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Abstract

In this work we consider a diagnostic analysis in a survival model with cure fraction
introduced by Chen et al. (1999), using the local influence technique (Cook 1986). The
model has the structure of competing risks and has been used for modeling survival data
of nonhomogeneous populations, where a subpopulation does not present the event of
interest, despite a long period of follow-up . We investigate the application of the technique
under different perturbation schemes, considering first the case of covariates measured
without error and also extending the study to the case where one of the covariates is
subject to measurement errors. In order to obtain consistent estimators in the model
with error in variable, we consider the use of the corrected score method (Nakamura
1990, Gimenez & Bolfarine 1997). A simulation study is presented in order to assess the
behavior of these estimators. Real and simulated data sets are considered to illustrate the

technique.



Resumo

Neste trabalho consideramos um estudo de diagnéstico em um modelo de sobrevivéncia
com fragdo de cura introduzido por Chen et al. (1999), utilizando a técnica de influéncia
local (Cook 1986). O modelo abordado tem a estrutura de riscos competitivos e pos-
sibilita modelar dados de sobrevivéncia de populacoes nao-homogéneas, em que parte
da populagdo ndo apresenta o evento de interesse, mesmo apés um longo periodo de
acompanhamento. Investigamos a aplicagdo da técnica sob diferentes esquemas de per-
turbagdo, considerando inicialmente o modelo com covaridveis medidas sem erro e, na
seqliéncia, estendemos a investigagao para o caso em que uma das covaridveis é sujeita a
erros de medida. Para a obtencao de estimadores consistentes no modelo com erro nas
varidveis, propomos a utilizagdo do método do escore corrigido (Nakamura 1990, Gimenez
& Bolfarine 1997). Um estudo de simulagio é apresentado a fim de avaliar o compor-
tamento destes estimadores. Como ilustragdo, apresentamos a aplicacio dos resultados

desenvolvidos em conjuntos de dados reais e simulados.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Modelos de Sobrevivéncia com Fracao de Cura

Em andlise de dados de sobrevivéncia, determinados estudos caracterizam-se por apre-
sentar uma fragao significativa de sobreviventes (isto é, unidades experimentais que nao
apresentam o evento de interesse), mesmo apds um longo periodo de acompanhamento.
Situagdes em que tais casos podem ocorrer sao, por exemplo, ensaios clinicos sobre rein-
cidéncia de céncer, estudos relacionados ao desenvolvimento de AIDS em pacientes HIV-
positivos, testes de durabilidade de componentes eletronicos, etc...

A Figura 1.1 a seguir, apresenta o grafico da distribuicao do tempo de sobrevivéncia
estimada (estimador Kaplan-Meier) para um conjunto de dados reais referente a um ensaio
clinico sobre reincidéncia de melanoma maligno (Ibrahim et al. 2001b). Para este caso, é
plausivel admitirmos que entre as observagoes censuradas, hé a possibilidade de existirem
pacientes que nao sofrerdo a reincidéncia da doenga, ou seja, que estao curados. Obser-
vamos que o grafico apresenta a cauda direita em um nivel aproximadamente constante
e estritamente maior do que zero por um periodo consideravel. Considerar para esta
situagdo modelos de sobrevivéncia usuais, que assumem que a fungao de sobrevivéncia

converge para zero quando a varidvel tempo tende a infinito (fun¢do de sobrevivéncia
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Proporcao de Sobreviventes (Kaplan-Meier)
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Figura 1.1: Estimativas Kaplan-Meier para os dados de melanoma.

prépria), pode nao ser adequado.

Para modelar este tipo de conjunto de dados, tem se tornado crescente o uso de modelos
de sobrevivéncia com fragao de cura.

Uma possivel abordagem tem como base modelos de mistura em que considera-se uma
funcao de sobrevivéncia imprépria para a populacdo total (curados e nao curados) em
conjunto com uma fungao de sobrevivéncia prépria para a parte da populagdo composta
por néo curados. Neste contexto, Berkson & Gage (1952) introduzem um modelo de
mistura de distribuiges paramétricas, o qual pressupde que a populagio total contém
uma porcentagem 7 de individuos curados e assim, sua funcdo de sobrevivéncia é escrita
como

St)y=n+(1-m)S*(), t>0,

em que S* € a funcao de sobrevivéncia prépria associada com os individuos nao curados.
Este modelo tem sido estudado por vérios autores, como por exemplo, Farewell (1982),

Goldman(1984, 1991), Greenhouse & Wolfe (1984), Halpern & Brown (1987) e Sposto
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et al. (1992).

Alternativamente, Yakovlev et al. (1993) propuseram uma nova classe de modelos de
mistura com a estrutura de riscos competitivos. Para este modelo, a fungdo de sobre-
vivéncia para a populagao total e a funcao de sobrevivéncia para a parte da populagao

nao curada sao dadas, respectivamente, por

S(t) = exp (—0F(t)) (1.1)

exp (—0F(t)) — exp(—6)

L) = 1 —exp(—6) ’

t>0,0>0,

sendo os tempos de sobrevivéncia definidos como o minimo de um conjunto de N tempos
com distribuicao F', N uma varidvel com distribuigado de Poisson com parametro 6. A
fracdo de cura, neste caso, é dada por S(co) = exp(—6) e a fungdo risco acumulado
H(-) = —1n(S(+)) é tal que t1_14r£10 H(t) = 0.

Quando o parametro € é definido como uma fungao de covaridveis observadas, este
modelo apresenta a estrutura de riscos proporcionais, fato que nao se verifica no modelo
de mistura anterior.

A investigagdo de modelos baseados em (1.1) e a aplicagdo em diversos conjuntos
de dados reais, pode ser vista em trabalhos como Klebanov et al. (1993), Yakovlev &
Tsodikov (1996), Asselain et al. (1996), Tsodikov et al. (1995), Tsodikov et al. (1998) e
Tsodikov(1998a, 1998b). Em trabalhos mais recentes, citamos Chen et al. (1999), Chen
& Ibrahim (2001), Chen, Harrington & Ibrahim (2002) e Ibrahim et al.(2001a, 2001b).
Nestes tiltimos, assume-se que, em (1.1), F' segue uma distribui¢ao Weibull ou exponencial

particionada.
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1.2 Objetivos

Este trabalho discute alguns procedimentos de diagnéstico aplicados a0 modelo apresen-
tado em (1.1), considerando que F' segue uma distribuigao Weibull. Para tanto, utilizamos
técnicas que possibilitam medir o quanto pequenas alteragdes nos dados ou no modelo po-
dem influir nos resultados inferenciais do problema em estudo.

Técnicas simples e bastante utilizadas para tal propésito se baseiam na retirada indivi-
dual de casos, onde medidas de influéncia para cada observacao da amostra sao construidas
através da comparacio de estimativas calculadas para o cojunto de dados completo e para
o conjunto de dados obtido eliminando-se a observagao correspondente. Neste contexto,
Cook (1977) sugere uma medida de influéncia desenvolvida inicialmente para modelos de
regressao linear com erros normais.

