 por um es-
timador da esperanca condicional de z dado (w,z), ou seja E(z|w,z), e o uso de um
procedimento padrao 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 aplicagoes de modelos lineares generalizados.

Para ilustrar este método, considere uma abordagem estrutural sob um modelo linear

com erro aditivo, com média e variancia dadas por

E(Y|z,2) =a+pflx+ 6,z e Var(Y|z,z) = o>

Considere que E(z|z,w) é estimada pela funcgéo c(z,w, k), chamada funcao de cali-
bragdo, que depende do vetor de pardmetros x. A troca de z por seu estimador ¢(x,w, k),
estabelece um modelo modificado para os dados observados. Supondo que o erro de me-
dida é nao diferencial (Bolfarine e Arellano-Valle, 1998), ou seja, que a distribuigao de

Y dado (z, z,w) depende apenas de (z,z), o modelo de regressao calibragao, neste caso,
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reproduz precisamente a funcao de regressdo (ver Carroll, Ruppert e Stefanski, 1995),
dada por
E(Y|z,w) ~ a+ Brx + B, c(z,w, ).

Contudo, a variancia dos dados observados é maior para este modelo, ou seja Var(Y|z, z) =

o? + B2Var(z|z,w).

4.3.1 Estimacao da Funcao de Calibracgao

Consideramos um algoritmo que produz uma aproximagao linear para a funcao de
calibracio, aplicavel quando ¢ pode ser estimado por dados externos ou por réplicas da co-
variavel nao observada (Carroll, Ruppert e Stefanski, 1995). Para simplificar, descrevemos
apenas a situagdo em que ¢ é conhecido.

A estimacao da fungdo de calibragao tem como base a teoria para obtencao da me-
lhor aproximagéo linear de uma variavel aleatéria z, condicionada as variaveis (z,w). A
estimativa da funcéo de calibragdo proposta por este método é dada por

" .| _
~ ~ zz zx W; —
E[z-zt|wi,,581:] AW+ (022,020) [ 0 A+ e (f' } ( ’L,U ) ,
Ozg Oza i — X
com
W= wi/n, T=7 Ti/n
&zz = [Z(wz - w)Q/(n - 1)] - ¢
Opa = Y (2 — 2)*/(n— 1)

0z = D (wi — w)(xi — Z)/(n— 1).

Desta forma, denotando E; = E[z;|w;, x;], e sendo E o vetor formado por todas as
observacoes F;, com i = 1,...,n, temos que as estimativas de méxima verossimilhanca
obtidas pelo método de regressao-calibracao representam a solugdo da equagao de es-
timagao S(y, E) = 0, com S(v,.) definida em (4.4).

Carroll e Stefanski (1990) fornecem férmulas assintéticas para os erros padrao dos esti-
madores de regressao-calibracao; contudo Carroll, Ruppert e Stefanski (1995) recomendam

o uso de técnicas Bootstrap para obter estimativas destes erros padrao.
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4.4 O Método de Simulacao e Extrapolacao

A idéia central do método de simulagio-extrapolagio (SIMEX) é a possibilidade de
determinar experimentalmente, via simulagao, o efeito do erro de medida sobre os esti-
madores. Assim, o SIMEX pode ser definido como um método de estimagao e redugao do
viés devido ao erro de medida, baseado em simulagdo, que nao faz nenhuma suposigao a
respeito da distribui¢do da covaridvel nao observada z. Esta técnica proposta por Cook e
Stefanski (1994) é aplicavel a métodos gerais de estimagao. Carrol, Ruppert e Stefanski
(1995, cap. 4) apresentam uma detalhada descricao deste método, e fornecem diversas
referéncias. 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 Estimacao

Consideramos o modelo (4.1) e (4.2) para descrever este procedimento. O algoritmo é
composto de dois passos: simulagao e extrapolacao. No passo de simulagao, para algum

tm > 0 definimos

wb,-i(tm) =w; + t}-,{ZJb,-i; 1= 1) ceey Ty b= 1, T >B)

sendo Jy1,. .., Jun pseudo-erros de medida, gerados independentemente conforme uma
distribui¢do normal com média 0 e variancia ¢, independente de todos os dados observados.
Obtemos entao estimativas ingénuas dos parametros, usando wy, ..., wy, no lugar da
covaridvel nao observada. Seja 4,(t,,) o estimador obtido para o vetor de parametros vy
nesta situacéo, e seja y(t,,) a média das estimativas obtidas com respeito a B repetigoes

de um experimento com uma mesma quantidade de erro de medida, isto é

Htm) = 5 > Al

b=1
Realizamos este procedimento para uma sequéncia crescente ty,ts,...,Ttp. Deste
modo, sao criados conjuntos de dados com variancia do erro de medida sucessivamente

maior. A etapa de simulagdo corresponde ent@o a obtengdo da sequéncia de estimadores
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A(t1),4(t2), - - - ,¥(tam). Com base em evidéncias obtidas por simulagdes, Carroll, Ruppert
e Stefanski (1995) recomendam a utilizagao de t,, no intervalo [0, ta], com 1 < ¢p < 2.
Para cada componente do vetor de parametros estimados, (%), os valores resultantes
(médias) sao modelados como funcgéo de t,,, para m = 1,..., M. Estimada esta funcao,
extrapolamos o valor estimado para t = —1. Esta corresponde a etapa de extrapolacao.
O estimador SIMEX, denotado por #simesz, 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 variancia do erro em wy;(t) como uma medida
de z;, é (1 +t)¢, que se torna 0 quando ¢ = —1. Em muitos problemas de interesse,
a curvatura da verdadeira fungdo de extrapolagao pode ser adequadamente modelada

através de um modelo de regressao (em geral quadrético).

4.4.2 Propriedades Assintéticas do Estimador

De acordo com Cook e Stefanski (1994) o método SIMEX produz, em problemas de
regressao, estimadores aproximadamente consistentes.

Carroll et al. (1996) apresentam resultados assintéticos para o estimador SIMEX
usando a abordagem de equagoes de estimagdo. Assumindo amostras independentes e
identicamente distribuidas, e considerando que a verdadeira fungdo de extrapolagao é
usada, estes autores mostram a normalidade assintética para estimadores SIMEX obtidos
como solugoes de equagoes de estimagao nao viciadas. Também propdem um estimador
para a matriz de covaridncias assintdtica, sendo os resultados validos para ¢ conhecido
ou estimado a partir de replicagoes. A teoria assintética € tipicamente considerada com
respeito ao tamanho da amostra, supondo B fixo.

Stefanski e Cook (1995) descrevem como a matriz de covariancia do estimador SIMEX
pode ser obtida. Seja Gi(tm) = ézle Gr(wp(tm)), com Gi(wy(tm)) representando a
matriz de covariancias de () estimada, com base no ajuste do modelo ingénuo, que
usa wy(t,) no lugar de z. Seja Ga(tn) a matriz de covariancias amostrais de 4y (tm), ou

seja,

Caltm) = =7 D (Ao{tm) — (tm)) G (tm) — (e )T
b
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Definimos entao G(tm) = G1(tm)—G2(tm). Usando o mesmo procedimento dado acima,
ajustamos G(t,,) como funcao de t,,, através de um modelo de regressdo, possivelmente
quadrético, com base em uma sequéncia para t,,, m = 1,..., M, e extrapolamos esta
funcao de volta parat = —1. A matriz resultante da extrapolagdo corresponde a estimativa
da matriz de covariancias de Ysimes-

Deve-se enfatizar que este procedimento é aproximado, tendo em vista que é valido em
grandes amostras apenas quando o valor da variancia do erro de medida € pequeno. As

justificativas tedricas para este procedimento de estimac@o sao 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 parametro pode ser
obtido como solugéo de uma equagéo de estimacgdo nao viciada, Nakamura (1990) propoe
o método do escore corrigido para estimacao e teste em modelos com erros nas variaveis,
que pode ser aplicado a modelos funcionais e estruturais. A partir de uma corre¢io da log-
verossimilhanga, Nakamura (1990) define uma funcao escore dependendo das covariaveis
observadas, cuja esperanga com respeito a distribuicao dos erros de medigao coincide com
a funcdo escore usual, baseada nas verdadeiras covaridveis desconhecidas. Esta funcio é
chamada escore corrigido.

Em uma abordagem mais geral, Gimenez e Bolfarine (1997) definem o escore corrigido
como uma fungao que nao é necessariamente o gradiente de uma log-verossimilhanga

corrigida. Esta definigao é dada a seguir.
Definicao 4.1: Uma fungdo S*(v; w,Y), € dita fungao escore corrigido se
E*[S* (v w,Y)|z,Y)] =S(7;2,Y).
Na definigao acima, E* [.|z,Y)] representa a esperanga calculada com respeito a w,
condicionada a Y e assumindo conhecido o vetor de parametros incidentais z. Notamos,

portanto, que este método depende operacionalmente da distribuigao assumida para o erro

de medida. Enfatizamos a dependéncia da fungao escore com relacao ao vetor Y, sendo
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S(v;2,Y) = S(v;2) a fungao escore ordindria definida anteriormente. Para simplificar a
notagdo, omitiremos quando possivel o vetor de dados Y das expressoes que seguem.
Conforme mostra Stefanski (1989), uma fungéo escore corrigido satisfazendo a definigao
acima pode nao existir e, quando existe, sua obtengao pode ser uma tarefa dificil.
Gimenez e Bolfarine (1997) estudam a inferéncia estatistica baseada no método do
escore corrigido para modelos de regressao com erros nas variaveis. Para este modelo,
apresentam condicoes de regularidade e provas de consisténcia e normalidade assintética
dos estimadores baseados no escore corrigido, e mostram que é sempre possivel definir
um estimador consistente para a variancia assintética do escore corrigido definido acima.
Gimenez, Bolfarine e Colosimo (2000) propoem testes assintGticos baseados na fungao
escore corrigido. A seguir, considerando que o vetor de parametros y pertence a um
subconjunto aberto do espago paramétrico, apresentamos, de forma resumida, alguns

resultados assintoticos sobre este método.

4.5.1 Resultados Assintoticos

Denotemos por ET a esperanca com respeito a Y, e E = ETE* a esperanca in-

k

condicional. Seja S*(y;w,Y) = _,Si(v;w,Y) a fungdo escore corrigida satisfazendo a
Defini¢ao 4.1. Definimos I} a matriz de informagao observada corrigida, I'; a matriz de

covariancias do escore corrigido e A} a informagao esperada corrigida, conforme segue

IF(y,w,Y) = —0S*(v;w,Y) /0y =% IF(v,w;, ),
I (7, 2) = YF  E[Si(v,wi, Y))SIT (v, wi, Y3)] (4.6)
A (v,2) = E[L;(y,w,Y)].

Observe que as esperancas calculadas acima sao incondicionais. Assim, por exemplo,
E[Li(y,w,Y)] = ET [E*(L; (v, w,Y)|z,Y)].

Sejam I} = I} /k, A} = ~;/k e ['; = T /k. O teorema que segue resume os principais
resultados assintéticos sobre o escore corrigido e sobre o estimador dos parametros obtidos

como uma raiz desta funcao.
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Teorema 4.1. Seja +° o verdadeiro valor do parametro. Sob condigcies gerais de regula-

ridade temos que:

o Com probabilidade tendendo a um quando n — oo, S*(y,w,Y) tem uma raiz con-

sistente, 4*, chamada de estimador corrigido;

o ¥* € assintoticamente normal com média v° e matriz de covaridncias dada por
k_.

133%(v°,2), sendo

S (v,2) = (Ax(7,2) " Th(1,2) (Ax(1,2) "

As condigoes de regularidade e a prova para o teorema acima sao dadas em Gimenez
e Bolfarine (1997). Estas condigbes levam em conta a dependéncia das matrizes Aj (v, 2)
e I';(y,z) com respeito ao vetor de parametros incidentais z.

Um estimador consistente para %} é dado pelo estimador sandwich definido como

Gily,w) = (i)™ P (7w
COI R &
Tr(r,w) =D Si(y, w)S{T (v, ws). (4.7)

i=1

Gimenez e Bolfarine (1997) argumentam que a equagdo S*(y, w) = O.néo define, necessa-
riamente, uma solugao tinica e que, no caso de raizes miltiplas, a escolha da raiz deve ser
cuidadosa, uma vez que pode existir uma sequéncia de solugoes nao consistentes.
Quando a fungéo escore corrigido é obtida de forma que S*(vy,w) = 9l*(y, w)/d7,
sendo [* a funcdo de log-verossimilhanga corrigida satisfazendo E* [[*(y;w,Y)|z,Y)] =

l(;2,Y), as propriedades assintéticas de 4* sdo estudadas em Nakamura (1990).

4.6 Comparacao entre Métodos de Estimacao

Realizamos agora um estudo de simulac@o para investigar o desempenho dos métodos
de estimacao descritos neste capitulo. Desejamos basicamente avaliar a mudanca no com-
portamento dos diferentes estimadores, considerando trés aspectos: nivel de censura exis-

tente, tamanho da amostra, e o aumento da variancia do erro de medida.
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Os dados foram gerados de acordo com o modelo definido em (4.1) e (4.2), para a
distribui¢do log-linear Weibull. As respostas Y;, foram geradas com duas covaridveis,
sendo uma medida sem erro (z;), com valores extraidos de uma N(2,1), e a outra medida
com erro (z;) com valores extraidos de uma N(1,1). Os erros de medida & foram gerados
através de distriuicdes normais padrao independentes e identicamente distribuidas, e a
covaridvel substituta w; = x; + ¢'/2%¢F, com ¢ denotando a variancia do erro de medida,
foi obtida para diferentes valores estabelecidos para ¢.

Os valores fixados para os parametros foram a = 0,5, 3, = 0,8, 8, = 8™ =1, e 0 =
0,75. As censuras aleatérias uniformes foram geradas conforme descrito anteriormente
(Capitulo 3), ou seja, os niveis de censura considerados foram: 0% (sem censuras), 30% |,
50% e 80%. Para obter os estimadore SIMEX usamos, na etapa da extrapolagao, funcdes
quadraticas para todos os parametros.

Investigamos os resultado para trés tamanhos de amostra: 50, 250 e 500. Sob cada com-
binagao de parametros, realizamos 500 réplicas. As simulagoes foram realizadas através
do programa Ox (Doornik, 2001), sendo a maximizagao da verossimilhanga obtida através
da rotina MaxBFGS.

Observamos durante a simulagao a existéncia de problemas de convergéncia das esti-
mativas fornecidas pelo método escore corrigido, para algumas amostras simuladas, sendo
a frequéncia de nao convergéncia maior em amostras pequenas e com valor de ¢ > 0.4.
Assim, o nimero de repetigbes validas para cada nivel de censura neste método pode nao
corresponder ao numero de réplicas dos demais, embora seja préoximo. Algumas vezes,
para obter resultados comparaveis, foi necessario realizar simulactes adicionais separada-

mente para este método.

4.6.1 Fixando a Variancia do Erro de Medida

As tabelas que seguem resumem parte dos resultados das simulagoes, para um valor
fixo da variancia do erro de medida (¢ = 0.3), e permitem comparar valores estimados
com diferentes niveis 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 regressao calibragao, que parece ser o mais
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preciso na estimagao do coeficiente angular da varidvel com erro de medida, nao corrige o
viés na estimagao do parametro de escala o. Verificamos que esta estimativa é a mesma
obtida pelo método ingénuo. O método SIMEX apresenta boas estimativas para todos
os parametros, inclusive para o coeficiente da covariavel medida com erro ,Bgem), e para o
parametro o, sendo estes resultados ligeiramente préximos dos obtidos com o método do
escore corrigido.

Notamos que o aumento do tamanho da amostra (Tabelas 4.2 e 4.3) aumenta a precisao
das estimativas apenas para o método do escore corrigido, e reduz o erro padrdo das
estimativas em todas as situacoes para os trés os métodos. A variabilidade dos estimadores
escore corrigido é sempre maior.

A oscilac@o das estimativas dos parametros com respeito ao aumento da proporgao de
censuras aparentemente sdo mais visiveis em amostras menores (Tabela 4.1). Em todas
as tabelas, notamos que o erro padrao aumenta com o aumento da proporgao de censuras.