Utilizando uma versdo mais geral da estatistica proposta por Cook (1977) onde, ao
invés de retirar uma dada observagao, atribui-se um peso para a mesma, Cook (1986) apre-
senta a técnica denominada influéncia local. Nesta técnica, sao introduzidas perturbagoes
em cada um dos casos, simultaneamente, e a medida de influéncia é construida a par-
tir da funcdo de log-verossimilhanga. Aqui, diferentes esquemas de perturbacido podem
ser aplicados, de acordo com qual elemento da anélise o pesquisador deseja monitorar.
Esta técnica permite detectar observagdes conjuntamente influentes, o que constitui uma
vantagem em relagao ao esquema de retirada de casos, visto que, neste tltimo, possiveis
observagoes influentes podem ndo ser detectadas devido & presenca de outras observagdes
(masking effect). Um exemplo claro disto pode ser visto em Weissfeld & Schneider (1990)
em um estudo de influéncia em modelos de sobrevivéncia com distribuicio Weibull. A
presenga de observacoes influentes na amostra pode levar a resultados inferenciais com-

pletamente diferentes, sendo importante ao pesquisador conhecer e analisar estes casos
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para decidir pelas suas retiradas, ou nao, do estudo.

Vérios trabalhos apresentam o desenvolvimento da aplicagao da técnica de influéncia
local em classes de modelos especificos. Em particular, para dados de sobrevivéncia,
destacam-se os trabalhos de Escobar & Meeker (1992) em modelos de vida acelerada
paramétricos, Pettitt & Bin Daud (1989) e Weissfeld (1990) em modelos de riscos propor-
cionais de Cox e Ortega et al. (2003) em modelos de regressao log-gama generalizados.

O objetivo do presente projeto é pesquisar a utilizagao da metodologia de influéncia lo-
cal na classe de modelos com fragao de cura (1.1), assumindo que F' segue uma distribuigéao
Weibull.

Consideramos o modelo sob duas perspectivas. Primeiramente, investigamos o modelo
com covariaveis medidas sem erro e, em seguida, estendemos o estudo para o caso em
que uma das covaridveis do modelo é sujeita a erros de medida. Para a estimagao no
modelo com erro nas variaveis, propomos a utilizacao do método do escore corrigido
(Nakamura 1990, Gimenez & Bolfarine 1997) o qual possibilita a obtencao de estimadores
consistentes. Realizamos, também, varias simulacoes a fim de observar o comportamento

destes estimadores.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 é apresentada a for-
mulagdo do modelo e o processo de estimagao dos parametros quando as covaridveis sao
medidas sem erro. A extensao para o caso com erro nas varidveis e um estudo de si-
mulacdo sdo considerados no Capitulo 3. Na seqiiéncia, no Capitulo 4, a metodologia
de influéncia local é descrita e aplicada aos modelos discutidos nos capitulos anteriores.
Diferentes esquemas de perturbagao sao considerados. Os resultados da aplicagao desta
teoria sao investigados no Capitulo 5, mediante dados simulados e um conjunto de dados

de sobrevivéncia reais. A conclusao do trabalho é apresentada no Capitulo 6, com uma
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discussao dos resultados obtidos e a proposigido de possiveis pesquisas futuras.



Capitulo 2

Modelo com Fracao de Cura

2.1 Introducgao

Em andlise de dados envolvendo tempos de sobrevivéncia (ou tempos de falha), nor-
malmente assume-se que o evento de interesse ocorrera, em algum instante, para todo
individuo da populacgao alvo, contanto que o tempo de acompanhamento seja suficiente-
mente grande. Ou seja, assumindo-se que o tempo de sobrevivéncia pode ser representado
por uma varivel aleatéria ndo negativa T', caracterizada por uma fungao de sobrevivéncia

S(t) = P(T > t), esta funcao, em geral é tal que
S(ec) = tll'r(r)lo S(t) = 0.
Conseqiientemente, a fungao de risco acumulado H(t) = —In(S(¢)) é tal que
H(c0) = tl_xglo H(t) = oo,

ou seja, esta funcao nao é limitada.

Contudo, em determinados experimentos, para uma certa parcela da populacao em
estudo o evento especificado pode nunca ocorrer. Denominamos esta parcela de curada
ou imune. Por exemplo, em estudos médicos muitas vezes se tem interesse no tempo de

recorréncia de determinada doenca para pacientes que recebem algum tipo de tratamento.

7
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Parte destes pacientes pode se manter livre da doenga apds o tratamento e ser considerada
curada ap6és um periodo suficientemente longo de acompanhamento (esta suficiéncia do
tempo de acompanhamento pode, muitas vezes, ser aproximadamente estabelecida pela
experiéncia do pesquisador ou conhecimento prévio do comportamento e evolucgio de de-
terminadas doengas). Em certos casos de tratamento de cancer, por exemplo, considera-se
que a nao recorréncia da doenga em um intervalo de 5 a 10 anos é indicativo da cura do
paciente. Um dos interesses do pesquisador, nestes casos, pode ser a estimacio da pro-
por¢ao de individuos curados, o que pode auxiliar na escolha de tratamentos a serem

indicados.

Formalmente, a existéncia de uma fragao de sobreviventes (a qual denominaremos
fracao de cura) é caracterizada pelo fato de a funcdo de sobrevivéncia néo convergir para
zero quando o tempo aumenta (fungéo de sobrevivéncia imprépria). A averiguagao inicial
da existéncia desta fragdo em um conjunto de dados pode ser feita através do grafico
da fungao de sobrevivéncia estimada de Kaplan-Meier que, neste caso, deve apresentar
a cauda direita em um nivel constante acima de zero por um periodo considerado su-
ficientemente grande. Uma discussio mais aprofundada sobre a descricdo assim como
testes estatisticos sobre a presenca de uma fragéo de cura e da suficiéncia do tempo de

acompanhamento, pode ser vista em Maller & Zhou (1996).

A modelagem de conjuntos de dados onde hé a possibilidade de cura (ou a presenga
de imunes) pode ser realizada considerando uma fungéo de sobrevivéncia imprépria Sp
para a populagao total (curados e nao curados) e uma fungio de sobrevivéncia prépria S*

para a parte da populagdo de nao curados, ou seja, consideramos S,(co0) = tlim Sy(t) >0
—00
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e S*(co) = lim S*(t) =0.
t—o0
Neste contexto, consideraremos neste trabalho a classe de modelos com fragao de cura
proposta em Yakovlev et al. (1993), em que tal modelagem é feita impondo um limite

superior & func¢do de risco acumulado, fazendo
H,(c0) = ltlim Hy(t)=#6, 6>0,
—00

e definindo H,(t) = 0F(t), com F' funcao de distribuigio de uma varidvel aleatéria nao-
negativa. Observe que aqui, S,(c0) = tkrgo exp(—Hp(t)) = exp(—0) > 0. Tsodikov (1998b)
observa que tomando # como funcéo de covaridveis observadas, este modelo assume a
estrutura de riscos proporcionais (discutiremos esta propriedade mais adiante) e apresenta
um estudo sem especificar a distribuicao F'.

Yakovlev et al. (1993) introduzem uma estrutura de riscos competitivos no modelo

considerando as seguintes suposicoes:

e N: wvaridvel aleatéria com distribuicao de Poisson de média 6;

e Ry, Ry,...,Ry: varidveis aleatérias i.i.d., independentes de N, com fungao de dis-

tribuicao F'(-) e fungéo de sobrevivéncia S(-) =1 — F(-);

o T: tempo de ocorréncia do evento de interesse, definido como 7" = min { Ry, Ry, ..., Ry},

em que P(Ry = o0) = 1.

Conseqiientemente,
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Sp(t) = P(min{Ro,Ry,...,Ry} > 1)

- iP(min{R{,,Rl,...,Rk} > t) P(N = k)

k=0

= P(N=0)+> P(Ry>t,R >t,...,R,>t)P(N =k)
k=1

= exp(—0)+iP(Rl >t)...P (R >t)P(N =k)

k=1

o k
= exp(~6) + > [S())* 77 exp(~0)
k=1
= exp(—0) exp(05(t)),
e, portanto,
S,(t) = exp (—0F(t)), t> 0. (2.1)

Observe que

Sp(o0) = tlggo Sp(t) = exp(—0)

e assim,

Sp(00) = P(N = 0) = exp(—0)

corresponde a fragao de cura induzida pelo modelo. Note ainda que a fragio de cura
exp(—0) tende a zero quando 6 tende a infinito e tende a 1 quando 6 tende a zero, o que
é intuitivamente esperado, uma vez que se 6 cresce, a média de N aumenta, diminuindo
a probabilidade de cura. O mesmo argumento vale para 6 decrescente.

Supondo que as variaveis {R;, = 1,..., N} sdo absolutamente continuas e denotando

sua fungao densidade de probabilidade por f(t), temos
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dSp(t)
fo(t) = ——3— = 0f(t)exp (=0F(1)), ¢=0.

Como conseqiiéncia de (2.1), f, ndo é uma funcao densidade de probabilidade prépria.

A fungao de taxa de falha associada a S, é dada por

£(8)  0F(t)exp (<0F(1)
) =50 = " ew(—or@) W

Logo, supondo que f = §(x), x um vetor com p covaridveis, tem-se que h,(t) = 0(x) f(¢),
caracterizando um modelo de riscos proporcionais.

Para a parte da populagdo nao-curada obtemos a fungao de sobrevivéncia prépria

exp (—0F(t)) — exp(-0)

S*(t)=P(T >t|N >1) = 1 —exp(—0)

(2.2)

Para tempos absolutamente continuos, a fun¢ao densidade de probabilidade e a fungao de

taxa de falha associadas & populag@o nao-curada sao entao dadas respectivamente por

_dS*() _ exp (—0F(t))
dt 1 — exp(—0)

f1(t) = ory

o P exp(<0F()
MO = 5@ = ap(0F®) - exp(=0)

Todos os resultados apresentados até o momento assumem no maximo, tempos de falha
especificos (isto é, para as varidveis aleatérias R;,¢ = 1,..., N) absolutamente continuos e
populagao homogénea. A fim de considerar heterogeneidades populacionais relativamente
a fragao de curados e de nao-curados, é de interesse incluir covaridveis no parametro 6.
Chen et al. (1999) desenvolvem uma versao deste modelo, introduzindo covariaveis através

da relacdo 0 = 0(x'B8) = exp(x B), com B um vetor p-dimensional com os coeficientes de
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regressao associados a x. Desta forma, a fracdo de cura fica relacionada ao vetor de

covariaveis segundo a expressao

Sp(00) = exp(— exp(x B)).

Note também que as covaridveis contribuem para a fungéo de sobrevivéncia (2.2) e, con-
sequentemente, para a taxa de falha da populacao de nao-curados.

Baseados nos trabalhos de Chen et al. (1999) e Chen & Ibrahim (2001), desenvolvemos
as proximas segoes. Na Secao 2.2 apresentamos a construgao da fungio de verossimilhanca
do modelo com covaridveis. A seguir, na Segao 2.3, o processo de estimacéo é desenvolvido
segundo o algoritmo EM (Dempster et al. 1977) e na Segao 2.4 apresentamos a formulagao

do modelo apresentado considerando uma distribuicaio Weibull para R;’s.

2.2 Funcao de Verossimilhanca

Suponhamos agora n individuos e para cada individuo i, i = 1,...,n, as seguintes

varidveis:
e N;: varidveis i.i.d. ndo observadas com N; ~ Poisson(6);

® R, Rip,...,Rin;: varidveis ii.d., ndo observdveis, com funcio de distribuicio

F'(-|A) e fungdo de sobrevivéncia S(-|A) =1 — F(:|A), com A vetor de parametros;
* y;: tempo observado, dado por y; = min{T}, C;}, com T; = min { Ry, Ry, - - ., Rin,}
e C; tempo de censura do individuo;

1, se y; é tempo de falha;
0, sey; é tempo de censura.

v;: indicador de censura, com v; = {
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’ & " - 5 .

e x; = (zi1,%i2,...,Tip) : vetor de covaridveis associadas, introduzidas no modelo
’ A ~ ’ 7

através do parametro 6 segundo a relagdo 6; = 0(x;8) = exp(x,;3), sendo B =

! . ~
(61,052, -..,Bp) o vetor correspondente dos coeficientes de regressao.

Definindo os vetores n-dimensionais

Y= (Y1, Y21 Yn)
vV = (V17V2$"‘aun)l)

N = (N, Na, ..., Ny)

e a matriz de covariaveis com dimensao n X p

’
X1
!

denotamos o conjunto dos dados completos (com as varidveis latentes) por

D. = (n,y,v,N, X).

Seja entdo ¢ = (8, X)’ o vetor de parAmetros. Mostra-se que a fungao de verossimi-

lhanca dos dados completos para ¢ é dada por (vide Apéndice A)

L(¢;D,) = {H Sy AN [Nif(yilA)]"‘} exp {Z [Niaifp — In(N1) — exp()] } .
i=1 i=1 23)
Note que esta verossimilhanga nao é observada, pois depende de N que é uma variavel
latente.