Realizamos algumas simulagbes para investigar o viés das estimativas do coeficiente
ﬁfm) e do parametro o, com o aumento do erro de medida. Avaliamos os resultados para
diferentes tamanhos de amostra e para diferentes niveis de censura. Apresentamos estas

analises na segoes 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 estimagao de ﬁie""'), ou seja, ( Blem) [3,5‘””)) / ﬁigm), das estimativas obtidas com valores
da variancia do erro de medida entre 0 e 1, obtidos pelos trés métodos estudados e pelo
método ingénuo, com amostras de tamanho 250 (Fig.4.1a) e 500 (Fig.4.1b). Observamos
que os trés métodos reduzem sensivelmente o viés do estimador ingénuo. O método
regressao-calibragao 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 para o método SIMEX estao de acordo com os resultados tedricos,

ou seja, as estimativas sdo boas apenas para ¢ pequeno. A medida que o valor de ¢ cresce,

as estimativas ficam bastante viesadas. Comparando as Figuras la e 1b, notamos que,

70



com o aumento da amostra o inico método que apresenta resultados melhores é o do

escore corrigido.

&l e S
S
= -
Fl B .
s e .
2 S
]
2o
e 24 .
g
S ~
= E Carigido
&4 | - RegCabracac
? - SIMEX
IngEnue
31 :
T T T T T T
00 02 04 06 08 10

Varianda de Erro d2 Medda

(a) Tamanho de Amostra n = 250

Vies relalive em bota. EM

(=2
S
S 3
N, -
. .
o | 23 N
2 .
© I~
9 "
—— EComigids
=4 ===+ Reg Calitracac M
: e SMEX h
< IngGEnuc TN,

0 e
g

T T T T T T

oo 02 04 06 o8 10

Variandia ds Erre dz Medida

(b) Tamanho de Amostra n = 500

Figura 4.1. Viés relativo com o aumento de ¢, das estimativas médias de 8(¢™) obtidas pelos métodos Escore Corrigido,

Simex, regressao-calibracdo e Ingénuo, com base em 500 réplicas de amostras com 30% de censuras e com n = 250 e 500.

A Figura 4.2 foi elaborada de forma semelhante para o parametro de escala. Notamos

que o método escore corrigido possui os melhores resultados na estimacio do coeficiente

o, apresentando, em geral, valores préximos do nominal, mesmos para ¢ grande.
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Figura 4.2. Viés relativo com o aumento do erro de medida, das estimativas médias de o, obtidas pelos métodos Escore

Corrigido, Simex e Regressao Calibragdo, com base em 500 réplicas de amostras com 30% de censuras, e com n = 250 e 500.

Com respeito a estimagao SIMEX, esta figura como a anterior, mostra que este método

aparentemente s6 produz boas estimativas para valores pequenos de ¢ (menores que 0,2).
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Além disso, notamos que estas estimativas parecem se afastar linearmente do verdadeiro
valor do parametro, com o crescimento de ¢.

Conforme dito anteriormente, as estimativas de ¢ produzidas pelo método regressao-
calibragao sdo iguais as estimativas ingénuas, e tornam-se muito viesadas com o cresci-

mento de ¢.

4.6.3 Viés das Estimativas e Censuras

o 7 <7 . . em
Investigamos também o viés das estimativas de ﬂi ) e o, com o aumento do erro

de medida, para niveis crescentes de censura na amostra. Consideramos inicialmente os
resultados obtidos para os estimadores ingénuos de ,@gem) (Figura 4.3), com o objetivo de
comparar com os obtidos pelos método de estimacéo estudados. Este grafico mostra que
os resultados estdo de acordo com os obtidos em Hughes (1993) para modelos de riscos

proporcionais, ou seja, o vies € levemente reduzido com o aumento da censura.
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Variancia do Erro de Medida
Figura 4.3. Viés relativo com o aumento do erro de medida, das estimativas médias ingénuas de g(em)

calculadas com base em 500 réplicas de amostras de tamanho 250, para diferentes proporgoes de censura.

Contudo, notamos que a situagdo é favordvel para modelos com a representacao de
tempo de falha acelerado. Isto pode ser ilustrado usando uma abordagem estrutural e

considerando que os valores da covaridvel z foram extrafdos de uma N(1,1). Conforme



dado em Gimenez, Bolfarine e Colosimo (1999), neste caso o fator de atenuacéo para dados
nao censurados € da forma 1/(1 + ¢), enquanto que para modelos de riscos proporcionais,
conforme mostra Hughes (1993), o fator de atenuacéio para dados néo censurados é sempre
menor, ou seja, produz estimadores mais viesados na direcao de zero.

Os gréficos reunidos na Figura 4.4 mostram os resultados para os trés métodos estuda-
dos. A esquerda (Figuras 4.4a, 4.4c e 4.4e), temos o viés com respeito a ﬁffm) e percebemos
que a relagdo observada entre viés e nivel de censura na Figura 4.3 néo se repete para
estes métodos. Nas trés situagdes nao parece existir um padrdo bem definido no com-
portamento do estimadores com o aumento da censura. Contudo, observa-se em todos os
caso que, com o aumento da variancia do erro de médida, as estimativas apresentam uma,
maior oscilacao para diferentes niveis de censura.

Os resultados para o parametro de escala o estdo apresentados nos gréfico & direita -
(Figuras 4.4b, 4.4d e 4.4f). Neste caso é facil notar que as estimativas obtidas pelos
métodos SIMEX e regressao calibragdo tornam-se menos viesadas com o aumento da’
proporgao de censuras. Para o método escore corrigido, as estimativas de o praticamente

nao sao afetadas pela ocorréncia de censuras na amostra.

4.6.4 Estimacao da Curva de Sobrevivéncia

Em uma andlise paramétrica de dados de sobrevivéncia, existe uma interesse natural
em estimar a curva de sobrevivéncia do modelo postulado. Desta forma investigamos os
ajustes obtidos pelos diferentes métodos, na presenga de erro de medida, com base na
curva tedrica da distribuigao valor extremo

y — (@ + Boz + ™ 2)

g

S(y;7,®,2) =exp | —exp

Fixando os valores x = 2 e z = 1 (médias das covaridveis), e sendo 7, o vetor com os
parametros fixados na simulagao, comparamos a curva tedrica S(y;70;2; 1), com a curva
estimada para cada método estudado. Assim, para os métodos escore corrigido, regressao-
calibragao e SIMEX, ajustamos respectivamente as curvas, S(y; 4*(¢); 2; 1), S(y; Jre(6); 2; 1)
e S(Y; Ysimex(#); 2; 1), para diferentes valores da variéncia do erro de medida (¢ = 0,3,

$=0,6e¢p=0,9).
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Figura 4.4. Viés relativo com o aumento do erro de medida, das estimativas médias de Blem) ¢ o, calculadas com base em
500 réplicas de amostras de tamanho 250, para diferentes proporgdes de censura. Resultados obtidos pelos métodos escore

corrigido (a e b), SIMEX (c e d) e regressao-calibragio (e e f).
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As estimativas consideradas para 7 sdo as médias da réplicas para cada método e para
cada valor de qﬁr. Consideramos, também, as curvas obtidas pela estimacio ingénua dos
parametros. A Figura 4.5 mostra os resultados. Notamos que os ajustes fornecidos pelo
método escore corrigido (Fig. 4.5a) praticamente ndo diferem da curva tedrica, mesmo
para ¢ = 0,9. O método SIMEX (Fig. 4.5b) apresenta uma pequena variacéo enquanto
que o método regressao-calibracdo (Fig. 4.5¢) apresenta desvios da curva tedrica muito

préximos dos obtidos pelo ajuste ingénuo (Fig. 4.5d).

o o
2 i b=
@ | @
o o
© ©
: 2
g 2 2 o
g ° 5, g ©
3 \ 3
7} AN »
o
S o Y T o
g8 27 N 8 3
8 A 8
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Curvas de Sobrevivencia
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(a) Regressdo Calibracio (b) Ingénuo
Figura 4.5. Curvas de Sobrevivéncia tedrica e ajustada, com base nas estimagdes médias dos parametros, 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 variancia do erro de medida (¢), em cada método.
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Esses resultados sao mais claramente verificados se usamos as curvas de densidade
no lugar das curvas de sobrevivéncia, dadas nas Figuras 4.6a - 4.6d. Notamos que, com
o aumento de ¢, as curvas estimadas pelo método ingénuo apresentam, principalmente,
alteracao na forma, provavelmente pelo viés na estimativa do pardmetro o. Uma vez
que o método regressao-calibragdo néo corrige a estimativa deste parametro, as curvas

estimadas por este método sdo muito préximas das obtidas pelo método ingénuo.
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(a) Regressiao Calibragio (b) Ingénuo
Figura 4.6. Curvas de densidade tedrica e ajustadas, com base nas estimagoes médias dos parametros, 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 variancia do erro de medida (¢), em cada método.

O método SIMEX apesar de mostrar resultados mais favoraveis, também n#o consegue
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estimar bem a curva tedrica quando ¢ > 0,6. As curvas estimadas pelo método Escore

corrigido permanecem bastante préximas da teérica, mesmo para ¢ = 0, 9.

4.6.5 Conclusoes da Simulacao

Verificamos nos casos estudados que em modelos de tempo de falha acelerado Weibull,
a presenca de censuras na amostra nao acarreta muitos problemas na estimacao, e pode
inclusive, em algumas situagdes, proporcionar estimativas com um menor viés.

Observamos que o método regressio-calibracdo apresenta boas estimativas para o co-
eficiente da covaridvel medida com erro, parecendo ser a melhor 0PGao no caso em que o
parametro de escala do modelo é conhecido, ou pode ser estimado consistentemente.

O método SIMEX parece representar uma boa opcio apenas em situacoes em que a
variancia do erro de medida (estimada) esteja préxima de zero.

Embora apresente problemas de convergéncia 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 parametros do modelo, que se.
aproximam dos verdadeiros valores com o aumento da amostra. A ocorréncia de censuras

nao parece prejudicar fortemente a estimacao dos parametros.
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Tabela 4.1:

Média das estimativas de Monte Carlo dos parimetros e correspondente erro padrao,

com variadncia do erro de medida ¢ = 0, 3 e tamanho de amostra n = 50.
Verdadeiros valores: a = 0,5, 3, = 0,8, g™ = 1,0 =0,75.

Censura

Pardmetro

Escore
Corrigido

Método

SIMEX

Regressao
Calibracao

0%

0,540 (0,0230)
0,789 (0,0095)
0,970 (0,0090)
0,720 (0,0073)

0,552 (0,0197)
0,797 (0,0077)
0,955 (0,0076)
0,767 (0,0055)

0,523 (0,0200)
0,803 (0,0074)
1,016 (0,0083)
0,868 (0,0040)

30%

0,481 (0,0285)
0,811 (0,0122)
0,974 (0,0110)
0,722 (0,0083)

0,493 (0,0229)
0,815 (0,0096)
0,986 (0,0097)

10,753 (0,0061)

0,468 (0,0220)
0,813 (0,0090)
1,051 (0,0100)
0,868 (0,0050)

50%

0,434 (0,0342)
0,832 (0,0156)
0,982 (0,0134)
0,734 (0,0088)

0,492 (0,0257)
0,813 (0,0116)

0,986 (0,0111)
0,735 (0,0069)

0,441 (0,0250)
0,816 (0,0111)
1,059 (0,0116)
0,806 (0,0060)

80%

«
B

(em)

0,502 (0,0502)
0,836 (0,0277)
0,902 (0,0210)
0,734 (0,0123)

0,419 (0,0404)
0,874 (0,0022)
1,023 (0,0209)
0,725 (0,0099)

0,321 (0,0383)
0,876 (0,0205)
1,091 (0,0208)
0,764 (0,0095)
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Tabela 4.2:

Média das estimativas de Monte Carlo dos parametros e correspondente erro padrio,

com variéncia do erro de medida ¢ = 0,3 e tamanho de amostra n = 250.
Verdadeiros valores: o= 0,5, B, = 0,8, f™ =1, o0 = 0,75.

Método
Censura  Pardmetro Escore Regressio
Corrigido SIMEX Calibracao
o 0,479 (0,0091) 0,540 (0,0085) 0,562 (0,0081)
0% Be 0,798 (0,0037) 0,805 (0,0034) 0,800 (0,0032)
S 1,020 (0,0041) 0,966 (0,0035) 1,002 (0,0035)
P 0,723 (0,0035) 0,790 (0,0027) 0,902 (0,0022)
o 0,465 (0,0100) 0,538 (0,0091) 0,553 (0,0086)
30% Ba 0,799 (0,0041) 0,805 (0,0039) 0,798 (0,0036)
(em) 1,027 (0,0050) 0,969 (0,0041) 1,010 (0,0041)
o 0,721 (0,0036) 0,781 (0,0028) 0,871 (0,0024)
o 0,468 (0,0109) 0,541 (0,0100) 0,531 (0,0096)
50% Ba 0,796 (0,0049) 0,801 (0,0045) 0,801 (0,0043)
(emm) 1,029 (0,0059) 0,971 (0,0049) 1,019 (0,0050)
o 0,719 (0,0037) 0,770 (0,0031) 0,847 (0,0028)
o 0,453 (0,0133) 0,523 (0,0120) 0,463 (0,0117)
80% Be 0,808 (0,0077) 0,810 (0,0070) 0,817 (0,0067)
(em) 1,049 (0,0083) 0,988 (0,0072) 1,043 (0,0073)
o 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 pardmetros e correspondente erro padrao,

com variancia do erro de medida ¢ = 0, 3 e tamanho de amostra n = 500.
Verdadeiros valores: a = 0,5, B, = 0,8, 8™ =1, ¢ = 0,75.

Método
Censura Pardmetro Escore Regressao
Corrigido SIMEX Calibracao
o 0,486 (0,0063) 0,567 (0,0057) 0,560 (0,0054)
0% Be 0,803 (0,0023) 0,800 (0,0022) 0,802 (0,0020)
(em) 1,006 (0,0031) 0,950 (0,0024) 1,001 (0,0025)
o 0,741 (0,0023) 0,798 (0,0018) 0,908 (0,0012)
o 0,474 (0,0075) 0,575 (0,0064) 0,595 (0,0061)
30% Ba 0,805 (0,0027) 0,797 (0,0025) 0,786 (0,0024)
(em) 1,014 (0,0040) 0,945 (0,0030) 0,978 (0,0030)
o 0,737 (0,0025) 0,789 (0,0019) 0,870 (0,0016)
o 0,478 (0,0081) 0,581 (0,0070) 0,598 (0,0066)
50% Ba 0,800 (0,0033) 0,791 (0,0031) 0,777 (0,0029)
o) 1,015 (0,0044) 0,946 (0,0034) 0,976 (0,0033)
o 0,734 (0,0026) 0,780 (0,0022) 0,847 (0,0019)
o 0,458 (0,0104) 0,562 (0,0090) 0,544 (0,0083)
80% Ba 0,809 (0,0054) 0,796 (0,0050) 0,778 (0,0047)
(e 1,027 (0,0066) 0,954 (0,0053) 0,994 (0,0053)
o 0,730 (0,0033) 0,762 (0,0029) 0,804 (0,0028)
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Capitulo 5

Testes de Homogeneidade em
Modelos de Sobrevivéncia com Erros

de Medidas

5.1 Introducao

Um exemplo que ilustra a ocorréncia simultanea de erro de medida em dados de
sobrevivéncia foi dado no Capitulo 1. Neste exerﬁplo» (Ex.2) temos um estudo sobre a
transmissao de malédria em criancas quenianas, em que enfatizamos a ocorréncia de erro
de medida em uma importante covariavel do modelo. Li e Lin (2000) argumentam que
estes dados encontram-se agrupados de acordo com as residéncias das criancas envolvidas
experimento. Em um problema como este, seria conveniente a aplicagao de um teste tipo
escore de homogeneidade, requerendo apenas a utilizacio de métodos de estimacao para
tratar a covariavel com erro de medida, como os apresentados no capftulo 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 al. (1997),
Jiang et al. (1999) e Li e Lin (2000). Em todos os casos, a abordagem usada ¢ a extensio
de modelos de fragilidade. Contudo, pouco tem sido feito para testar homogeneidade
nesta situacao.

Neste capitulo estendemos o modelo com efeito aleatério estudado no Capitulo 3 para
admitir a presenga de covaridveis medidas com erro, e estamos interessados em obter um

teste tipo escore para testar a heterogeneidade entre grupos para dados de sobrevivéncia,
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admitindo a presenca de censuras nos dados, e com o mesmo enfoque dado anteriormente,
ou seja, sem especificar a distribuigdo da mistura. Descrevemos, a seguir, o modelo e as

suposigoes consideradas para a obtencao do teste.