Aplicando o logaritmo, vem
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n

(#;De) = > {(Ni —vi)InS(miA) + v41n N; + v 1n f(y;|A)}

+ Z [Nixiﬁ = In{N;l) — exp(Xiﬁ)] : (2.4)

Agora, seja D o conjunto dos dados observados com D = (n,y,v,X). Uma vez
que (2.4) inclui as varidveis latentes N, trabalhamos com a log-verossimilhanga marginal

(obtida fazendo-se o somatério nas varidveis ndo observadas N), obtendo

n

(D) = > {wxiB +1iln F(IA) - exp(x,8) [1 — S(lN)] } . (25)

i=1

2.3 Estimacao dos Parametros do Modelo

A maximizagao da log-verossimilhanga dos dados observados I(¢|D) pode ser obtida
utilizando-se o algoritmo EM (Dempster et al. 1977). O passo E do algoritmo consiste
em calcular a esperanga condicional da log-verossimilhanga dos dados completos, ou seja,

devemos calcular

B [i(¢; D) | D; 89, A (26)

em que [(¢p; D) é dada em (2.4), e B® e A® 530 as estimativas dos parametros B e A
na k-ésima iteragao do algoritmo.
Observando que os termos v; In N; e In(N;!) em (2.4) ndo envolvem os pardmetros 3 e

A, temos que para obter a esperanga em (2.6), basta calcularmos a esperanca condicional

E [Ni |D; 3% A(k)] .
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Calculando a distribuigao condicional de IV; dado D, (vide Apéndice B), obtemos que é
a mesma distribuicdo de V;+v;, com V; variavel Poisson tal que E(V;) = S(ui|\) exp(x;8).

Segue entao que

B[N D; 8, A9 = S@A®) exp(x;8Y) + u.

Assim, denotando

N¥ = B[N D; 89,20,

1

temos que na (k + 1)-ésima iteragao o algoritmo € formado pelos seguintes passos:

e Passo E - Célculo da esperanga condicional da log-verossimilhanga dos dados com-

pletos:

E [I($;D.)| D; 8%, A% = Xn: {NEXB - exp(x) )
i=1

+ z": {Ni(kﬂ) In S(yi|A) + viln h(yip‘)} ]

i=1

em que h(y;|A) = % e Ni(kﬂ) = S(y:] A®) exp(x;8®) + v;.

e Passo M - Maximizagao das expressoes:

Q(l) (13|13(k), )\(k)) = Zn: {Ni(kﬂ)x;,@ _ exp(x;ﬂ)}
i=1

n

Q® (M9, A9 = 3" {NFV 0 S(y ) + b3}

i=1
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sendo que a maximizagao de Q™) gera o vetor 8% e a maximizacio de Q® gera

o vetor A(k+1)

7
A T A7
As estimativas de méxima verossimilhanca ¢ = (ﬁ ,)\) sao entao obtidas com a
convergeéncia do algoritmo, segundo o critério de parada estabelecido. Consideramos aqui

como critério a condigao

‘ p*+) _ ®| < o

com ¢® — (ﬁ(k)', )\(k)'>

2.4 Modelo Paramétrico com Distribuicao Weibull

Suponhamos agora que F corresponda & fungao de distribui¢do de uma varisvel Weibull,
com vetor de parametros A = (p,7), ou seja, suponhamos que Ry ~ Weibull(p,v), k =
1,...,N;, ¢ = 1,...,n, com fungdo densidade f(t) = pt’~lexp (7 — tPe") e funcdo de
sobrevivéncia S(t) = exp (—t”e?). Neste caso, a log-verossimilhanca dada por (2.4) é

expressa como

l($p;D.) = Z {—Niy{’e'y + y;In (Nipyf_le”)}

=1

+3 { VB~ (M) - exp(xiB)} (27)

i=1

e a log-verossimilhanca marginal em (2.5) por
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n

(#D) = > {Vix;:B +viln [py! ™ exp (v — yfe"’)]}

i=1
n

5 et

i=1
n

= S {u[xB+r+m (™) - vl

i=1
n

=3 {etiB) [1 — exp (~vfem)}. (28)

i=1
~ g A 4
As estimativas de méxima verossimilhanga ¢ = (,3 ,)\) dos parametros da log-
verossimilhanga acima podem ser calculadas através dos passos do algoritmo EM descrito
na segao anterior.
Podemos também calcular estimativas para a varidncia de ¢ e construir testes de
hipéteses para os parametros, utilizando o fato que ¢ tem distribuicao assintética normal

multivariada com média ¢ e matriz de covariancias I7'(¢) com

($) =—E |L(9)],

tal que

; 0*1(¢; D) }
L(p) = 222 =/
(¢) { 8¢,~8¢j i,j=1,...,p4+2
(ver Yakovlev & Tsodikov (1996)).

Visto que o célculo de I(¢) (denominada matriz de informagao de Fisher) néo é possivel
devido & presenca de censuras, podemos utilizar alternativamente a matriz —L(¢) avaliada

em ¢ = ¢ (denominada matriz de informagao observada), a qual é uma estimativa de

I(¢).
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Temos que para o modelo (2.8), a matriz L(¢) toma a seguinte forma

I8 1B 1P
L(¢) = Lee Lev | (2.9)
L

sendo as submatrizes com elementos

L3P ==~ {auzuexp (x8) L - exp (~yfen)]}, kl=1,...,p,
i=1

n

LY = - Z {fﬂikyfa In(y;) exp (X;,B = yfe“’)} L k=1,...,p,

i=1

n
L& = —Z {:cikyfe“’exp (x;,B - yfe")} =T,
i=1

n

0 = =3~ e |5 | + o0 n(u))? exp (8~ ) 1 - e},

i=1

n

L= =37 {vte? n(y:) + e In(yi) exp (x8 — yfe™) [1 - yfe) )

i=1

n

[rr=-%" {viyfe” +yfe” exp (XQﬁ - yfe") [1- yfff”]} :
i=1
Testes estatisticos podem ser realizados para o subvetor de parametros 3. Suponhamos
que héa o interesse em testar a hipétese Hy : 3 = B,. Denotemos por X(ﬂo) a estimativa
obtida maximizando-se a log-verossimilhanca [(¢; D) com relagao a A para 8 = 3, fixado,

e denotemos por
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.. .o . _1 . .. .

) LAP LPr 1P Les Lg, Lp,

L) = Lee L7 2= Ly Lpy
L L

T

Entao, as estatisticas razao de verossimilhanca e de Wald para testar Hj sao dadas,

respectivamente, por

LR=—2 [z ((,60,5\(,30)) ;D) -1 (‘55? D)]

w=(8-8) Lz (8-8),
com f,gﬁ avaliada em ¢ = cAﬁ Estas estatisticas tém distribui¢ao assintética X%p), sob a

hipétese Hyp.



Capitulo 3

Modelo com Fracao de Cura com
Erro nas Variaveis

Neste capitulo estendemos o estudo do modelo anterior considerando que uma das co-
varidveis do modelo é sujeita a erro de medida. Estimadores consistentes para o modelo
sao obtidos segundo o método do escore corrigido (Nakamura (1990); Gimenez & Bolfarine

(1997)) e um estudo de simulagio é apresentado.

3.1 Introducao

Suponhamos agora que no conjunto de covaridveis no modelo com fracao de cura, uma
das covaridveis nao seja precisamente mensurada, ou seja, suponhamos que para cada
individuo 4, 2 =1, ..., n, temos

z; © covaridvel medida com erro, possivelmente aleatéria;

’ . s . .
X; = (i1, Ti2, . .., Tip) : vetor de p covaridveis medidas sem erro.

Dados de tempo de sobrevivéncia (ou falha) que incluem covaridveis medidas com erro
podem ocorrer comumente na pratica como, por exemplo, no caso de estudo de pacientes

com determinada doenga em que alguns dados clinicos (como o valor da pressio sangiiinea)

20
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sao normalmente sujeitos a erros de medigao.

Os chamados modelos com erro nas variaveis possibilitam levar em consideracao tais
erros de medida em uma analise estatistica (ver Fuller (1987) e Carroll et al. (1995) para
maiores detalhes). Consideramos aqui um modelo com erro nas variaveis com estrutura
aditiva.

Assim, denotando por w; os valores observados da covariavel z;, i = 1,...,n, e, su-

pondo um modelo com erro nas varidveis aditivo, escrevemos
Wi = Zi + Ui,

com u; variavel aleatdria representando o erro de medida. Assumimos aqui que u;, 1 =
1,...,n, sao independentes e identicamente distribuidas, independentes de z;, vy; e v;,
i =1,...,n, tal que u; ~ N(0,02). No caso em que z; sdo consideradas constantes
desconhecidas, temos um modelo funcional e, no caso em que supomos z; como variaveis
aleatoérias independentes e identicamente distribuidas, temos um modelo estrutural. Na
seqliéncia, consideramos o modelo funcional, que tem maior aplicabilidade na prética.
Considerando as verdadeiras covariaveis z = (z1, 2, . . . ,zn)', a log-verossimilhanca do

modelo com fragéo de cura dada por (2.5), é agora dada por

l(p; D) = Z {ui (x;ﬂz + ziﬂz) + v; In f(yi|A) — exp (x;,@z + ziﬁz) 1- S(yil)\)]} ,
- (3.1)
sendo ¢ = (B8,X\) com 8= (B8, ,5.) e D= (n,y,v,z,X).
Quando substituimos as verdadeiras covaridveis z pelas covaridveis observadas w =

’ . . .
(wy,ws,...,w,), obtemos a log-verossimilhanga naive

n

(D) = 3 {u (%18, +wi.) +wiln f(uiIA) — exp (x8, +wif. ) [L - SN }

i=1
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com D = (n,y,v, w,X).

As estimativas obtidas quando simplesmente substituimos as verdadeiras covaridveis
z pelas covaridveis observadas com erro w (chamadas estimativas “naive”), podem ser
assintoticamente viciadas (Stefanski 1985). Em geral, ocorre que o estimador “naive” é

inconsistente, ou seja, é atenuado pela presenga do erro de medicéo.

3.2 Estimacao dos Parametros - Método do Escore
Corrigido

O método do escore corrigido é um método para estimagido em modelos com erro nas
variaveis que possibilita a obtencdo de estimadores consistentes e assintoticamente nor-
mais. O método supde o conhecimento da varidncia do erro de medida (ou uma estimativa
desta) e pode ser utilizado tanto em modelos funcionais como estruturais. No que segue,
admitimos o modelo funcional com o2 conhecido.

Introduzido por Nakamura (1990), este método propde calcular inicialmente uma log-
verossimilhanga corrigida [*, construida a partir de uma “corregio” na fungao de log-
verossimilhanga nao observada ! (fungdo das covaridveis nao observadas).

Na notagao utilizada em (3.1), tal log-verossimilhanca corrigida I* é obtida de modo

a satisfazer a equagao

E[I'(¢;D)| D] = i(¢; D).
Quando [* ¢ diferenciavel, definimos entéo a fungéo escore corrigido U* como sendo a

derivada da fungao de log-verossimilhanga corrigida, ou seja,
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ol*(¢; D)
op

As estimativas do método do escore corrigido, que denotamos aqui por ¢,,, sdo entao

U*(¢; D) =

definidas como a solucdo da equacao U*(¢; D) = 0, com —%‘f;—ﬁ) matriz positiva defi-
nida.

Suponhamos agora que a fungao escore corrigido satisfaca

E [U*(¢; D)|D] = U(¢; D), (3.2)

. __ 9l(¢D
com U(¢; D) = (a¢ )
Para o caso em que a relagao acima € valida, e sob certas condigoes de regularidade,
propriedades assintéticas das estimativas podem ser obtidas usando resultados apresenta-

dos em Gimenez & Bolfarine (1997). Suponhamos entao valida a relagao (3.2) e denotemos

. * . ali* ¢) yi)Vi)w’iaXi
= § :Ui((;b;yi;l/i;wiaxi) = E ( a¢ )
i=1 =1

* n aU:‘ ’ i7Vi)wi,Xz‘
L'(¢D) = ZL (591, v, w, XKi) = (¢ ya¢ )
=1

ara simplificar a notagao, no que segue denotamos as fungdes acima por U*(¢), U (o),
p p i

L*(¢) e L*(¢)). Sejam entéo
1 < .
= Z Li(¢)
=23 B [-ii9).

T ZE[U* P)U;(9)].
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Denotando por ¢, o verdadeiro valor do parametro segue que, sob certas condigoes de
regularidade, ¢,. segue uma distribui¢do assintética normal com média ¢, e matriz de

covariancias n~'€2,, com

Q= {Ka(do)} " Tlebo) {Rnldpo)'} (3.3)

Uma estimativa consistente para (3.3) é dada por

Q= {-Tn(d)} Culd) {-Tutdur} . (3.4)

(@) =3 Y Ui (@Ui (4

Testes estatisticos baseados nas propriedades assintéticas dos estimadores do escore
corrigido também podem ser construidos para testar hipéteses de interesse usando resul

tados apresentados em Gimenez et al. (2000).

Suponhamos que estamos interessados em testar o subvetor de parametros (3, atravé
, através

da hipétese Ho : B = By Suponhamos também que existam matrizes positivas definidas

A(¢p) e T(¢) para as quais as matrizes A, (¢) e T',(¢p) convergem quando n cresce para

infinito, e definamos as seguintes parti¢des para estas matrizes:

Al — [ Ass(D) Apa(e)
() <AAB(¢) Ai:(@)

I(¢) = ( Lsa(p) Tpa(¢p)
Las(®) Tan(e) )
Se'aentéot}) = (f .j\l Yo satn . = 1A B A
J ee = (Bees Ae) € seja py = (B0, A) a estimativa escore corrigido restrita
a Hy e consideremos a particao | |
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. Us(4) )
v = gi )-
@1={ vig)

Segue que as estatisticas
A SN A
W=n (ﬂec o IBO) Q,@ﬁ(¢0) (ﬂec i ,60)

VTS BN DR .
Q =n""Up(¢y) A s a(P0)aa(P0) Ags (Do) Ups(y)
tém distribuigao assintética x?pﬂ), com Agga(¢,) e Qﬁﬁ(c}bo) estimativas consistentes de

Agga(py) e Qpp(ehy), respectivamente, definidas por

Aﬁﬁ.A(¢o) = App(¢ho) — Aﬁk(Qbo)A;}\((ﬁo)AAﬁ(ﬁbo)
Qgﬁ(¢o) = (A—1(¢0)F(¢0)A—1(‘f)o)l)ﬁﬂ-

Na segao seguinte, considerando a expressao em (3.1) com distribuicio Weibull, calcu-

lamos a expressao da log—verossimllhanga corrigida para a obtencao de estimadores con-

sistentes. No Capitulo 4, utilizaremos esta log-verossimilhanga para o estudo de influéncia

local.