5.2 Modelo de Regressao com Efeito Aleatério e Erro
na Medida

Voltamos a considerar uma estrutura de grupos para os dados, na qual T;; representa
o tempo de vida do individuo j no grupo %, com j = 1,...,n;, e i = L...,k. Seja x;;
um vetor de covaridveis com p componentes medidas sem erro. Considere agora que a
covariavel (escalar) z; néo pode ser observada diretamente, mas em seu lugar observamos
w;j. Fazendo Yj; = logT;;, o modelo de tempo de falha acelerado contendo simultanea-

mente efeito aleatdrio e erro de medida pode ser representado por,

logTi; = U; + leij + B2 + ogy, (5.1)

sendo g;; erros aleatérios independentes e identicamente distribuidos e B., B. e o parametros -

desconhecidos. Sob um modelo com erro de medida. aditivo, ao invés de 2;; temos
wij = Zij + &ij) (5.2)

com ¢&;; representando os erros de medida aleatdrios, independentes e identicamente dis-
tribuidos, conforme uma distribuicio normal com média zero e variancia @. Assumimos
que ¢ € conhecida ou pode ser estimada. Como antes, o efeito aleatério do grupo ¢ é

representado por
U; = a+ 6%, (5.3)

sendo V/'s varidveis aleatérias iid com fungio de distribuicdo ndo especificada F', com os
momentos satisfazendo as condi¢oes dadas em (3.3).
Assumimos também que U;, ;5 e &;, sdo independentes entre si, e que, condicionado

ao efeito aleatério U, as respostas dentro do grupo 7 sio independentes.
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Usamos a mesma notagao adotada antes para o vetor de pardmetros, com A = (y7,6)7,
sendo que aqui, o vetor de parametros de perturbagdo possui, adicionalmente, o coeficiente
da covariavel ndo observada (3., ou seja y" = (a, BI, Bz,0).

Admitimos que os tempos de sobrevivéncia estdo sujeitos a censuras aleatérias, com
Yi; = min(logTij, logCi;), e sendo d;; o indicador de falhas. Também, como nos capftulos
anteriores, assumimos que a censura ¢ nao informativa.

O modelo que definimos é uma extensao do modelo de regressao com erro nas medidas
(4.1) dado no Capftulo 4, admitindo, adicionalmente, um efeito aleatério para cada grupo.

Em modelos estruturais, é comum assumir que as covaridveis nao observadas Zij 880
varidveis aleatdrias normais independentes. Contudo, para dados agrupados, é razoavel
suspeitar que os z;; dentro de um mesmo grupo podem ser correlacionados. Li e Lin
(2000) apresentam uma classe de modelos de fragilidade com erro nas medidas para dados
de sobrevivéncia agrupados e desenvolvem uma abordagem estrutural para a estimagao
dos parametros, assumindo um modelo misto para a varidvel nao observada Zijs

No nosso estudo assumimos um modelo funcional. A vantagem desta aborddgem
€ que, dados os valores de z;;, podemos assumir que as varidveis substitutas W;j SA0
independentes, com distribuicdo N(z;;, ¢).

Com base no modelo definido em (5.1), (5.2) e (5.3) desejamos estabelecer um teste
escore de homogeneidade, para testar Hy : § = 0. Além disso, desejamos estudar, através
de simulacdo, o que ocorre com o poder do teste quando o erro de medida é ignorado,

assim como, avaliar a influéncia da censura na performance do teste.

5.3 Teste Escore Ignorando o Erro de Medida

Consideramos inicialmente os mesmos resultados do Capitulo 3 (Secéo 3.4) com respei-
to & verossimilhanga marginal do modelo e & estatistica de escore para testar a homogenei-
dade entre os grupos. Apenas enfatizamos daqui em diante, na notacio, a dependéncia do
modelo considerado com respeito a covaridvel nao observada z;;, ignorando inicialmente
o fato de z;; ser desconhecida.

Conforme notagao anterior, considere z; = (z, %o, . . . ,z,;.n_i)T, o vetor de covaridveis
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nao observadas, referentes ao grupo i e seja z = (z{,...,z]). Assim a funcdo de verossi-

milhanga de (Y;;,4;;) do modelo sob a hipdtese de homogeneidade, como dado em (3.7)

para o individuo 7 no grupo 4, é representada por
Lij (7, 25) = fo(Yis, %, 2i5) " So Wiz, %45, 215) =, (5.4)

e como antes, fo € Sp denotam, respectivamente, as funcdes de densidade e de sobre-
vivéncia do modelo sem efeitos aleatérios. Analogamente, usamos as notagdes L;(v, z;),
L(\z), e S(\,2) = (5/()\,2),50()\, 2)), para representar, respectivamente, a verossimi-
lhanga homogénea para o grupo 4, o logaritimo da verossimilhanga marginal para toda
a amostra, dado em (3.9), e a fungdo escore. A estatistica de escore obtida em (3.14) é

representada por

Se(:\\o, Z) = 3 Z-f:l { [alog Léifo'li)r + & logéfg%’zi)}
- (5.5)
= 325, {00, 2) + Ll 1,
com g = (%,0)T denotando o estimador de méaxima verossimilhanca de A sob Hy, e Q,;
representando a fungéo escore do modelo homogéneo com respeito a a: para o grupo 7, ou
seja. ' '
Quil7,2) = W‘
Denotemos agora a matriz de informagao esperada (Fisher) por A()\, z) = E[—H()o, z)],
particionada de acordo com a particdo do vetor de pardmetros, A = (,60) e sendo H a
matriz de segundas derivadas de [(),z) como dada em (3.16).

Se a covaridvel z fosse realmente observada, poderfamos definir a estatistica de escore

dada em (3.17), ou seja

So(No, z) |
'\/ VF(}:(), Z)

Ve(h,2) = Moo(N, 2) — Mgy (N, 2) (A, (N, 2)) 7 Ap (N, 7).

Zp =

com

84



O procedimento proposto para o teste, seria entdo admitir Zp distribuida conforme uma,
normal padrao e rejeitar Hy para grandes valores positivos da estatistica, com a variancia
estimada Vg (;\\0, z) podendo ser substitufda por algum outro estimador consistente.
Contudo, no nosso problema nido podemos observar diretamente a covarigvel Z, mas
apenas a varidvel substituta w = (w{,...,wJ). Se substituimos simplesmente z por w
na fungéo escore marginal, obtemos S(\, w), chamada funco escore “ingénua”. Podemos
entao calcular o estimador ingénuo restrito d hipétese, denotado por Xo, como sendo a
solugdo de S(A,w) = 0, sob Hp : § = 0. Desta forma a alternativa mais simples para a

estatistica de escore dada acima seria,

SG (3‘,0) W)
Ve(Xo, w)

ZF.ing =

5.3.1 Testes Ingénuos para Amostras Censuradas

Com base nos testes estudados no Capfitulo 3, diferentes estatisticas “ingénuas” podem
ser definidas para amostras censuradas, de acordo com a forma de estimar a variancia de
Se(Ao, w). Para isso, denotemos por I()\, w), a matriz de informac@o observada, definida

como

I(A, W) = —85(), w) /O = [ 2383 IVG(A’V‘Z) } |

Desta forma, um estimador para Vi(\,w) é dado por

Vo3, w) = T (o, ) = Loy (o, W) (1 (o, ) ) Tyo (o, w). (5.6)

Outra proposta para estimar a variancia de Sy, baseia-se na estatistica de Hamerle

(1990). Assim, podemos definir para Vi o estimador

k
Vi ( )\o, Z (Soi( )\O;W) So (o, w))?.
Definimos entao as estatisticas
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g,= W) Fggm —2OWT) (5.7)
Vo(Ao, W) Vi (Ao, W)

Contudo, note que em geral E[S()\, w)] # 0 e, como conseqiiéncia, A nio serd neces-
sariamente um estimador consistente para A\ sob H,.

Um procedimento simples que poderia ser usado para obter estimadores aproximada-
mente nao viciados é o método regressao-calibragio (Carroll e Stefansky, 1990), descrito
no capitulo anterior. Contudo, observamos que este método além de nio fornecer boas
estimativas para o, produz valores para a estatistica de escore iguais aos obtidos a partir
da estatistica de escore ingénua. Desta forma, este método ndo define uma fungéo escore

nao viciada.

5.4 Testes de Hipdteses 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 ingénuos e testes escores 6timos em modelos
lineares generalizados. Lagakos (1988) estuda a perda de eficiéncia dos testes ingénuos
em modelos de regressdo univariados, incluindo o modelo de Cox. Gimenez, Bolfarine
e Colosimo (2000) consideram testes de hipSteses baseados na funcéo escore corrigida,
com base em um modelo com erro aditivo, e investigam as distribuigdes assintéticas deste
testes. Outras referéncias sobre testes de hipéteses em modelos com erro nas medidas
sao dadas em Carroll, Ruppert e Stefanski (1995). Note que os estudos citados acima,
tratam apenas dos testes sobre os coeficientes do modelo de regressio, visando avaliar
principalmente a associagdo entre a verdadeira covaridvel e a varidvel resposta.

Um teste tipo escore de homogeneidade para dados agrupados sob modelos lineares
generalizados mistos (sem censuras), na presenca de covaridveis medidas com erro, é dado
em Lin e Carroll (1999). Estes autores propdem o uso do método SIMEX (Cook e Ste-
fansky, 1994), apresentado no capitulo anterior, para construir um teste escore geral para

testar a hipétese nula de que todos os componentes de variancia sio 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 Capitulo 4, para
obter uma estatistica tipo escore que teste a homogeneidade entre grupos na presenca de
censuras na amostra. A seguir, descrevemos de forma resumida, os principais resultados

deste método, com respeito a testes de hipéteses tipo escore.

5.4.1 Teste Baseado no Escore Corrigido para Hipéteses Com-
postas

Assumimos nesta segdo, que o vetor de parametros \ = (v",0) pertence a um subcon-
juto aberto do espago paramétrico. Seja S*(A, w) = (S%(}, w),S5(A, w)) a fungdo escore
corrigido, conforme definigdo e notagdo dadas no Capftulo 4, secao 4.5, e particionada de

acordo com .

Suponha que existem matrizes positivas definidas I™*()) e A*(N) tais que, quando

k — oo
i\ z) = T*()) e Ap()\z) — A*(V),

com T(\,z) =TE(\, 2)/k e At (N, z) = A% (X, 2)/k, definidos em (4.6) e seja

XHA) = AT OOTF(A)AIN).
Considere as matrizes particionadas de acordo com o vetor de parametros, ou seja
AL (A) AZy(N) } [ X5 (A Te(N) J
A*(A) = | 7 M , e X(A) =] o 3 : 5.8
W=7 AL ] e =0 S5O0 i) (58)
Denotemos a matriz inversa de A* como

w103y — | A7) AN
A ()‘) - [ A*07(>\) A*BE)()\) J

O teorema a seguir apresenta um importante resultado sobre a distribuigao assintética

(5.9)

de uma estatistica tipo escore, estabelecida com base na fungao escore corrigido, para

testar hipdteses compostas.
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Teorema 5.1. Considere a hipdtese Hy : 0 = 0y contra o alternativa H, : 0 # 6. Seja
Ao = (7,60) o valor do pardmetro sob a hipdtese Hy, e XS solugdo de S*(\,w) = 0, sob
Hy. Defina a estatistica Q. como
S50, w)P

EV*(AE)

c )

com

Vi) = VEO]T SN VEQ) = [VEOP S5,

sendo
VE) = {4 ()} = M) — Ag,(3) {AL, ()} AZe(A),
com os elementos acima definidos através das parcelas das matrizes dadas em (5.8) e
(5.9). Assim, sob algumas condicées de reqularidade, temos que, quando k — oo e sob
Ho
Q. — X(zl)-

As condigoes de regularidade neste teorema sdo as mesmas assumidas para o Teo-
rema 4.1 (Capitulo 4), associadas & suposicio de convergéncia das matrizes I e A:
Estas condigoes sao diferentes das usuais para o caso de amostras independentes e iden-
ticamente distribufdas, tendo em vista que, em modelos funcionais, as observacoes néo
sao identicamente distribuidas. A prova deste teorema é dada em Gimenez, Bolfarine e

Colosimo (2000).

5.5 Teste de Homogeneidade Baseado na Funcio Es-
core Corrigido

Observe que ndo podemos usar diretamente os resultados estabelecidos no Teorema
9.1, pois 0 nosso interesse é testar a hipétese Hp : § = 0 contra a alternativa unilateral
Hy : 0 > 0. Além disso, no modelo que estudamos, dado em (6.1) - (5.3), o parametro
¢ representa uma variancia, e a hipétese nula coloca o parametro na fronteira do espaco

paramétrico.
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Conforme mencionado no Capftulo 3, alguns autores que abordam esse problema, para
testes baseados na razdo de verossimilhanca so Moran (1971) e Self e Liang (1987).
Contudo, no nosso problema o escore corrigido representa uma fungio de estimacao, e
sao quase inexistentes na literatura, estudos tratando de testes de hipétese com base em
fungoes de estimagdo na situacdo 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, fungéo Y ()), que néo representa necessariamente o logaritimo da verossimilhanca
relativa & distribuicdo das observacoes, e estabelecem condigbes sob as quais é possivel
derivar propriedades assintéticas de méximos locais de T(X) e testes de hipéteses baseados
nesta fungao, para o caso em que o parametro se encontra possivelmente na fronteira
do espago paramétrico. Os resultados séo estabelecidos em termos das propriedades do
estimador que maximiza T()), sob a intercessdo de uma vizinhanga aberta do verdadeiro
valor do parametro e um subconjunto do espago paramétrico. Estes autores propéem
entao, uma generalizagao do teste da razao de verossimilhanga para a situacao de fronteira,
Os seus resultados representam uma extensio dos artigos de Moran (1971), Chant (1974)
e Self e Liang (1987) para admitir amostras ndo identicamente distribufdas, permitindo,
por exemplo, tratar de modelos que envolvem covaridveis, ou parametros incidentais, como
no caso dos modelos funcionais que adotamos. ‘

Tendo em vista a equivaléncia assintética entre os testes da razdo de verossimilhanca
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 precisarfamos restringir
nossa. definigdo de escore corrigido como sendo o gradiente de uma fungdo T(\) per-
tencente a classe de fungdes que satisfazem as condiges dadas em Vu e Zhou (1997).
Contudo, ¢é diffcil em nosso modelo, verificar as condigoes de regularidade, para garantir
as propriedades assintéticas. Ao invés disso, desejamos investigar, através de simulacdes
do modelo Weibull, a performance do teste definido a seguir, supondo vélidas as condicoes

e as propriedades assintéticas estabelecidas em Vu e Zhou (1997).

89



5.5.1 Estatistica Proposta

Considere que desejamos testar a hipétese Hy : @ = 0 contra a alternativa H 1:0>0
no modelo definido em (5.1) - (5.3). Seja S*(A, w), a fungiio escore corrigido para este
modelo, obtida a partir da Definigdo 4.1. Denotemos por //\\3 a solucdo da equacio de

estimagao S*(A, w) = 0, sob Hy. Definimos entéo as estatisticas Zg e Q conforme segue:

5,3, w) o st

fe=———==, € Q=

A/ ViE(S, w) Z? se Z.>0,
com

% [V * # x /\x

V;c ()‘O)W) = [‘/o (AO)W):I 00(/\0>W)7 A (510)
e |

* O\ * * /% * (% £ /\* -1 /N
VEOGwW) = I w) = IO, w) {10, )} I(w). (5.11)

Os elementos acima sdo definidos através de parcelas das matrizes

I (Do, W) = —08*(\, w)/0[3=3 € Ci(ho, W) = [ (o, WITt (o, W) T2 (Mo, w)
(5.12)
com

k
T (Mo, W) = D 57 (Mo, ws)S:T (Mo, wr) (5.13)
=1

considerando que estas matrizes encontram-se particionadas de forma analoga as dadas
em (5.8).

Assim, assumimos que, sob Hy, @ tem uma distribuicdo que pode ser aproximada a
uma mistura de distribui¢Ges qui-quadrado, denotada por %X%oﬁ‘% X?I)) com X?o) denotando
a distribuicdo degenerada na origem. Este resultado pode ser verificado para o caso em
que o verdadeiro valor do parametro é um ponto interior do espago paramétrico (ver
Silvapulle e Silvapulle, 1995 e Paula e Artes, 2000).

Com esta suposicao vélida, temos que, para a > 0,
1
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Assim, para um nivel de significAncia «, este teste fornece a regiao critica dada por
@ > a, sendo a, tal que P(X(zl) > aa) = 2a. A mesma regido critica é obtida se usamos
a estatistica Zo em um teste unilateral que rejeita a hipétese nula para grandes valores

positivos da estatistica.

Observagdo: Admitimos que existe uma funcio I*(\,w), cuja derivada com respeito ao

vetor de pardmetros € igual a S*(\, w).

Tratamos a seguir da obtengao do escore corrigido e da sua matriz de derivadas para
o nosso modelo.
9.9.2 Escore Corrigido para a Classe de Modelos

Considerando os resultados obtidos no Capitulo 3, temos que, para o nosso modelo atu-
al, o logarftmo da fungao de verossimilhanga tedrica, ignorando o fato de que a covaridvel

z nao foi observada, pode ser representado como

k
(N, 2) =lo(7,2)+ Y log Ri(), ),

=1

sendo ) .
hi(y,2)0  ~= D™ (v, ) E(V;™)0%
Ri(hz) =14 2020 | 5= D moE |
(A z) =1+ 5 +m:3 o (5.14)

com h;i(v,z) e ng)('y,zi) dados de forma andloga a (3.11) e (3.10), respectivamente.

Neste caso as parcelas da fungao escore S(\,z) sio da forma

OR;(\, 2)/0
S,(0,7) = 9<7,>+Z e

k
OR:(), 2)/00
SH(A)Z) = )
; Ri()‘yz'i)

com §2(v,2) = 9lo(v,2)/07y. Desejamos obter, caso exista, o escore corrigido de S(A, z),

ou seja, a fungéao S*(A, w), conforme a Definico 4.1, satisfazendo
E*[S* (AN, w)|Y,z] = S(\, z). (5.15)
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Considerando que a relagao (5.16) vale para todo ), podemos nos restringir ao caso de

nosso interesse em que A = Ao = (y',0)". Note por (5.14) que Ri(Xo,z) =1,

8Ri()\,zi) i BR,,()\,%) _ 1
—a’)’_b‘:/\o =0 e T')\z,\o = 2hz(7) Z%)'

Nesta situacao, a fungao escore corrigido é dada por
L&
*T _ *T * )
S ()‘O)Z) = <Q (7) W))§;h1, (7) wz)) )
sendo * e h; fungGes satisfazendo, respectivamente,

E*[Q (v, W)Y, 2] = Q(v,2), (5.16)

B[R (v, wi)lY, 2] = ha(y, z). (5.17)

Em outras palavras, a existéncia do escore corrigido para este modelo depende da
existéncia das funges 2* e h} satisfazendo (5.16) e (5.17). Note que {2 representa o escore
usual de um modelo de tempo de falha acelerada sem efeito aleatdrio, e Q* representa
o respectivo escore corrigido para este modelo. Gimenez (1997, p4g. 36) fornece alguns
exemplos de modelos (sem efeito aleatério) para os quais a fungao escore corrigido pode
ser facilmente determinada.

O numerador da estatistica de escore corrigido que testa a hipétese Hy : 6 = 0, depende

apenas da determinagao da fungéo h}(y, w), ou seja

k
. 1,
Sp(Ao, W) = 5 > hi(y,w). (5.18)
=1

Contudo, conforme apresentamos a seguir, para derivar a variancia da estatistica nio
podemos usar a simplificagao obtida sob a hipStese nula. Ao invés disso, precisamos da

forma explicita do escore corrigido S*(\, w), para um valor genérico do parametro \.

9.5.3 Matriz de Derivadas do Escore Corrigido

Seja H*(A, w) a matriz de derivadas de S*(\, w), com respeito a \. Para obtermos a

variancia da estatistica S*(\, w), precisamos obter H*()\y, w) dada por

92



H' (o, w) = | Hp(dor W) Hig(ho, w) } . (5.19)

B H;’y(/\O’W) HZB()‘();W)
Considerando que (95*(X, w)/97)|x=r = 0S* (Mo, W)/, é facil ver que

* s (7)W) * 1 = 8h’:(77 w'i)
H’Y'Y()\O’w) = T € H,YG(A(),W): EZT

=1
Desta forma, o nosso problema é obter o escore corrigido Sp(A, w) com respeito a Sy()\, z)

para podermos definir Hgy (Ao, w) = 0S5 (A, w)/00) |r=»,-

Escore Corrigido Aproximado

Seja. R; a notagdo usada para a derivada com respeito a 6 de R;, definido em (5.14) e

denotemos a funcao escore como

k
Se(N,z) = Sei(A,z;), com Sg() z) ==L
o0 2) =325 ) 0 z) = S

Precisamos entéo encontrar a funcio S};(\,w;) satisfazendo

B[Sy (N, wy)|Y, z) = % |

Contudo, nao conseguimos obter uma expressao exata para S*. Partimos entdo para
uma aproximagao do escore corrigido, conforme usada em Nakamura, (1992). Este autor
considera um resultado dado em Kendall e Stuart (1977, pag. 260) baseado na expanséo
em série de Taylor de uma fungdo, definida como a razao entre duas varigveis aleatérias (X,
- e X), em torno de suas médias. A aproximagao de segunda ordem pode ser representada

da seguinte forma

E[XQ}zE[XQH | {E[XZJVQT(XI)—Cov(Xl,Xg)} (5.20)

X,\| T BX)) " E?[X)) | E[Xy]

Nakamura (1992) considera a aproximacio vélida para valores pequenos de ¢ , dado
que X1 — E[X)] — 0 e X, — E[X5] — 0 quando ¢ — 0. Stefansky (1989) também usa

este enfoque, e argumenta que, em modelos com erro nas medidas, € usual a utilizacdo de
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solugoes aproximadas, que séo vélidas quando a varidncia do erro de medida tende para
ZETO.
Para o nosso problema, uma solugéo de 2a ordem mostrou-se intratavel. Consideramos

entao uma aproximagao de primeira ordem conforme descrito a seguir.

Proposicao 5.1 Sejam hi(vy,w;) e D} (m) (v, w;) fungoes satisfazendo, respectivamente,
(5.17) e E[DE™ (y,w)|Y;, z) = D™ (v, z), sendo hi(1,2) e D™ (y, ;) defindos em (3.11)
e (8.10). Defina

\ o B w)f & DI (v, wi) E(VM S
Ri()\,wi)—1+—2—+z -

m=3

)

e considere a notacio Rf'(A\,w;) = OR:(\,w;)/00. Entdo, se Ri(Aw;) — Ri(\z) e
R (A wi) — Ri{(A\ z) = OR:i(\, 2)/00, quando ¢ — 0, com Ri(\, z;) definido em (5.14),

podemos mostrar que
_ BRI\ w)

B Rz*(/\) w‘i) ,

representa um escore corrigido aprozimado para Sgi(, ;) .

S;.i()\,wi) (5.21)

Prova: Como E[RY (A, w;)|Y, z] = %E[Rf(/\,w,-_)l)_/, zi] = Ri(), 2;) temos que, quando ¢
tende para zero,

R (A wi) — B[R (N, w;)|Y,z]) =0 e

RY(\w;) — E[RY(\, wy)|Y, %] — 0.
Assim, usamos a aproximacao dada em Nakamura (1992), ou seja (5.20) apenas até o
primeiro termo, para mostrar que

R:'(/\,w.», 1 . E[RI(\w)]Y, z]
R\ w) 7 T B[RO, wh)]Y, 2]

BISHOw)]Y, 2] = E[ Sz O

Observagaes:

1. Embora a obtengao de uma forma explicita para Dy ™ hao seja sempre possivel,

poderfamos definir uma aproximacio da seguinte forma:

O LE(y, w;) /o™
D;™ (y,w;) = ] , 5.2
)T T i) :2)
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com E'[Lg*)(’)/, w;)|Y, zi] = Li(7, ). Assim, usando também uma aproximacao de

primeira ordem teriamos

#(m) . O™ LY (yyw;) /8™ ~ E[0™ L} (v,w;)/8a™)
EIDS(r,wilY, 2] = E [ L) ]’“ Bl Crown)]

O™ E[L; (vywi)]/9a™ __ 1(m)
E[sz%wi)] = D{"™ (v, z)-

Contudo, conforme veremos a seguir, de forma andloga ao resultado encontrado

no Capfitulo 3 para modelos sem erro de medida, a determinagdo de D* nédo serd

necessaria para obter a varidncia da estatistica do teste.

2. Observe que pela unicidade do escore corrigido, no ponto )\ = Ao, devemos ter
Zf=1 S;: (Ao, w;) igual a S}(\o, w) dado em (5.18). Isto também ocorre se buscamos
uma aproximagao de segunda ordem (o segundo termo em (5.20) é nulo para 0 = 0),

uma vez que, sob Hy, o resultado obtido em (5.18) é exato.

Usando o mesmo procedimento do Capitulo 3, podemos mostrar que, com base na

estatistica de escore aproximada definida em (5.21), obtemos

k k ko x(4) ”

* * ' 1 * D; ,'U)i E ‘/L
Hio o, W) = 03 S50, wi)f00) sy = =7 S hPy,w) + 3 D 0B,
! i=1 =1

=1

Agora, considerando o resultado do Teorema 3.1 dado no Capitulo 3, temos

E[D™ (y,w;)] = E* {E (DX (y, w;) Y, z.i]} ~ EY[DI™ (v, 2)] = 0.

2

2
Assumindo que E (Df “) (v, w.i)) J < b para b < oo, temos que, pela lei fraca de Markov
(Sen e Singer, 1993, pag.62)

k k
1 i 1 * .
% ZDi Dy w) = T ZD,f @y, w3, Yi,8) —P 0.

Desta forma .
. 1 .
H(;f)()\O) W) = —Z Z hiz(’)/)wi) + Op(k)7
i=1
e a matriz H* é dada por
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H*(Ao, W) =

8Q* (v, w) /Oy 3 2im1 OB (v, wi) /0y } _ (5.23)

FYE R (r,w) /Oy —L SR Ry wi) + 0, ().

Podemos assim, sob a hipétese nula, obter a matriz de informagéao observada corrigida,
I3 (Mo, w) = —H*(Xo, w). A matriz de covariancias estimada do escore corrigido, dada em
(5.12), ¢ calculada considerando que S}(\g, w;) = (T (v, wi), b (y,w;))T. O estimador
sandwich G}, é obtido como em (5.12)

Desta forma, a estatistica tipo escore Z, para testar Hy : # = 0 contra a alternativa

Hy: 0 >0, é dada por
7 — 15 P, w)
'\/ ‘//\;:(/)\\S,W)

Vi (o, w) = [V (Mo, W)I2 Gy (Oho, w),

(5.24)

com

sendo V' definido em (5.11), e G}, parcela da matriz G, particionada como em (5.19).
Chamamos Z¢c de teste corrigido, e rejeitamos a hipétese de homogeneidade para
grandes valores positivos da estatistica. Estudamos através de simulacGes, se uma apro-

ximagao normal padréo é adequada para amostras de tamanho grande e moderado.

Estatistica Ingénua

Podemos definir a partir de Zs, uma outra estatistica “ingénua” concorrente das
) )

estatisticas dadas em (5.7), como

50 (XO ) W)

\/ V-ing(j‘o) w) ’

com S denotando o escore simples, e V;,, calculado de forma andloga & expressao de V7,

Zing = (525)

usando a informagéo observada e o estimador sandwich usuais, no lugar das estatisticas

corrigidas, ou seja

Ving (o, %) = Voo, w)]* Giollo, w),
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com Gy representando a particao de G definida como
G(Xo, w) = I (o, w)T (R0, W) I (o, w), (5.26)

sendo

k
f(:\Q,W) = Zsi(j\mw)sg—(;‘o)w))
i=1

e sendo V, dado em (5.6). Note que a estatistica (5.25) é obtida com base no estimador
ingénuo restrito \g. Observe também que se a variancia do erro de medida é nula (¢ = 0),

Zc se reduz a Ziy,,.
A seguir, fornecemos as expressées resultantes para o vetor escore corrigido, e para os

testes de homogeneidade sob o modelo de regressao Weibull.

5.6 Escore Corrigido e Teste para o Modelo Weibull

Considere o modelo Weibull com efeito aleatério e erro na medida, ou seja, o modelo
definido em (5.1) - (5.3) com os erros aleatérios €;; possuindo distribuigao valor extremo
padrao. A verossimilhanga condicional para o individuo j no grupo ¢ sob a hipétese de

homogeneidade, considerando z;; conhecida, é dada por
Lij(v,2i5) = (1/0)% exp [6;55(zi;) — exp(s(zi;))] (5.27)

sendo s(zi;) = (yij — @ — By xij — Bozi5)/o. O logaritmo da verossimilhanca para toda a

amostra € dado por
k n;
b(v,2) = 35,2755 log Lij (v, 2i5)

= Ef:l Z;;l {5-1'-1‘ [5(2i7) — log o] — es(zij)} :

Desta forma, a fungéo escore S()g, z) para o modelo Weibull, é composta pelas seguintes

(5.28)

parcelas
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Sa(Xo,z) = 52?:1 Z;;l {es(zij) - 61'-]'} )

k g (24
Se.(Yo,2) = 230, 20 {e*®) — 6} x5

(5.29)
Sp.(00,2) = LYTE 3 e — 55} 2
Se(Mo,2) = 230, 20 {s(zig)e ) — 65 (1 + s(z;)) ),
e Sy é dada por
So(No, 2) = Zh (v, z) (5.30)
sendo
0l z)) 1 | [ .
_ 2 Plail\Yr2i) | _ L s(zi) _ s _ (235
hi('y,zi)—{ﬂ (7, z) + e }_02 l:;(e( ) Jw)} ;e( )
(5.31)

Admitimos agora que z; € desconhecida e consideramos que, dado Zij, Wy; possui dis-
tribuigdo normal com média z; e varidncia ¢. Assim, para o modelo log-linear Weibull,
a particao SZ (Ao, w) do vetor de escores corrigidos, com respeito aos parametros de per-

turbacao, é composta pelas seguintes parcelas

* k % s(wij)—
Saldo,w) = 2351 X0 {est) T — 6}

* k n; s(w;;)—
Sp, (Ao, w) = ézizl j=1 {e (osg)=f 51'3'} Xij

5. (Ao, W) = 2 Zf:l Y { et~ — 0ij] wij + %ﬁes(wﬁ)‘f} ;

(5.32)

Se(Mo,w) = 2308 30 {s(wi)e ™D — 5 (1 + s(wyy)) — 2feswi=f}

sendo s(wy;) = (yij — a — Bixy — fowij)/o, e [ = (B24)/202. A parcela referente ao

parametro 6 é obtida como



sendo

O (y, wy) R N 4 )
¥ _ *2 ai\ /) 2s(w;5)—2f 2s(w;;)—
h (f)/”w,,;) = {Qai(’)/, 'll)i) + T — ﬁ E e (ws5) § e (wij)—4f

i=1 J=1

n;

2 n; n; ng
_ % [Z (extw)=1 _ au)} — D et N eawa)=2f | NP e2s(wi)=as & (5 33)
j=1 Jj=1 J=1

j=1

Note que Sy é obtido com base na Definicéo 4.1, e ndo apenas pela substituicio de
$2i por 7, em Sy dado em (5.30). Para este modelo podemos obter uma aproximagao

da log-verossimilhanca corrigida dada por

o (5.34)

Ry, w)0 = DF™ (4, wi)0% E(V™)
[1+—2 +y =

k
IO w) =13(7, W) + ) log

i=1 m=3

com

k n;
13(7) W) = Z Zdu {S(’u)”) — l()g 0'} — es(wij)_‘f’

i=1 j=1
sendo h; dado em (5.33) e D; ™™ dado em (5.22). Assim esta verossimilhanca corrigida
satisfaz

E*[I*(\, w)|Y, z] = (), 2),

com

k
(A 2) =l(y,2) + Y _log

i=1
sendo lo(7,2) dado em (5.28), h;(v,2) dada em (5.31), e D,Em)('y, z;) definida em (3.10) e

obtida através de (5.27). Além disso, temos que

b

o hi(r, )0 DM (y, z)E(Vm0%
RIS

]
3 m!

a(w) ar(hw)
T msio0m o LA g

Informacao Observada Corrigida

Seja B = (a, B1,8,)7 e considere a matriz de informagao observada corrigida I* parti-

cionada de acordo com A = (87,05,0)7. Assim, sdo dados a seguir para o modelo Weibull
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os termos de I*(\;, w), sendo ;\\3 = (d,ﬁl,ﬁ;, 6,0)T = (47,0) a solucdo de S*(\,w) =0,
sob Hy.