3.3 Modelo Paramétrico com Distribuicao Weibull

Assumindo uma distribui¢ao Weibull com vetor de parametros A = (p,v) e considerando

as verdadeiras covaridveis z, temos que a log-verossimilhanga, dada por (3.1), é expressa

COoImo
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n

UpD) = Y {vi [xiBe+ 2 +7+In (pu ™) — vfe’] }

= {exp(i. + 58 1L - exp (—yten)] (3.5)

A log-verossimilhanga naive fica

(D) = 3 {vs [XB.+ i+ 7+ (o) — of 7]}

- Z {eXP(X;/@I + w;3;) [1 — exp (—yfe"’)]} . (3.6)

Vamos agora obter a log-verossimilhanga corrigida. Temos que

E[l(¢;D)|D] = i{u,- [X;,BI+Zi,Bz+7+ln 7 —yfeﬂ’]}

i=1

n
B {exp (x;ﬁz Faf+
i=1

2 ) - e (st}

2,2
pois, E [yw;B,|D] = vizif. e E [exp(wif.)|D] = exp <ziﬁz + @2”“), i=1,...,n.
2 2

Portanto, denotando por n = 5 temos que a log-verossimilhanga corrigida neste

caso é expressa como

n

F(¢:D) = > {V,- [X;ﬂz +wifl; + 7 +1n (py! ™) — y"pev] }

=1

=" {exp(xiB. +wip. — ) [1 - exp (—yfen)] }. (3.7)

Com a log-verossimilhanga acima, calculamos ent&o o vetor escore corrigido U*, o qual

possui dimensao (p + 3), com p = dim(3,), e a forma geral
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U*(¢) = (Uﬁr', UP: U, U”’)I - (Uf’=, L UB= UP P, U”f)' ,

sendo

Ut = i {:z:ik [ui — exp (x;,Bz + w; B, — 17) [1—exp (—yfe”’)]] } yk=1,...,p,

i=1

UPs = i {viwi — (wi = B.02) exp (xB, + wiBl, — 1) [1 - exp (-3fe)]},
i=1

Ur = i {l/i [% + ln(yi)] — yPe In(y;) [1/1- + exp (x;ﬁz +wB, —n— yfe”)] } ,

i=1

Ur=>Y" {ui [1 - yle”] — yfe” exp (XQﬁz +wiB —n— yfe”)} -
1=1

E possivel mostrar que neste caso U* satisfaz a relagao (3.2).

A matriz L* (simétrica) pode ser expressa na forma

1B=Bz T[BzBz [Ber [P
Lﬁzﬁz _'[;ﬁzp ‘z,ﬁz'y

Lee  Lev )
I

L*(¢) = (3.8)

a qual possui dimenséo (p+ 3), sendo suas submatrizes dadas pelas seguintes expressoes:

n
L€7ﬁx = - Z {l‘ikxil €xp (x;ﬁz + wiﬂz - 77) [1 — exXp (_yzpe7)]} ) krl = 1) ey Py
=1

[P=P = Zn: {zik (wi — B.07) exp (XZﬁI +wif; — 77) (1 —exp(~y/ e”)]},
=1

k=1,.:.;p
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L = - > {wikyf@ In(y:) exp (XQﬁI +wiff, —n— y{’e7)} Jk=1,...,p,
i=1

1=

n
f’fn = —Z{wikyfe”em (XQﬂIeriﬂz —'r)—yfe”’)}, k=1 .x.,p,

i=1

n

£e6e = =57 { | (i = B02)” - 0% exp (xi, + wifh, = ) [1 - exp (~3fen)] },

i=1

9 = 32 (et (o1 ) e (< 40— ),
i=1

.. n

Lrr=-%" {yf e (w; — f,02) exp (x;ﬁz +wify —n -yl 6"’)},
i=1

i=1
3 {ser ) exp (X8, + wf —n - ofe") - st}
i=1

n

L= = 5" {vfe n(y:) + 1" In(y) exp (X, + wi — 1 —yfe”) [1 — e}
i=1

n

L= =3 {uter + ot exp (B, + wib —n — yfe”) [1 — yte’]}.
i=1
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3.4 Estudo de Simulacao

Com o objetivo de analisar o comportamento dos estimadores naive e escore corrigido,
apresentamos aqui os resultados de um estudo de simulacao do modelo visto na segao
anterior, para diversas porcentagens de censura, tamanho de amostra e variancia do erro
de medida.

No processo de simulagao, fixamos p = 1, ou seja, consideramos os riscos competitivos
com funcao de distribui¢do Exponencial. Assumimos para cada individuo uma tnica
covariavel, z, sendo que esta foi considerada fixa, mas teve seu valor gerado a partir de
uma distribui¢ao Normal.

Os valores gerados para cada individuo 7, 2 = 1,...,n, foram:

— covariavel:

w; = z; + u;, com
Zp N(O, 1),
w; ~ N(0,02);

— tempos observados e indicador de censura:
yi = min{t;, ¢;}, vi = Ifgi<e), cOM

T; = min {Ryo, Ri1, - .., Rin; },

R; ~ Ezponencial(e’), l=1,...,N;, v = —1,5,

N; ~ Poisson(6;), 6; = exp(B,w;), B.=0,3,

C; ~ Ezponencial(e*), sendo p = p(p.) calculado de acordo com a
proporgao de censura fixada para a populagao de nao curados p,
através da relagao p, = P(T > C).

Foram geradas amostras com proporgdes de censura p, = 0%, p, = 156%,p. = 25% e
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pe = 50%, tamanhos de amostra n = 50,n = 100 e n = 300 e variancias do erro de medida
02 =0,1,02 = 0,5 e 02 = 1. Para cada combinagio destes valores foram geradas 1.500
réplicas e tomadas a média das estimativas dos parametros, o erro padrao e a raiz quadrada
do erro quadratico médio. Todo o processo foi implementado com a linguagem de pro-
gramacao Ox (http://www.nuff.ox.ac.uk/Users/Doornik/index.html). As estimativas de
méxima verossimilhanga foram obtidas com o uso da fungédo de maximizagio MaxBFGS,
o qual utiliza o método quasi-Newton de Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno (BFGS)
(ver Doornik (1996), p.240).