k
Lo w) = 3 S G0, I, [ZZ% )ees=T 4 (1 —2f>J,

1=1 j=1

k n; n;
* /1% 1 - §*(wy)—f 2 Ak 3(w;)—f *
Iea(Ao,w>=ﬂZ”2 (et — 6, —IJ [E '8 (wyg)e ) f} 262h; (w,wz)}
J i=1

—22 2 (5*(1‘)“ ) W)=2 — (§(wiy) - 4f )82§(Wij)_4f) ,

.] Z s(‘w” _ Z;h . fwij

N 1 k nq i f g .
]E()()\va) = 5%2«::1 Ji Z =1 Xij€ Swig)=1 E IXL]A/[U )
3 2B:0 N\ 28w )—4f
J; E s A * o8(wij)—f _ Z fi; + s Zj:1e $(wij)—4f
eg(wij)_f X;g_ 65(wij)—f w%e§(wij)—f
3 1 k n; (s F sl F » SlarpssY— F
Iis(No, W) = o2z D ie Z;ZI X-i.jes(w”) ¥ Xin,:TjeS(w”) J X-ijw;*jes(w”) b )
’LD*] eS(wij)—f Xij’lj);}eg(w‘ij)—f ID,Z?eg(wﬁ)—f _ %

§*(wi; )% =1
3 E3 k n; Ak 5 ) r
]EU()‘ ) = 5107 Zizl ijl Xi;S (UJij)G (wis)—f ,
5o . 28l
S \ 37 3 A r Y oy «
sendo 8(wyy) = (yiy — &= B,xi; — Bowy) /3, [= [ (%) = (B2)/(26%),
8" (wyg) = 8(wig)—2f e Wi = wi; + (:Bz¢/ ), e com r; representando o niimero de falhas
ocorridas no grupo 4, para um nimero total de falhas 7 = r; + ... 4+ 7. Para simplificar

as expressoes na parcela /5, dada acima, usamos também as notagoes

n;

J =2 Z(es(wz,) f_ i) e My = eSwi)=1 4 9e28wi)=2f _ 23(wi;)-4f
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A quantidade V*()\*, w) calculada através das parcelas da matriz de informacao dadas
acima, nao possui forma analitica fechada, sendo obtida numericamente através do calculo
da expressao (5.11). Assim, de acordo com (5.24), o teste corrigido para o modelo Weibull

é dado por

3(wij)—f 2 n; 5(wij)—f 3(wsz)—2f S(wiz)—4f
Zf:l {[Z;;I (es(wu) f-%)} _ijl [e( i)=F | 28(wiy)=2f _ 28(wij) 4f]}

25 (Ve (3%, w)) e

Zo =

5.7 Estudo de Simulacao

Realizamos um estudo de simulacéo para investigar o desempenho do teste baseado
no escore corrigido Z¢ (5.24), e compara-lo com os testes que ignoram o erro de medida,
Zo, 2y € Zing dados, respectivamente, em (5.7) e (5.25). Especificamente, o nosso interesse
é comparar o poder dos testes a um nivel de significancia de 5%, em amostras grandes
e moderadas, com e sem censuras, e com diferentes valores para a variancia do erro de
medida. O poder foi estimado pela proporcio de vezes em que a hipétese Hy : 0 = 0 foi
rejeitada em um teste unilateral, ou seja, o valor obtido para as estatisticas foi maior que
1, 64.

As respostas Y;;, representando o logarftmo dos tempos de vida, foram geradas em
cada grupo sob um modelo de regressao log-linear V\‘/eibull descrito na segdo anterior, com
duas covariaveis sendo, como antes, uma medida sem erro (z;), com valores extraidos de

uma N (2, 1), e a outra néo observada na prética (z;) com valores extraidos de uma, N(1,1).

*

ij» com ¢ denotando a varidncia do

A covaridvel substituta é dada por w;; = z; + ¢'/2
erro de medida. Os erros ;; foram gerados conforme normais padrao 1d, e a covariavel
w;; obtida para cada valor estabelecido para ¢, entre 0 e 0,6. Os pardmetros considerados
foram a = 0,5, 6, = 0,8 e B, = 1. O pardmetro de forma o foi fixado como 0,75, que
corresponde a uma situagao tipica em que os tempos de vida apresentam funcao de risco

crescente.
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Os erros €;; do modelo, foram gerados conforme varidveis aleatérias iid com distribuigao
valor extremo padrao e as varidveis V;, referentes ao efeito aleatério dos grupos, foram
geradas conforme varidveis 4d normais padrao .

Os tempos de censura C;; foram gerados como varidveis aleatérias independentes com
distribuigdo uniforme no intervalo [0, 7]. Consideramos 4 diferentes proporgoes de censura,
em cada amostra gerada: 0% (sem censuras), 30%,50% e 80%, produzidas através de
valores adequadamente fixados para 7. 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 combinagéo de pardmetros, e para a variancia do efeito aleatério 0
pertencendo ao conjunto de valores {0;0, 10; .. .;0, 60}, realizamos 1.000 réplicas.

Para algumas amostras com ¢ > 0, nao foram obtidas as estimativas dos parametros
sob a hipétese de homogeneidade, necessérias para o cdlculo das estatisticas. Nestes casos,
as amostras foram desconsideradas mas ndo repostas, ou seja , o clculo da proporgao de
rejeigoes da hipdtese de homogeneidade foi baseado no ntimero de amostras em que houve
convergéncia na estimagao. As simulagoes 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
situagoes: sem censura e com censura (50%); sem erro de medida (¢ = 0) e com erro
de medida (¢ = 0,6). Observamos inicialmente que, quando nao existe erro de medida
(Figuras 5.1a e 5.1b) temos Zg = Zin, representando um poderoso teste escore de homo-
geneidade com um desempenho equivalente ou superior aos testes Zo e Zp (ver Capitulo
3, segdo 3.6). Na presenca de erro de medida (Figuras 5.1c e 5.1d), observamos que os
testes ingénuos podem apresentar niveis descritivos muito acima do nivel estabelecido
(5%). Este resultado estd de acordo com Lin e Carroll (1999) que observaram, através de
simulagdo, que o nivel descritivo de um teste escore, cujo cdlculo ignora o erro de medida,
apresenta-se muito alto. Ainda com respeito a estes graficos, o teste corrigido Z¢ apesar
de apresentar uma queda mais acentuada na curva do poder, mantém o nivel descritivo

abaixo do nfvel nominal. Por outro lado notamos que, na situagao apresentada na Figura
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5.1d, o teste estendido de Hamerle Zy, que também ignora o erro de medida, apresenta

um desempenho favorivel.

Power
-
Power

00
0.0

0o 01 02 03 04 05 05 00 01 02 03 04 05 06
Thata Theta

Fower

04
L

00

Theta

(c) Sem censura, ¢ = 0.6. (d) 50% de censura, ¢ = 0.6.
Figura 5.1. Curvas de poder dos testes Zey Zings Zo € Zy, em diferentes situagoes 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 Weibull com efeito aleatério 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 Z¢, o aumento no erro de medida reduz o seu poder. Para os
testes Zing € Zo notamos que a alteracdo fundamental provocada pelo crescimento de ¢,
€ o aumento do nivel descritivo dos testes. O teste estendido de Hamerle (1990) Zy, é
0 Unico que aumenta o poder com o crescimento de ¢. Notamos contudo que o nivel

descritivo deste teste ndo parece conseguir se manter sempre abaixo do nivel nominal.
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(c) Estatfstica Zo.

Figura 5.2. Curvas de poder dos testes para diferentes valores da variancia do erro de medida (

1.000 réplicas de amostras com 100 grupos de tamanho 5 (k = 100 e n; = 5) e 30%

Weibull com efeito aleatério e erro na medida.

Para avaliar a influéncia do aumento do tamanho da amostra, particularmente pelo

aumento do ntimero de grupos, temos a Figura 5.3 que mostra que este aumento torna

Power
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S
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(b) Estatfstica Zi.
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00 01 02 03 04 0s 06

Thzta

(d) Estatistica Zh.

todos os testes mais poderosos e parece manter a relagao entre eles.
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(a) Amostra: k = 50, n; = 5. (b) Amostra: k = 100, n; = 5.
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 aleatério e erro na medida, com ¢ =0,3, 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 proporgao de censuras na amostra. Para avaliar esta ocorréncia com mais
detalhes, temos a Figura 5.4, que mostra, na situacao em que a variancia do erro de
medida é dada por ¢ = 0,3, o poder dos testes Z¢, Zing € Zy. O comportamento do teste

Zo € semelhante ao observado para o teste Zing, ndo sendo, portanto, apresentado.

(a) Estatfstica Zc. (c) Estatistica Zh.

Figura 5.4. Curvas de poder dos testes para diferentes niveis de censura, calculadas com base em 1.000 réplicas de amostras
com 100 grupos de tamanho 5 (k = 100 e n; = 5) e ¢ =0, 3, geradas a partir de modelos Weibull com efeito aleatério e erro

na medida.

Observamos que o desempenho do teste Zy parece ser o mais afetado em amostras com
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alta proporgéo de censuras (80%). Notamos também que para o teste ingénuo Z;, apesar
da perda no poder, este apresenta uma favoravel reducdo no nivel descritivo. Este fato
parece indicar que para amostras com muitas censuras, o teste ingénuo Z;,,, poderia ser
preferivel no lugar do teste corrigido Z¢, tendo em vista possuir maior poder em geral
nesta situagao. Para investigar esta possibilidade, fizemos graficos com o nivel descritivo
dos testes para valores crescentes de ¢, com diferentes proporcoes de censuras na amostra.

A Figura 5.5 apresenta estes graficos.
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(a) Amostras sem Censuras. (b) Amostras com 50% de Censuras. (c) Amostras com 80% de Censuras.
Figura 5.5. Nivel descritivo dos testes com o aumento da variancia do erro de medida (¢), para diferentes niveis de censura,
calculadas com base em 1.000 réplicas de amostras com 100 grupos de tamanho 5, geradas a partir de modelos Weibull com

efeito aleatério e erro na medida.

O primeiro grafico (Figura 5.5a) mostra, para amostras sem censuras, o rapido dis-
tanciamento do nivel descritivo dos testes ingénuos, com respeito ao nivel nominal (5%),
enquanto que para o teste corrigido, o seu nivel descritivo parece se aproximar do valor
tedrico com o aumento de ¢. Os outros graficos (Figuras 5.5b e 5.5¢) mostram que a
velocidade do crescimento do nivel descritivo dos testes ingénuos diminui com o aumento
da proporgao de censuras. Contudo, mesmo com 80% de censuras os niveis descritivos
dos testes Zj,y € Zo podem ainda ultrapassar o nivel nominal. Para o teste Z 1, apesar do
seu nivel descritivo mostrar-se totalmente abaixo do nominal (Figura 5.5¢) 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 estatistica, corrigida sob a hipétese de homogenei-

dade, realizamos posteriormente uma pequena simulagao com 500 repeticdes do cdlculo

106




da estatistica Z¢ em amostras geradas sob Hy, com 100 grupos de tamanho 5, com 30%
de censuras e com erro de medida dado por ¢ = 0,6 e ¢ =1. Os resultados encontram-se
resumidos na Figura 5.6. Os gréficos de quantis normais mostram um razosvel ajuste da

estatistica corrigida, que parece melhorar com o aumento da variancia do erro de medida.

Estatistica Ze
Entatetica Zo

T T T T T T T T T T T T
3 2 -1 o 1 2 3 3 2 -1 L 1 2 3
Quanties of Standard Nommal Quantites of Standard Hommal

(a) ¢ = 0,6. (b) ¢ = 1.
Figura 5.6. Gréficos com quantis normais das réplicas da estatistica Z¢, calculada de amostras com 100 grupos de tamanho
5, com 30% de censuras, geradas a partir de modelos Weibull com efeito aleatério e erro na medida, e com variancia do erro

de medida dada por: (a) ¢ =0,6 e (b) ¢ = 1.

5.7.2 Conclusoes da Simulégéo

Observamos que, na auséncia de erro de medida, o teste Zo = Zing apresenta um
desempenho equivalente ao teste Z, para amostras com e sem censuras, com a vantagem
de nado apresentar problemas computacionais que ocorrem eventualmente no célculo da
estatistica Zp.

Para amostras com erro de medida e com pouca ou nenhuma censura, a suposicao de
normalidade da distribui¢éo da estatfstica Zo nao parece ser seriamente violada. Além
disso, a vantagem deste teste parece ser evidente também aqui, tendo em vista que, apesar
de apresentar uma redugao no poder com o aumento de erro de medida, ele mantém um
nivel descritivo menor ou igual ao nivel teérico. Considerando que, conforme mostram os
graficos de poder, a ocorréncia simultdnea de erro de medida e uma alta ou moderada pro-
porgao de censuras na amostra reduz o poder do teste corrigido, podemos possivelmente

observar que em algumas situagdes os testes ingénuos podem apresentar um melhor de-
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sempenho. Contudo, dentre os testes que ignoram o erro de medida estudados aqui, todos
apresentam o problema do crescimento do nfvel descritivo com o aumento do erro de me-
dida, o que parece se agravar com o aumento do nfimero de grupos. Uma conseqiiéncia
prética deste problema é que, se de fato temos um significativo erro de medida em ao
menos uma covariavel e esse erro é ignorado, existe uma alta probabilidade de admitirmos
erroneamente a existéncia de correlacio entre observagoes de um mesmo grupo. Assim,
acreditamos que, a nao ser em situacoes muito especificas, o teste escore corrigido parece
ser o mais indicado para testar homogeneidade em modelos com efeito aleatdrio e erro de
medida.

Apesar de nao termos encontrado grandes distor¢oes que invalidem a, suposicao de
normalidade de Z¢, em aplicacdes a problemas reais podemos, ao invés de assumir a
normalidade assintdtica, utilizar técnicas de re-amostragem para calcular a distribuicéo
empirica desta estatistica e assim obter uma regiao de rejeigdo da hipdtese de homogenei-

dade.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Neste trabalho, estudamos procedimentos para tratar da ocorréncia de correlacao entre
- observagoes e de erro de medigio em covarigveis, em dados de sobrevivéncia agrupados.

Em todas as investigagoes e propostas consideradas, tomamos como base, a modelagem
(paramétrica) log-linear para os tempos de vida. Os modelos representados por esta
abordagem, sdo chamados de modelos de tempo de falha acelerada (TFA). Embora todas
as aplicagoes tenham sido consideradas para o modelo de regressao Weibull, que representa
uma importante membro desta classe, as propostas apresentadas sdo aplicdveis a outros
membros desta classe.

As principais contribuicdes do nosso estudo foram os testes de homogeneidade propos-
tos para dados de sobrevivéncia agrupados, que nfo necessitam da determinacdo da dis-
tribuicao do efeito aleatério, e se aplicam na presenca de censuras, com e sem a ocorréncia,
de erros de medidas nas covarigveis.

Sem erro de medida, o teste de homogeneidade proposto representa uma extensao de
resultados da literatura, por possibilitar a ocorréncia de censuras aleatérias, em dados
agrupados com grupos de tamanhos distintos. As simulagbes apresentadas mostram que
para este teste, apenas uma alta proporcao de censuras acarreta significativa perda de
poder.

Na presenca de erro de medida, utilizamos o método do escore corrigido para propor
um teste de homogeneidade tipo escore, estabelecido nas mesmas condicoes do teste an-

terior. As simulagGes ndo apresentam grandes distorgoes que invalidem a suposicao de
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normalidade da estatistica do teste, e além disso mostram que, o efeito do erro de medida
nos testes ingénuos, que é o aumento no nivel descritivo, é tratado com o teste proposto.
Contudo, este teste apresentou um fraco desempenho, com a ocorréncia conjunta de um
alta proporgao de censuras e de um alto valor para a variancia do erro de medida, nas
condigoes simuladas.

No estudo da modelagem de dados agrupados sem erro de medida, apresentamos ar-
gumentos indicando que, os modelos TFA com efeito aleatério sao, aparentemente, mais
adequados que os populares modelos de fragilidade, para tratar da heterogeneidade em
dados de sobrevivéncia, e propomos um procedimento, de simples implementacao com-
putacional, para estimagao nesta classe de modelos.

O estudo através de simulacoes, de métodos de estimagao em modelos com erros de
medida, também apresenta resultados favordveis 3 modelagem de TFA. Para a distribuicéo
Weibull, os resultados de Gimenez, Bolfarine e Colosimo (1999) e Hughes (1993) mostram
que o viés devido ao erro de medida, observado em métodos ingénuos, é sempre menor
neste modelo que na classe de modelos de riscos proporcionais, para amostra sem cen-
suras. Através das simulagoes observamos que aparentemente este resultado continua,
valendo para amostras censuradas. Notamos também que o aumento da censura nio
representa problemas na estimagao obtida pelos metodos corrigos estudados, podendo

inclusive reduzir o viés das estimativas.

Perspectivas para Trabalhos Futuros

Alguma investigagoes que acreditamos ser de interesse para ampliar e dar continuidade

aos resultados obtidos aqui sao:

e O desenvolvimento e implementacio de técnicas de diagndstico para avaliar a qua-

lidade do ajuste de modelos TFA com efeito aleatdrio;
e A obtengdo de resultados para outros membros da classe de modelos TFA,

e A comparagao, através de simulacdo de Monte Carlo, de métodos de estimacao em

modelos TFA com efeito aleatério e modelos de fragilidade;
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e Um tratamento rigoroso da teoria assintdtica para testes unilaterais tipo escore,

baseados em equagoes de estimagao;

e A comparacdo, 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 implementacao computacional de um procedimento para es-
timacao de modelos de TFA com a ocorréncia simultanea de erro de medida e efeito
aleatério. Uma possibilidade seria a obtencgao do escore corrigido via simulacéo de
Monte Carlo, conforme descrito em Novick e Stefanski (2002). Esta abordagem
trataria do principal obstaculo, na utilizacdo do método do escore corrigido, uma

vez que nao necessita da determinagao analitica da fungéo escore corrigido.
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Apéndice A

Resultados Analiticos para o Modelo
Weibull

A.1 Informacao Observada

Para o modelo Weibull com amostras censuradas temos que

n; ng

22[51](3” logo) —e™] e hi(y)= % {Z( % — 0y J Zes”

i=1 4=1 i=1
(A.1)
sendo si; = (yi; — a — fTx;) Jo.

Denotemos 3 = (o, 87)7, de forma que os componentes de H que dependem dos
parametros de perturbagao ou seja H,, e H,g, estejam também particionados de acordo
com v = (B7,0)T. Assim usando as expressoes (A.1) para obter (3.16), pode—se mostrar
que a matriz de informagao I(Ao) = —H(\o), particionada de acordo com \ = (47, o, 6)7,
tem componentes dados por

esii xL e }
b)

I Oo) = H S T | (o,

i€ XiiX;;e’
835 Sij
1 k n; §;;€e7 + e’y — 5“'
]ﬁw(/\O) - o2 Z'i:l Zj:l [ - s )

(sij€%9 + €% — 0y)xi

so(Mo) = F o0, YoTE, {88 + 2si5e% — 6;5(2si5 + D},
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Inolw) = o 3t | 20 7T T e g e
1 = 2> — )Z] | Xije®s — Zj;lxijesij
Igs (No) = 2(,3 Z; 1 {2 Z] 1 Sij€* — Z?:l 8ij€% + 2 [(A; — ;)% — Ai]} )

]99(/\0 47 Zt—l {A4 (47“1; + Q)Af’ -+ (67‘,L2 + 47'1; = I)Af — (47‘,3 -+ QT?)AL + ’T’f} + Op(k),
com A; = Z] 1 €°9 e 7; representando o numero de falhas no grupo.

A.2 Informacao de Fisher para Amostras sem Cen-
suras

Para o caso em que nao temos censuras na amostra consideramos 7; = n; e 0;; i =T,
J=1,...,ny,1=1,...,k Neste caso podemos calcular a matrix de informacéo de Flsher
A(Ao) [I (Mo)]- Para i isso precisamos usar alguns resultados, apresentados a seguir.

Lema 2.1 Se Z € uma varidvel aleatdria com distribui¢do valor extremo padrdo e a e b

$a.0 inteiros, temos que
E{Z%€"} =T®(b+1)

com T'(b) denotando a fungio gama e T (b+1) = (Z)*T'(b+ 1).

Prova: Pode-se mostrar (Prudnikov et al., 1986, pag 527) que

et ogayas = L () [prerer (%)

com u e « reais e p > 0. Usando este resultado e considerando a transformacio = = e?,

temos que
E{Z°¢"?} = [% z%¢exp{—e*}e*dz

= [ (logz)*zbe~da
= (2)'To+1). O

Lema 2.2 Seja A = Z iy B Zi sendo Z,, ... , Zyp varidveis aleatérias independentes com
distribuicdo valor ettremo padrao. Entdo

EA™ =pp+1)...(p+m—1).
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Prova: Sabemos que se W representa uma soma de p varidveis independentes com
distribuicao exponencial com parametro f, esta possui distribuicio gama, com pardmetros
pe p (Ip, u]) com densidade

_ M e
f(w)—@w e " w>0,
e momentos dados por
E[Wm]zp(p+l)...(p+m—1). (A.2)

um
Agora, é facil mostrar que e possui distribuicao exponencial com parametro pw=1e
consequentemente A ~ I'(p, 1). O resultado segue portanto de (A.2). O

Usando os Lemas acima, calculamos o valor esperado das parcelas de 7()\), e obtemos
as parcelas de A(Ap), ou seja

Ao On) = S, S [ L X"T"T],

oolo) = 3 Thot T | 1o, | =@ zsm [ 1],

Ago(Mo) = 5 375, S0 [07(2) + 1] = Z[1"(2) + 1],

— T

2n;
A 1 /\ ) 03 =1 'nz g )
ol 2 z [ =1%ij — Zj:lxij:,
Roo (M) = g T mil["(2) +2] = 2['(2) + 2,

Apo(No) = 7 o8, {2n2 + 3n,} .

114



Apéndice B

Programas para Simulacoes

B.1 Métodos de Estimacao

Programa para Simular Estimadores em um Modelo Weibull
com Erro de Medida. Metodos Considerados:
-> Escore corrigido

-> SIMEX

—-> Regressao calibracao

Notacoes:

EX = E(x|w,z) (metodo regressio calibragio)

vem = VARIANCIA do erro de medida.

delta = indicador de falhas: 1->falha, 0O->censura

#include <oxstd.h> #include <oxprob.h>#import <maximize>
decl k,ni,n,nt,r,rt,m,beta,sigma,veni;
decl y,lcens,x,w,z, umnt;
decl yi1,x1,wl,z1,delta; // dados
fweibull (const vp, const adFunc, const avScore,const amHess)
{ decl sij,f,lvcO,esfij;
sij =( y1 - wixvp[:2])./vp[3];
f = ( (vpl2]1"2)*veml )/(2%(vp[3]1°2));
esfij = exp(sij-f);
lvcO = sumc(( sij - log(vp[3])).xdelta - esfij);
adFunc[0] = double(lvc0)/nt;
return 1; // 1 indica sucesso
+
main ()
{ 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,vil,vsl,vri;

decl mediaCor,medialng,mediaSX,mediaRC;

decl nconv_c, nconv_i, nconv_s,nconv_r ;

decl nreplicas,i,]j,l,tempo,pc,pcensura,pcl;

decl lcens30,lcensb0,lcens80,Varwz;

decl ti,t,L,tsimex,b,B,errosimex,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 viO,vi30,vi50,vi80,ep_1i ;

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 = timer();

//ranseed(+1); // Devo mudar para ter sequencia diferente!

e e
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;
e

n = constant(ni,k,1);
nt=sumc (n) ; // total da amostra = nt
umnt = ones(nt,1); umk = ones(k,1);

m = unit(k)**ones(ni,1);

z = (rann(nt,1)+2);// covariavel medida s/erro (2)
zl = 17z;

x = rann(nt,1)+1 ; // covariavel nao observada

x1 = z1™x ; pcl=99;

/* 0 parametro q da distribuicao da censura aleat.
{C"U(0,9)}, determina % de censuras na amostra
(ver Tabelal).

Tabelal.
Valores aproximados para ¢, e diferentes proporcoes
de censura desejadas na amostra - Obitidos
empiricamente para beta = (.5;.8;1) e sigma = .75
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censura | sigma

| 0.75
30 | 100
50 | 40
80 | 9
————————————————————— */
print ("\n RESULTADOS DO PROGRAMA estima.ox");
print("\n == 0 Wy

print ("\n"," Parametros que geram as amostras:",
" beta = (",double(betal0]),", ",double(betall]),
", ",double(beta[2]),"), sigma = ", sigma,
"\n Tamanho da amostra: ",double(nt),
" ( ",k," grupos de tamanho ",ni,")",
"\n Repeticoes SIMEX = ",B,
"\n Numero de replicas = ", ,nreplicas);
for (1 = 0; 1 <= 10; ++1)
{
vem = 1/10; // variancia do erro de medida(sequencia: 0/5 a 4/5)
print("\n \n Variancia do Erro de Medida: ",vem," ");
mediaCor=0; mediaSX=0; mediaRC=0;
for (i =0; i <= 0; ++i)// sem efeito aleatorio
{
teta = 1/10;//variancia do efeito aleatorio
pc =0;
vc0=0; vc30=0; vcb50=0;vc80=0;
vi0=0; vi30=0; vib0=0;vi80=0;
vs0=0; vs30=0; vsb0=0;vs80=0;
vr0=0; vr30=0; vr50=0;vr80=0;
=1 ;
while (j <= nreplicas)
{
vsl = <0,0,0,0,0,0>;// Com o Estimador simex
// faco duas extrapolacoes para alfa e beta.em:
// linear(l) e quadratica(q)
vel = <0,0,0,0>; vil = <0,0,0,0>; vrl = <0,0,0,0>;
/* GERAGAO DA AMOSTRA
——————————————————— */
// Geracao do log dos tempos de vida
erro = log(ranexp(nt,1,1));
// v = rann(k,1); vl = m*v;
//'y = (teta”0.5) .*vl + xlxbeta + sigma.*erro;
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y = xlxbeta + sigma.*erro;
//Geracao das (log)censuras aleatorias
lcens30=log (100*ranu(nt,1)) ;
lcens50=1log(40*ranu(nt,1));
lcens80=log(9*ranu(nt,1));
lcens = 10071cens30"1lcens50~1cens80;
pcensura = 0;
// Geracao do erro de medida
erromed = rann(nt,1);
// COVARIAVEL 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™0) ;
mwz_med = (w-meanc(w))~ (z—meanc(z));
EX = meanc(w) + (vetor*invert (Varwz)#*(mwz_med)’);
EX = EX’;
for (cens = 0; cens <=3; ++cens)
{ delta = y.< lcens[] [cens];
r = m’delta;
rt = sumc(r);
yl = y.*delta + lcens[][cens].*(1-delta);
pcensura = pcensura” (nt-rt)/nt;// % cens
verdpar = betal|sigma;
vc = verdpar; // valorés iniciais
vsbi = vc; vr = vc; vi = vc;

veml = vem ; // variancia do erro de medida
wl = z1"w ; // covariaveis observadas
/* ESTIMACAO CORRIGIDA

irc = MaxBFGS(fweibull,&vc,&dfunc,0,TRUE) ;
// Agora vc = estimador corrigido

if (irc != MAX_CONV && irc != MAX_WEAK_CONV)
{vc = .NaN; /# Atribuo NaN aos valores
estimados incorretamente, para nao
alterar a media das estimativas */

}

vcl = vellve’;
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}// fim das replicas simex para t fixo

medvs = somavsb/B ; vst = vst|medvs’;

}// fim dos valores para t

/* PASS02 => EXTRAPOLAGAO*/

tsimex =tsimex[1:];

vst = vst[1:][];

// Ajuste Linear e Quadratico para Estimadores
umt = ones(L+1,1);

// Estimando alfa

// Ajuste linear

alfat = vst[][0];

res = olsc(alfat,umt™tsimex, &vb) ;

if(res == 1) {alfasimexl = vb[0] - vb[1];}

// Ajuste quadratico

alfat = vst[][0];

res = olsc(alfat,umt™tsimex~tsimex. 2,&vb);
if(res == 1) {alfasimexq = vb[0] - vb[1] + vb[2];}
// Estimando beta o

betat = vst[0:][1]; :

res = olsc(betat,umt™tsimex”tsimex. " 2,&vb);
if(res == 1){betasimex = vb[0] - vb[1] + vb[2];}
//Estimando betaem ->(coef. da variavel com erro de medida)
// Ajuste linear ‘

betaemt = vst[0:][2];

res = olsc(betaemt,umt”tsimex,&vb);

if (res == 1){bemsimexl = vb[0] - vb[1] ;}

// Ajuste quadratico

betaemt = vst[0:][2];

res = olsc(betaemt,umt”tsimex tsimex."2,&vb) ;
if(res == 1) {bemsimexq = vb[0] - vb[1]+ vb[2] ;}
//Estimando sigma

sigmat = vst[0:][3];

res = olsc(sigmat,umt"tsimex"tsimex.”2,&vb);
if(res == 1) {sigmasimex = vb[0] - vb[1]+ vb[2]; }

// ESIMADORES SIMEX:
Vs = alfasimexl”alfasimexq”betasimex”bemsimexl"bemsimexq”sigmasimex;

vsl = vsl|vs ; // print("vsi",vsl);
[ FIM DO METODO SIMEX---—-—-——-==—=——" */

METODO REGRESSAO CALIBRAGAD
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veml = 0; /*Atribuindo zero aa variancia do EM,
obtenho os métodos sem correcao*x/

wl = z1"EX;// Aqui uso Ex no lugar de w!

/* ESTIMACAO REGRESSAO CALIBRAQKO SOB HO:TETA=0

ir_r = MaxBFGS(fweibull,&vr,&dfunc,0,TRUE) ;
// agora vr = estimador RC
if(ir_r != MAX_CONV && ir_r != MAX_WEAK_CONV)
{vr = <0,0,0,0>;}
vrl = vri|vr’; //print("vri",vrl);
———————— FIM DO METODO REGRESSAQO CALIBRAGAD —--————-%/

} //Fim do lago "for —> cens"(niveis de censuras)
ve0 = vcOlvel[1][]; wve30 = vc30|vel[2][];

veb0 = veb0|vel[3][]; ve80 = vc80|vel[4][];

vi0 = viO|vii[1][]; wvi30 = vi30|vi1[2][];

vib0 = vib0|vi1[3][]; vi80 = vi80|vii[4][];

vr0 = vrOlvr1i[1][]; wvr30 = vr30|vri[2][];

vr50 = vrb50|vr1[3][]; vr80 = vr80|vri[4][]; "

pc = pc + pcensura;

jt+t;

} // Fim do lago "while -> replicas"

pcl = pcl|(pc/nreplicas);

censteo = <0,30,50,80>;

//MEDIA E ERRO PADRAO PARA ESTIMADORES CORRIGIDOS//

Bl nam s owium s 555554 5 Bos miom n s mwsm o s mm ms s FHCE S B //

savemat ("D:\\Dione\\tese\\result.ox\\vcorrig0.txt", (vc0));

savemat("D:\\Dione\\tese\\result.ox\\vcorrigSO.txt”,(VCSO));
savemat ("D:\\Dione\\tese\\result.ox\\vcorrig50.txt", (vc50)) ;
savemat ("D:\\Dione\\tese\\result.ox\\vcorrig80.txt", (vc80));
vcO = deleter(vcO[1:1[]); vc30 = deleter(vc30[1:]1[]);

vcb0 = deleter(ve50[1:][]1); vec80 = deleter(vc80[1:][]);

// Estimativa do erro padrao de Monte Carlo

//(C ver Tanner (1996), pag.51. E isso mesmo? )

ep_c0= (varc(vc0)./(rows(vc0)-1)).".5;

ep_c30= (varc(vc30)./(rows(vc30)-1)).".5;

ep_cb0= (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-1", e "ep"=(var(x)/n)".5

mediaCor = meanc(vcO) |meanc(vc30) |meanc(vc50) |meanc (ve80) ;
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ep_c = ep_c0|ep_c30|ep_c50|ep_c80;
nconv_c=rows (vc0) |rows (vc30) | rows (vc50) | rows (vc80) ;
//MEDIA E ERRO PADRAO PARA ESTIMADORES INGENUOS//

// Estimativa do erro padrao de Monte Carlo

//( ver Tanner (1996), pag.51. E isso mesmo? )

vi0 = deleter(viO[1:]1[]); vi30 = deleter(vi30[1:][]);
vib0 = deleter(vi50[1:]J[]); vi80 = deleter(vi80[1:][]);
ep_i0= (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;

medialng = meanc(viO) [meanc (vi30) |meanc(vi50) |meanc (vi80) ;
ep_i = ep_i0lep_i30]|ep_i50|ep_i80;
nconv_i=rows(vi0) |rows (vi30) |rows (vi50) | rows (vi80) ;
//MEDIA E ERRO PADRAO PARA ESTIMADORES SIMEX//

savemat ("D:\\Dione\\tese\\result.ox\\vsimex0.txt", (vs0));

savemat ("D:\\Dione\\tese\\result.ox\\vsimex30.txt", (vs30));

savemat ("D:\\Dione\\tese\\result.ox\\vsimex50.txt", (vs50));

savemat ("D:\\Dione\\tese\\result.ox\\vsimex80.txt", (vs80));

vs0 = deleter(vsO[1:]1[]); vs30 = deleter(vs30[1:]1[]);

vs50 = deleter(vs50[1:][]); vs80 = deleter(vs80[1:]1[]);