Apresentamos os resultados destas simulagoes nas tabelas subseqiientes. Denotamos

por

e (3, e 4: estimativas de maxima verossimilhanga obtidas com amostras geradas sem

erro de medida (w; = z;);

® [ec € Yec: estimativas do método do escore corrigido, obtidas através da maximizacao

de 3.7;

® Braive € Ynaive: €Stimativas naive, obtidas maximizando (3.6).
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Das Tabelas 3.1 a 3.4, podemos entao extrair alguns resultados da simulagao.

Observamos pelas amostras geradas sem erro de medida que o erro quadrético médio
dos estimadores aumenta com o crescimento da proporgao de censura e diminui com o
aumento do tamanho da amostra, como esperado.

Os resultados também mostram claramente a atenuagao do estimador de maxima
verossimilhanga naive Bnaﬁ,e de acordo com o aumento da variancia do erro de medida.
Notamos também que com o aumento da varidncia do erro de medida, a variabilidade
de Bmm diminui e de Bec aumenta. Ou seja, o estimador naive nao capta o aumento
na variabilidade do erro de medida, ao contrario do estimador do escore corrigido. Com
este aumento do vicio e diminui¢do da variancia de ,@nam, observamos que para amostras
maiores (n = 300) e varidncia do erro de medida grande (02 = 1), o verdadeiro valor do
parametro (3, nao pertence ao intervalo de confianga calculado com o estimador naive.

O vicio dos estimadores de 7y apresenta pouca variagao com o aumento da varidncia
do erro de medida.

Os estimadores naive tém menor variabilidade do que os estimadores do escore corri-
gido em todos os casos.

O erro quadratico médio dos estimadores naive é menor do que dos estimadores do
escore corrigido em quase todos os casos (devido a menor variabilidade). Esta situagdo
nao ocorre para os estimadores de 3, quando as variancias do erro de medida sao maiores
(62 = 0,5 e 02 = 1) e o tamanho da amostra é grande. Observamos que, como os
estimadores do mét.odo do escore corrigido sao consistentes, o erro quadratico médio de
,Bec tende a diminuir com o aumento do tamanho da amostra.

Em geral, na presenca de erro de medida, ocorre um aumento no erro quadratico médio

dos estimadores quando a proporgao de censura aumenta, como esperado.



Capitulo 4

Influéncia Local

Dentro do contexto de metodologias para andlise de diagndstico, uma das técnicas atu-
almente mais utilizadas consiste na técnica de influéncia local, desenvolvida por Cook
(1986). Neste método, pequenas perturbagdes sao introduzidas no modelo ajustado ou no
conjunto de dados, a fim de se investigar a influéncia que estas podem produzir nas in-
feréncias. Apresentamos aqui uma introducao a esta técnica e, em seguida, a sua aplicacio

nos modelos com fragao de cura vistos anteriormente.

4.1 Metodologia

Seja LD a funcao afastamento pela verossimilhanga, definida por

LD(w) =2 [U$) - Us)] ,

com
e w: vetor de perturbagoes tal que w € 2 C RY, Q2 aberto;

e ¢: ENM.V.sob! (¢), com I(¢) denotando a log-verossimilhanga do modelo ajustado,

sendo ¢ vetor p X 1 de parametros;

36
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o ¢, EIM.V. sob I(¢|w), com I(¢|w) fungdo duas vezes continuamente diferencidvel
representando a log-verossimilhanga construida considerando modelo ou dados per-

turbados pelo vetor w, sob a suposicao que existe wo € €2 tal que I(¢p|wo) = I(¢p).

Cook sugere mensurar a influéncia das perturbagoes introduzidas no modelo ou nos
dados através do vetor w, fazendo um estudo da variagdo da funcao LD. Para isto,

consideramos a superficie em R%*! dada por

o) = ( 150 ) (41)

e analisamos o seu comportamento numa vizinhanga do ponto de minimo global wq (vetor
de nao perturbagao), usando o conceito em geometria diferencial de curvaturas normais.
Mostra-se que a curvatura normal desta superficie @ no ponto wg na diregao de um

dado vetor unitario v pode ser expressa como

C,=2|v A(L)'Av|, (4.2)
sendo
A= {A‘ij}i= 1,...,p >
j=1...,q
com
3*I(p|w)
D= ———— .
0¢;i0w; |¢=¢
w = wp

e —L a matriz de informagio observada.

Através da expressdo acima, podemos entao caracterizar a superficie « e, conseqiien-
temente, analisar o comportamento da fun¢ao LD. Um procedimento bastante utilizado
consiste em calcular a maxima curvatura Cy ., = msmx C, e a direcao correspondente

Vmax. Denotando por F = A’(L)"1A, temos que C,,_,, corresponde ao maior autovalor
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absoluto da matriz F e Vmax corresponde ao autovetor normalizado associado. Os ele-
mentos de indice i de Vimax que sdo relativamente grandes (em valor absoluto), indicam
que perturbagoes nos correspondentes elementos w; de w podem produzir alteragoes con-
siderdveis nas inferéncias. Assim, pontos que se destacam no gréfico de vi,ax contra a

ordem das observagoes, indicam possiveis elementos influentes.

4.1.1 Grafico de influéncia correspondente a um subvetor de
parametros

Cook propde também o uso da metodologia acima no caso especifico em que h4 o interesse

somente em parte do conjunto de parametros. Neste caso, se o vetor de parametros do

modelo ajustado é da forma ¢’ = (¢}, d3), com ¢; e ¢p, respectivamente vetores de

dimensoes p; X 1 e p; X 1, com p; + p; = p, e assumimos interesse somente em ¢,, entao

analogamente & expressao (4.1), consideramos agora a superficie

2@ = ( 15w )

com LD, a fungao afastamento pela verossimilhanca definida como

LD(w) =2 [1($) = 1 (brur9 (b0) )]
sendo ¢,,, o subvetor obtido de q;ﬁ; = ((2)11‘.,, &;w> e g(¢,) a fungéo que, para cada ¢,
fixado, maximiza (¢, @,).