// Estimativa do erro padrao de Monte Carlo

ep_s0= (varc(vs0)./(rows(vs0)-1)).".5;

ep_s30= (varc(vs30)./(rows(vs30)-1)).".5;

ep_s50= (varc(vs50)./(rows(vs50)-1)).".5;

ep_s80= (varc(vs80)./(rows(vs80)-1)).".5;

mediaSX = meanc(vs0) |meanc(vs30) [meanc (vs50) |meanc(vs80) ;

ep_s = ep_s0|ep_s30|ep_s50|ep_s80;

nconv_s=rows (vs0) | rows (vs30) | rows (vs50) | rows (vs80) ;

//MEDIA E ERRO PADRAO PARA ESTIMADORES REGRESSAOQ CALIBRACAO//

Ll 555 58 5 0806 5 « e x wm e ke n e e s g s RS SR s BT £ B //
savemat ("D:\\Dione\\tese\\result.ox\\vregca0.txt", (vr0));

savemat ("D:\\Dione\\tese\\result.ox\\vregca30.txt", (vr30));

savemat ("D:\\Dione\\tese\\result.ox\\vregca50.txt", (vr50));

savemat ("D:\\Dione\\tese\\result.ox\\vregca80.txt", (vr80));

vr0 = deleter(vrO[1:]1[]); vr30 = deleter(vr30[1:]1[]);

vrb0 = deleter(vr50[1:]1[]); vr80 = deleter(vr80[1:1([]);

// Estimativa do erro padrao de Monte Carlo

ep_r0= (varc(vr0)./(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= (varc(vr80)./(rows(vr80)-1)).".5;
mediaRC = meanc(vr0) |[meanc(vr30) |meanc (vr50) |meanc (vr80) ;
ep_r = ep_r0|ep_r30|ep_r50|ep_r80;
nconv_r=rows (vr0) |rows (vr30) | rows (vr50) | rows (vr80) ;
} // Fim do lago "for -> teta"

println("\n\n 1. METODO ESCORE CORRIGIDOS ",

"\n MEDIA DE ",nreplicas," REPLICAS, COM VARIANCIA DO EM = ", venm,
"\n PARA DIFERENTES PROPORCOES DE CENSURA ") ;

print("\n Estimativas ");

print("\n  censura alfa betaz betax(EM) sigma No.Conv") ;

print(censteo’ "mediaCor nconv_c);

print("\n  Erro padrio ");

print("\n  censura ep(alfa) ep(betaz) ep(betax(EM)) ep(sigma)") ;
print(censteo’” ep_c );

println("\n\n 2. METODO INGENUO ", s
: "\n MEDIA DE ",nreplicas," REPLICAS, COM VARIANCIA DO EM = " vem,
"\n PARA DIFERENTES PROPORCOES DE CENSURA ") ;
print("\n Estimativas "); . 2
“print("\n censura alfa betaz betax(EM) sigma No.Conv") ;

print(censteo’ "medialng nconv_i);
print("\n  Erro padrio ");

print("\n censura ep(alfa) ' ep(betaz) ep(betax(EM)) ep(sigma)");
print(censteo’” ep_i ); ’
print("\n\n 3. METODO SIMEX ",
"\n MEDIA DE ",nreplicas," REPLICAS, COM VARIANCIA DO EM = ",vem,
"\n PARA DIFERENTE PROPORCOES DE CENSURA \n");
print (" Numero de convergencias p/ cens => (","}6.1g",

nconv_s[0],", ",nconv_s[1],", ",nconv_s[2],", ",nconv_s[3],")");
print("\n Estimativas ") ; :

print("\n" censura alfa.l alfa.q betaz beta.EM.1 beta.EM.q sigma0 ");
print (censteo’ "mediaSX) ;// nconv_s) ;

print("\n Erro padrdo");

print("\n censura ep(alfa.l) ep(alfa.q) ep(betaz) ep(beta.EM.1)
ep(beta.EM.q) ep(sigma)");

print(censteo’” ep_s );

println("\n\n 4. METODO REGRESSAO CALIBRACAO ",

"\n MEDIA DE ",nreplicas," REPLICAS, COM VARIANCIA DO EM = " vem,
"\n PARA DIFERENTE PROPORCOES DE CENSURA") ;

print("\n Estimativas ");

print ("\n censura alfa betaz betax (EM)

sigma No.Conv") ;



print(censteo’ “mediaRC nconv_r) ;
print ("\n Erro padrdo ");
print("\n censura ep(alfa) ep(betaz)  ep(betax(EM)) ep(sigma)");
print(censteo’” ep_r );
} // Fim do lago for (vem)
print ("\n \n Proporcoes de censuras: ",
meanc (pc1[1:1[1:1),"\n Tempo gasto = ",
timespan (tempo),"\n");
}// Fim do programa principal

B.2 Testes de Homogeneidade em Modelos com e sem Erro de
Medida

T

Programa para simular o poder de Testes de Homogeneidade sob o modelo
de regressao Weibull com um fator aleatorio e erro. na medida, em
amostras censuradas. Neste programa FIX0 as seguintes covariaveis:
z1 =(1 z): covariaveis medidas sem erro
X : covariavel nao obs. na pratica, usada apenas p/simular y.
Considero a seguinte estrutura p/ o erro-de medida:
W = X + erro.med*v.em.

Assim para cada v.em (variancia do erro de medida),e teta estabelecidos,
e p/ cada replica, gero erro.med e calculo w. Faco entao as estimativas
dos parametros(sob Ho : teta= 0):

—> ingenua: ignorando o erro de medida e usando w com se fosse correta

—> corrigida: atraves do metodo do ESCORE CORRIGIDO usando w e nao Xx.
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,signa,vemi;
// vem = VARIANCIA do erro de medida.
decl y,lcens,x,w, umnt,umk;
decl yi1,z1,x1,wl,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] =C y1 - wixvp[:2])./vp[3];
= ( (vp[2]~2)*veml )/ (2% (vp[3]~2));
esf[0] = exp(s[0]-f);
esgrupof = m’esf[0];
e2s= exp(2*s[0]);
b =(exp(-2*f)-exp(~4#f))*(m’e2s) ;
h[0] = ((esgrupof-r)."2 - esgrupof - b)./(vp[3]1°2);
return 1,;
b
fweibullea(const vpl, const adFunc, const avScore,
const amHess)
{ decl hi, sij,esfij,1vc0, lvc;
// lvc = log veros. corrigida
fescore( vpl,&hi,&sij,&esfij);
lvcO = sumc(( sij - log(vpl[3])).*delta - esfij);
lve = 1vcO + sumc(log(l + (hi./(2)).*vp1[4]));
adFunc [0]= double(1lvc)/k ;
return 1; // 1 indica sucesso
}
fweibull (const vpl, const adFunc, const avScore,
const amHess)
{ decl sij,hi,1lvc0,esfij;
fescore( vpl,&hi,&sij,&esfij);
1vcO = sumc(( sij - log(vp1[3])).*delta - eSflj)
adFunc [0] = double(lvc0) /nt;
return 1; // 1 indica sucesso

}

fcovescore(const vp, const Stk,const Vh,
const B, const I, const Iobs)

{ decl sij,esfij,f,a,wal,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,&esfij );// hi e si
Vh[0] = varc(hi)*k;
umnt = ones(nt,1);
umk = ones(k,1);
// constantes usadas na correcao:
a = veml*vp[2]/vp[3];
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f = ( (vp[2]~2)*veml )/ (2*(vp[3]1~2));
// vetor de covariaveis com correcao:
wal= z1"(w + a);
// Vetores e Matrizes
sij_2f = sij - 2%f; e2s_2f = exp(2*sij-2x*f);
e2s_4f = exp(2+sij_2f); Delta = diag(delta);
Ef = diag(esfij); Ident= diag(umnt) ;
R= diag(sij.*esfij); J= (sij_2f).%esfij;
J1 = diag(J); A= zeros(k,1) zeros(k,1)"r;
Q = Ef + 2xdiag(e2s_2f - e2s_4f);
D =zeros(nt,1) "zeros(nt,1) “e2s_A4f;
F = (zeros(3,1) "zeros(3,1)7<0;0;1>);
art = 0707 (a*rt);
/*Vetor escore completo p/ cada grupo: */

Sb = (m’*(Ef-Delta)*wal + A*a)./vp[3] ;
Ss = (m’*(J - delta.*x(sij+1)) )./vpl3];
St = hi./2;

S = Sb"Ss”St; // S = (s1’,..,8k’)’

/* Covariancia amostral de S =
Matriz de produtos cruzados (Notacao: B))*/
B[0] = S’*S;
//Escore total p/ teta:
Stk[0] = sumc(hi)/2;// soma de St
/* CALCULO ANALITICO DA
MATRIZ DE INFORMACAO OBSERVADA */
//Itt => I.teta.teta (escalar):
Itt = sumc( hi."2)/(4);
//Its => I.sigma.teta (escalar):
tsl = (m’(esfij-delta)-.5) .*(m’(sij_2f .* esfij));
ts2 = m’ (sij_2f.*e2s_2f -(sij—4*f).*e2s_4f);
Its = (umk’(tsl - ts2 + hi.*vp[3]72))./(vp[3]~3);
// Itb => I.teta.beta ( 1 x 3 )
Itb = (umnt’)*((2*(Ef-Delta)*m*m’*Ef - Q)*wal + 2*a.*D) ./ (2+vp[3]~3);
// Ibb => I.beta.beta ( 3 x 3)
Ibb = wal’*Ef*wal - veml.*rt.*F;
// Ibs => I.beta.sigma (3 x 1)
Ibs = wal’Ji*umnt + art’;
// => I.sigma.sigma(1x1)
Iss = sumc(((sij-2*f)."2) .*esfij) + rt.*(1-2%f);
Wi = ((Ibb~Ibs)|((Ibs’)~Iss))./vp[3]°2 ;
C = Itb"Its;
If0] = (Wilc)~( c’|Itt ); // Inf.observada
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Iobs[0] = Itt -(Itb " Its)*invert(W1)*(Itb’|Its);
return 1; // 1 indica sucesso
}

main ()

{ decl dfunc,mhess,hi,h,hil,hl,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,vparcl,vparc2,vparil,vpari2;
decl nreplicas,i,j,l,tempo,pc,pcensura,pcl;
decl nnegZc,nnegZi,nnegZo,nnegZs,niri,nirc ;
decl nrejZc,nrejZhc,nrejZi,nrejZo,nrejZs,nrejzh;
decl lcens30,lcens50,lcens80,vparc3,vpari3,nteta;
decl ml,conjuntol,pzc,pzcl,pzhc,pzhci;
decl pzi,pzil,pzo,pzol,pzs,pzsl,pzh,pzhl;

decl mconv_i,nconv_c,nconv_il,nconv_ci;
tempo = timer();

nreplicas = 1; .
k = 80; ni= 5; // k grupos de tamanho ni

n = constant(ni,k,1); .

nt=sumc (n) ; // total da amostra = nt
umnt = ones(nt,1); umk = ones(k,1);

z1 = 1" (rann(nt,1)+2);//covariavel medida s/erro

x = rann(nt,1)+1 ; // covariavel nao obsservada
xl = 2z1"x ; m = unit(k)#**ones(ni,1);
pcl=99;

pzc1=0;pzhc1=0;pzil=0;pz0o1=0;pzs1=0;pzhi=0;
pzc=<0,0,0,0>;pzhc=<0,0,0,0>; pzi=<0,0,0,0>;
pz0=<0,0,0,0>;pzs=<0,0,0,0>;pzh=<0,0,0,0>;
beta = <0.5; 0.8; 1>; sigma = 0.75;
/* 0 parametro p da distribuicao da censura aleat.
{C"U(0,p)}, determina % de censuras na amostra
decl semente;

print ("\n RESULTADOS DO PROGRAMA testecorr4_sim.ox");
print("\n = "
for (1 =0; 1 <=5; ++1)

{

vem = 1/5; // sequencia para variancia do
//erro de medida {0,0.2,0.4,0.6.0.8,1}
print("\n Variancia do Erro de Medida: ",vem," ");
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conjunto=0; vpari3=0;vparc3=0;
nconv_il=0; mnconv_c1=0;
for (i = 0; i <= 6; ++1)
{
teta = i/10;//sequencia de 0 a .6 de salto .1
print("\n \n teta: ",teta," ");
nnegZc=0; nnegZi=0; nnegZo=<0,0,0,0>;
nnegZs=0;nirc=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>; nrejZzh=<0,0,0,0>;
nconv_1i=<0,0,0,0>; nconv_c=<0,0,0,0>;

j=1 ; pc =0; vparc2=0; vpari2=0;
while (j <= nreplicas) '
{

vparil=<0,0,0,0,0>; vparcl1=<0,0,0,0,0>;
/* GERAGAO DA AMOSTRA

// Geracao do log dos tempos de vida

erro = log(ranexp(nt,1,1));

v = rann(k,1); vl = m*v;

y = (teta”0.5).%vl + xl*beta + sigma.*erro;
//Geracao das (log)censuras aleatorias
lcens30=1log(100*ranu(nt,1));
lcens50=1log(40*ranu(nt,1));
lcens80=1log(8*ranu(nt,1)); _

lcens = 10071cens3071cens50”1cens80;
/*COVARIAVEL MEDIDA COM ERRO

———————————————————————— */
erromed = rann(nt,1);
W= X + (vem™0.5) .*erromed;
// vem: variancia do erro de medida

wl = zl1"w ;
// wl: matriz de covariaveis observadas
pcensura = 0;
for (cens = 0; cens <=3; ++cens)
{ delta = y.< lcens[] [cens];
r = m’delta;
rt = sumc(r);
yl = y.*delta + lcens[] [cens].*(1-delta);
pcensura = pcensura” (nt-rt)/nt;// % cens
vparc = betal|sigma|0; // valores iniciais
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vpari = vparc;

veml = vem; //vem:variancia do erro de medida
/* ESTIMACAO CORRIGIDA, SOB HO:TETA=0

irc = MaxBFGS(fweibull,&vparc,&dfunc,0,TRUE) ;
// agora vparc = estimador corrigido

if (irc != MAX_CONV && irc != MAX_WEAK_CONV)
{vparc = <0;0;0;0;0>;/* Atribuo zero

aos valores estimados incorretamente

para nao altera a media das estimativas*/}
nirc= nirc +irc;

vparcl = vparcl|vparc’;

VL. TESTES BASEADOS NO ESCORE CORRIGIDO

.................................. */
if (irc == MAX_CONV || irc == MAX_WEAK_CONV)
{
nconv_c[cens]= nconv_c[cens]+1;
fcovescore(vparc,&Stk,&Vhc,&B, &I ,&Iobs) ;
print("Informagao Observada",I);

// Estatistica Hamerle(1990)corrigida: Zhc
h1=Stk*(VparC[3]A2)*2;
//Vhc = variancia calculada em-fcovesc;
Zhc = h1/(Vhc"0.5);
if (Zhc > 1.64) { ++nrejZhc[cens]; }
// Estimador sandwich(G) numerico
Iinv = invert(I);
= Iinv*B*Iinv; Gtt = G[4][4] ;
// Estatistica Zc (Gimenez,1997)
= (Iobs"2)*(Gtt);// variancia corrig
if (Ve <= 0) { ++ nnegZc; Zc = 0;}
if (Ve > 0)
{ Zc = Stk/(Vc~0.5);
if (Zc > 1.64) { ++nrejZclcens]; }

METODOS INGENUOS
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/%

veml = 0; /#Atribuindo zero aa variancia do EM,
obtenho os métodos sem correcao*x/
ESTIMACAO INGENUA, SOB HO:TETA=0

iri = MaxBFGS (fweibull,&vpari, &ifunc,0,TRUE) ;
// agora vpari = estimador ingenuo
if (iri != MAX_CONV && iri != MAX_WEAK_CONV)

{vpari = <0;0;0;0;0>; }
vparil = vparil|vpari’; niri= niri+iri;
TESTES ESCORE INGENUOS
...................... */
if (iri == MAX_CONV || iri == MAX_WEAK_CONV)
{

nconv_i[cens] = nconv_il[cens]+1;
fcovescore(vpari,&Stk,&Vhi, &B,&I,&Iobs);
// Estatistica Hamerle: Zh

- h1=Stk+*(vpari[3]~2)*2;

//Vhi calculada na funcao fcovescore;
Zh = h1/(Vhi~0.5); //- print(" Zh ",Zh);
if (Zh > 1.64) { ++nrejZh[cens]; }

// Estimador sandwich(G) '

“Iinv = invert(I);

G = Iinv#B*Iinv; Gtt = G[4][4] ;
// Estatistica Zi (Similar a Zc)
Vi = (Iobs~2)*(Gtt);// variancia ing
if (Vi <= 0) { ++ nnegZi; Zi = 0;}
if (Vi > 0)
{ Zi = Stk/(Vi~0.5);
if (Zi > 1.64) { ++nrejZilcens]; }
}
// Estatistica Zo (Inf. observada)
if (Iobs <= 0) { ++ nnegZol[cens]; Zo = 0;}
if (Iobs > 0)
{Zo = Stk/(Iobs~0.5);
if (Zo > 1.64) { ++nrejZo[cens]; }
}
// Estatistica Zs (Est.sandwich)
if (Gtt <= 0) { ++ nnegZs; Zs = 0;}
if (Gtt > 0)
{Zs = Stk*(Gtt~0.5);
if (Zs > 1.64) { ++nrejZs[cens]; }
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} //Fim do lago "for -> cens" (niveis de censuras)
PC = pc + pcensura; vparc2 =vparc2+vparcl;
vpari2 =vpari2+vparii;
/* 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 la 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 */
Jj+t;
} // Fim do lago "while -> replicas"
conjunto = conjunto|teta;
nconv_il=nconv_il|nconv_i’;
nconv_cl=nconv_c1|nconv_c’;
pcl = pcl]|(pc/nreplicas);
censteo = <0,30,50,80>;
for (cens = 0; 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][]./nconv_i[cens]);
/* Calculando o poder, relativo ao numero de
convergencias para cada } de censuras */
pzc[cens] = nrejZc[cens]/nconv_c[cens] ;
pzhc[cens] = nrejZhc[cens]/nconv_c[cens];
pzilcens] = nrejZi[cens]/nconv_i[cens];
pzolcens] = nrejZol[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]," %)");
print(" P.Zc: ",pzclcens]," P.Zhc: ",pzhc[cens],
" irc:",nirc/nreplicas);
// Poder dos testes ingenuos
print(" P.Zi: ",pzilcens], " P.Zo: ",pzo[cens],
" (n.Iobs<0:",nnegZo[cens],")", " P.Zs: ",pzs[cens],
" P.Zh: ",pzh[cens]);

Il
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/* Acumulando o poder para exportar (arquivo externo)

pzcl = pzcl|pzc; pzhcl = pzhcl|pzhc;

pzil = pzillpzi; pzol = pzoll|pzo;

pzsl = pzsl|pzs; pzhl = pzhl|pzh; */

vparc3 = vparc3|(vparc2[1:]1[]); vpari3 = vpari3| (vpari2[1:]1[]);
} // Fim do lago "for -> teta"
nteta = sizerc(conjunto[1:]);// numero de "tetas"
ml = unit(nteta)**ones(4,1); /* vetor coluna com 4 repeticoes para

cada teta, relativo aos 4 niveis de censura ( 0%,30%, 50%, 80%) #*/

conjuntol = mi*conjunto[1:];

print ("\n\n Estimadores mv CORRIGIDOS sob Ho:teta=0, para cada teta",
"\n (media das ",nreplicas," replicas, com variancia do EM = ",vem,")");
rint ("\n teta alfa0 betaz0 betax0 sigma0
P gn

No.Converg") ; ,
print (conjuntol~vparc3[1:]1[:3] nconv_c1[1:]);

print ("\n\n Estimadores mv INGENUOS sob Ho:teta=0, para cada teta",
"\n (media das ",nreplicas," replicas, com variancia do EM = ",vem,")");

print ("\n teta alfa0 betaz0 betax0 sigma0
No.Converg") ; :
print (conjuntol~vpari3[1:][:3] nconv_i1[1:]);

} // Fim do lago for (vem)

print ("Poder Zc ",pzci1[1:]1[1);print("Poder Zhc",pzhci[1:][]);
print ("Poder Zi ",pzil[1:][1);print("Poder Zo ",pzoi[1:]1[]);
print("Poder Zs ",pzsi[1:1[]);print("Poder Zh ",pzhi[1:1[]);
/ * savemat ("D:\\Dione\\tese\\poderzc.dat",pzc1[1:]1[]);
savemat ("D:\\Dione\\tese\\poderzhc.dat" ,pzhci[1:]1[]);

savemat ("D:\\Dione\\tese\\poderzi.dat",pzil[1:]1[]);

savemat ("D:\\Dione\\tese\\poderzo.dat" ,pzo1[1:]1[]);

savemat ("D:\\Dione\\tese\\poderzs.dat",pzs1[1:]1[]);

savemat ("D:\\Dione\\tese\\poderzh.dat",pzh1[1:]1[]1); */
print("\n \n Proporcoes de censuras: ",meanc(pci[1:][1:]),
"\n"," Parametros que geram as amostras:",

" beta = (",double(betal0]),", ",double(betal[1]),", ",

double (betal[2]), "), sigma = ", sigma,

"\n Tamanho da amostra: ",double(nt),

" ( ",k," grupos de tamanho ",ni,")",

"\n Numero de replicas = ",nreplicas,

"\n Tempo gasto = ",timespan(tempo),"\n");

} // Fim do programa principal

132



Apéndice C

Programas para Aplicacoes

C.1 Ajuste de Dados Correlacionados com o NLMIXED do SAS

Dados Simulados - (ordenados)

data weibullea;
input sub y delta z x;

datalines;
1.0000 : 0.46410 0.0000 2.2307 2.2827
1.0000 1.2079 1.0000 2.8913 1.1271
1.0000- —0.28050 1.0000 2.36561 1.4025 -
1.0000. -1.0180 1.0000 -0.4865 0.4941
1.0000 1.2433 1.0000 1.1331 1.3939 .
2.0000 1.8487 0.0000 2.8903 2.3507
20.000 2.55682 1.0000 0.90644 0.39769

run;

proc nlmixed
data=weibullea;
parms beta0=0.22 betal=0.837 beta2=1.283 sigma=1.43 teta=0.2;
bounds sigma, teta>= 0;
eta = betal*z + beta2*x + u;
s = (y-eta)/sigma;
logp = delta*(s-log(sigma))- exp(s);
model y ~ general (logp);
random u ~ normal(betal,teta) subject=sub;
run;
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Dados sobre Meméria Espacial - (ndo ordenados)

data laten_fixa;

input obs gtrat rato dia tempo tent_dia delta tent_tot;

y=log(tempo) ;

3 1
3 2
3 3
3 4
3 5
37 12
37 13
37 14

datalines;
1 2
2 2
3 2
4 2
5 2
894 1
8956 1
896 1
run;
proc sort data = laten_fixa;
by rato;
run;

proc nlmixed cov
data=laten_fixa;

70
43
37
120
7

14
12

1 1
1 1
1 1
1 0
1 1
2 1
2 1
2 1

parms b0=5.4 bgdv=-0.23 bcont=-0.45 btt=-0.09 btd=-0.5
btt_td =0.02 sigma=0.9 teta=0.1; :
bounds sigma, teta>=.0;

if (gtrat=2)then
if (gtrat=2)then
if (gtrat=1)then
if (gtrat=1)then
if (gtrat=3)then
if (gtrat=3) then

eta = bgdv*gdv + bcont*cont + btt*tent_tot +
+ btt_td*(tent_dia*tent_tot)

cont=0 ;

gdv=1 ;
cont=0;
gdv=0 ;
cont=1;
gdv=0;

s = (y-eta)/sigma;

logp = delta*(s-log(sigma))- exp(s);

model y ~ general (logp);
random u ~ normal (b0,teta) subject=rato;

Tun;

134

+ u;

btd*tent_dia

© N 01 W~

24
26
28



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(0,ncol=k,nrow=nt)
while (i < k+1)
{if (4 == 1) { m[,i] <= c(rep(1,n[1]), rep(0,nt-n[1])) }
if (A == k) { m[,i] <= c¢( rep(0,nt-n[k]), rep(1,n[k])) }
if (4 !=1 && il!= k)
{ m[,i] <-
c(rep(0,sum(n[1:1-1])),rep(1,n[i]), rep(0,nt-sum(n[1:i]))) }
1<-1i+1
}
r <- t(m)%*%as.vector(delta); rt<- sum(delta)
um.nt <- rep(l,nt)

# b. ESTIMACAO DO MODELO DE REG. WEIBULL, SOB HO:TETA=0

# Modificado p/ cada ajuste: :
ajuste_survReg(Surv(tempo,delta)” varl + var2 + vari*var?2,
data=dados,dist="weibull")

# 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)- xJ*/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)%xles

#matrizes:

E<- diag(es); H <- diag(s.es); Ident <- diag(um.nt)

Delta <- diag( delta); G <-2*(E-Delta) %*%m%*’t (m)

# Funcao escore aprox. (S =" dLogveros/dteta, em teta = 0):
Si <- (es.grupo - r)"2 - es.grupo # vetor kxl
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S <- sum(Si )

# 1. Estatistica de Hamerle(1990) (variancia amostral) => ZH:
V1 <- var(Si)*(k-1) ; ZH <- S/(V1°0.5)

# 2. Estatistica 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.signma.teta(escalar)
I.tg <- um.nt%*’ (G%*%E - Delta)%*¥%x # => I.teta.gama (1 x p)
I.gg <- t(x)%*LE)*%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 < 0) {cat( "ERRO => Iobs negativo: ",I.obs); Zo <- 0}
if (I.obs > 0) Zo <- S/(I.obs"0.5)
# 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/(trigama.2 +1)
# 3.2 Estatistica '
Zf <- S/(I.Fisher~.5)
# c. RESULTADOS

cat (M . e v x s e s o s e "R,
"Resultados dos Testes de Homogeneidade","\n", "S = ",round(S,digits=2),-
"\n","Zo= ",round(Zo,digits=4)," P-valor = ", round (pnorm(-Zo) ,digits=4) ,
" I.obs= ",round(I.obs,digits=4),

"\n","ZH= ",round (ZH,digits=4) ," P-valor = ",round (pnorm(-ZH) ,digits=4),
" Vi = ", round(V1,digits=4) ,"\n","Tamanho da amostra:",nt,
"(",k,"grupos com tamanhos de",min(n),"ate",max(n),") ", "\n",

"Proporcao de censuras: ",round(l-rt/nt,digits=2),"\n",

"Modelo ajustado : ", ajuste$call,"\n")
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Apéndice D
Dados das Aplicacoes

D.1 Droga Carcinogénica

t d x1 x2 x3 t d x1 x2 x3 t
101 0O 1 0 0 104 0 1 1 0 94
49 1 1 1 0 103 0 1 0 1 76
104 0O 1 0 1 104 0 1 0 0 87
104 0 1 0 0 63 0 1 1 0 74
104 0 1 1 0 104 0 1 0 1 102
104 0 1 0 1 81 0 1 0 0 104
89 O 1 0 0 .104.0 1 1 0 80
104 0O 1 1 0 69 0 1 0 1 45
104 0 1 0 1 104 0 1 0 0 79
104 1 1 0 0 104 0 1 1 0 104
94 0 1 1 0 104 0 1 0 1 104
77 1 1 0 1 104 0 1 0 0 104
82 0 1 0 0 83 0 1 1 0 104
77 0 1 1 0 40 1 1 0 1 76
104 0 1 0 1 104 0 1 0 0 84
89 1 1 0 0 104 0 1 1 0 78
91 © 1 1 0 104 0 1 0 1 72
90 O 1 0 1 78 0 1 0 0 95
39 1 1 0 0 104 0 1 1 0 104
45 0 1 1 0 104 0 1 0 1 77
50 1 1 0 1 86 1 1 0 0 97
93 0 1 0 0 b5 1 1 1 0 79
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t d x1 x2 x3 t d =x1 x2 x3 Descrigao:
88 1 1 0 0 1040 1 1 o0

9% 1 1 1 0 1040 1 0 1 t = tempo
1040 1 o0 1 89 0 1 0 0 d = delta
92 1 1 0 0 1040 1 1 O (1=>falha
1040 1 1 0 1040 1 o0 1 0=>censura)
102 1 1 0 1 1040 1 0 O

56 0 1 0 O 81 1 1 1 0

104 0 1 1 0 64 1 1 0 1

104 0 i 0 1 34 1 1 0 o0

89 1 1 0 0 1040 1 1 o0

1040 1 1 0 54 1 1 0 1

104 0 1 0 1 1031 1 0 0

103 1 1 0 0 73 1 1 1 0

91 0 1 1 0 84 1 1 o0 1

1040 1 o0 1 80 1 1 0 0

1040 1 0 O 1040 1 1 0

102 0 1 1 0 730 1 0 1

1040 1 o0 1 94 1 1 0 ©

96 1 1 0 0 104 0 1 1 0

1040 1 1 0 104 0 1 o 1

104 0 1 0 1 1040 1 0 0

70 1 1 0 0 101 1 1 1 0

104 0 1 1 0 94 0 1 o0 1

70 1 0 1 80 1 1 0 0

91 0 1 O O 81 1 1 1 0

70 0 1 1 O 76 0 1 0 1

92 0 1 0 1 73 1 1 0 0

103 1 1 0 0 104 0 1 1 0

69 0 1 1 O 66 1 1 0 1

91 0 1 0 1 1040 1 0 O

86 0 1 0 O 98 0 1 1 0

72 0 1 1 0 730 1 0 1

1040 1 0 1 49 0 1 0 0

1040 1 0 O 83 0 1 1 0

1040 1 1 O 77T 0 1 0 1

74 0 1 0 1 8 0 1 0 0

67 1 1 0 0 79 0 1 1 0

1040 1 1 0 99 0 1 o 1

68 1 1 0 1 1040 1 0 O

1040 1 0 O 104 0 1 1 0

1040 1 1 O 79 134l o 1

1040 1 0 1

87 0 1 0 O



D.2 Comparacao entre Selantes

Descrigdo:

Primeira coluna:
Terceira coluna:

Quinta
Setima coluna:

\1\1\1030303030'1O’!»J>-.J>-OJwwwwwwmwt\)l\)t\)mmwt—kr—sHHs—er—nl—k»—n
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coluna:

11
11
11
11
11
11
11
11
11
15
15
15
15
15
15
156
15
15
156
15
15
15
15
15
12
12
14
14
14
14
14
14
14
14
14

Paciente

idade

material

tempo

PM
PM
M

PM
M

PM
M

PM
PM
PM

.PM

PM
PM
PM
PM
M

PM
PM
PM
M

M

PM
PM
M

PM
PM
PM
PM
M

M

M

PM
PM
PM
PM

Segunda coluna:
Quarta coluna:
Sexta coluna :
Oitava coluna:

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
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sexo
tipodente
tecnica
delta

Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi

17
17

13
17
12
17
17
24
24
30
30
24
24
24
30
25
25
13
24
24
24
24
22
22
25
25

18

18
18

23
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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
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15

PM
PM
PM
PM
PM
PM
PM
PM
PM
PM
PM
PM

PM
PM

PM
PM

PM
PM
PM
PM
‘PM
PM
PM
PM
PM
PM
PM

=

PM
PM
PM
PM

==

PM
PM

=
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Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Mod i
Modi
Modi
Modi

23
27
20

L

19
19
21
21
21
25
18
19
25
25
19
16
18
23
18
27
27

e 0o

25
25
14
14

25
18
24
24
24
13
19
24
24
13
19



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
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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
PM
PM
PM

PM

PM
PM

==

PM
PM
PM
PM
PM
PM
PM

PM

=

PM
PM
PM
PM
PM
PM

PM
PM

PM
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Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Modi
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv

26
26

22
22

22
21

L

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



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
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13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
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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
15

PM
PM

= X

PM
PM

=

PM
PM
PM
PM

PM

=

PM
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PM
PM
PM
PM

=

PM
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PM
PM
PM
PM
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Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
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18
18

18

18
18
18
18
18
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
18
18
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18
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11
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18
18
18
18
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37
37
37
37
38
38
38
38
38
38
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15
156
15
13
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Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv
Conv

17
10
17
17
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17
17
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