E possivel mostrar que a curvatura correspondente neste caso pode ser obtida de

maneira simplificada pela expressao

Co(y) =2|v' AI(L_I —B2)Av|, (4.3)
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sendo

0 O
B22 = ( 0 L2_21 ) ) (44)

com Ly, submatriz de L obtida segundo a particdo
3 Lin Ly

L= .
< Loy Lo

4.2 Esquemas de Perturbacao

De acordo com o modelo em analise e os interesses do pesquisador, escolhemos os possiveis
tipos de perturbagao a serem aplicados. Os esquemas mais comumente utilizados séo:
Ponderacgao de casos:
Perturbamos o modelo ajustado através da introducao de pesos em cada elemento da

log-verossimilhanga, definindo

n
(lw) =D wili().
i=1
Observe que este esquema pode ser visto como uma generalizagao da técnica de retirada
de casos. O vetor de ndo-perturbagdo é wo = (1,...,1)".
Perturbagao das respostas:

Adicionamos ao vetor de dados da variavel resposta pequenas perturbagoes fazendo
yi(w) = yi +wi,

Aqui, o vetor de ndo-perturbagéo é dado por wy = (0,...,0)".
Perturbacao de uma covariavel:

Perturbamos o vetor de dados da k-ésima covariavel, fazendo

Tip(w) =g + sw;, 1=1,...,n,
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/
sendo s a norma do vetor xx = (Z1k, ..., Znk) . Neste caso, temos wo = (0,...,0)".

Quando o modelo postulado é um modelo com erro nas varidveis, outro esquema de
interesse é a perturbagao da variancia do erro de medida.

Perturbagao da variancia do erro de medida:

Introduzimos heteroscedasticidade no modelo, através de pesos multiplicativos na

variancia do erro de medida, definindo

ag-: |:qw

Var(uyw) = -2, w; >0, 1=1,...,n

Observe que aqui wo = (1,...,1)".

4.3 Influéncia Local no Modelo com Fracao de Cura

Descrevemos nesta secao as matrizes necessarias para a aplicacao da técnica de influéncia
local no modelo com distribuigao Weibull visto no Capitulo 2, considerando os esquemas
de perturbagao citados na seg@o anterior.

Consideremos o modelo visto na Segao 2.4 e seja (}5 = (ﬁ’, j\l)l o vetor das estimativas
dos parametros da log-verossimilhanga (2.8).

Para a obtencao da curvatura

c, =2|v A1) Av|,

calculamos inicialmente a matriz L que neste caso tem dimensdo (p+ 2) e é dada pela

férmula em (2.9), avaliada em ¢ = ¢.



CAPITULO 4. INFLUENCIA LOCAL 41

O calculo da matriz A depende do esquema de perturbagao a ser considerado. Seja
entdo [(¢|w) a log-verossimilhanga construida com base num determinado esquema de

perturbagao escolhido. A matriz A possui entao dimenséo (p + 2) X n e a forma geral

A:(Al,Ag,...,An), (45)

sendo Aj, j =1,...,n, vetores coluna de tamanho (p + 2) dados por

7

(Ajl’ “nmly Aip) Aj(p+1)) Aj(p+2))

PUPlw)  PlPlw) PUlw) F*U(lw)
<8,618wj o Bﬁpawj ’ Bpawj ' 8’)/8%- )

AY

/7

p=¢

W = wo
A seguir, descrevemos a log-verossimilhanga [(¢|w) e os elementos da matriz A para

cada um dos esquemas considerados.

4.3.1 Ponderagao de casos

Para este esquema, temos que a func¢ao de log-verossimilhanca do modelo perturbado é

escrita como

l(¢lw) = Zn:wi {z/z- [XQﬁ +v+1n(pyf ") — yf@”’] — exp (XQﬁ) [1—exp (—yfe“’)]} -
i=1

’

Segue entao que os elementos dos vetores A; = (Ajl, RN, T Bty Aj(p+2)) J =

1,...,n, em (4.5) tomam as seguintes expressoes:

Ay, = V851 = &5 eXp (x;é) [1 — exp (—yfe:’)] JI=1,...,p,
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Vs & A a ;7 A P
By piy = ;f + v; (1 — y;-’e”’) In(y;) — yje” In(y;) exp (xj,B - yfe”’)

AJ'(p+2) =¥ (1 - yfe") == y;.’ exp (x;ﬁ + 45— y;.’e’?) .

4.3.2 Perturbacao das respostas

Introduzindo perturbagdes na varidvel resposta y, construimos a seguinte funcéo de log-
verossimilhanga:
Hplw) = Z {Vi [X;,B +7+1In (p(yi + 6w)’ ") — e (y; + 6wi)p] }
i=1

- zj: {exp (x;ﬁ> [1 —exp (—€” (y: + &“’i)p)]} '

Assim, para este esquema de perturbacgao, os elementos dos vetores coluna Ay g =

1,...,n, em (4.5) sdo escritos como

Aj = —:Ejla‘ﬁe:yyf_l exp (X;B - e;’yf) ) l= 1) Y 4

Vo 2 B .
A]'(;p+1) = _:;7' [1 - e7y§ (1 + pln(yj))]

+6ﬁe:’yf_l exp (x;,B - e"yf) In(y;) (1 +

= + e;’y"-3 )
Aln(y;) ¢

Aj(p+2, = —6‘ﬁeﬁy;’—1 [Vj + exp (X;B — eﬁy;,’) <1 — e’?yf)j’ .
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4.3.3 Perturbagao de uma covariavel

Neste esquema, adicionamos perturbagoes na k-ésima coluna da matriz de covariaveis X.

Definindo o vetor

~! .
X; = (Zi1, Tig, - - -, Tik + SWy, ..., Tip), 1 =1,...,m,

segue que a fungao de log-verossimilhanga do modelo construido com base na perturbagao

acima é dada por:
Uplw) = D {w [KB++m (o) - yte]}
i=1

- zj: {exp (i;ﬂ) [1 —exp (—yfe”)]} :

Portanto, segue que os elementos dos vetores A;, j = 1,...,n possuem neste caso as

seguintes expressoes:

—sBk exp (X;,B) Tj [1 — exp (—yfe")] , l=1,...,p, l #Ek,

s [uj — exp (x;ﬁ> (1 — exp (—yf’e")) (1 + [;kxjk” . =k,

it

Bjgiy = —sPiyje¥ In(y;) exp (X;ﬂ - yfeg’>

Bigrm = —sbufeTexp (5 ~ e?) .
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4.4 Influéncia Local no Modelo com Fracao de Cura
com Erro nas Variaveis

Mostraremos a seguir as expressoes obtidas para as matrizes constantes da férmula da
curvatura (4.2), quando consideramos o modelo com fragao de cura com erro nas varidveis
com distribuigao Weibull visto no Capitulo 3.

Vimos na Secao 3.3 que a log-verossimilhanga corrigida é dada por

n

F(¢D) = ) {Vi [xiﬂz +wif, +y+n (pyf ™) — yfe"] }
i=1

= {ew(B +wb —m L —exp(-yfeN]},  (46)

i=1

2 2
emquenzgzzi&.

A

Seja q;b = (,B ,/\')/, com [3 = (ﬁm',ﬁz), e X = (5, ’7)' o vetor das estimativas dos
parametros da log-verossimilhanca acima e definamos 7 = 2?213

A matriz L para o cdlculo da curvatura (4.2) neste caso possui dimensao (p + 3), com
p =dim(B,), e é obtida através da expressio (3.8) avaliada em ¢ = ¢.

Vamos agora determinar a forma geral da matriz A e nas subsecdes seguintes as suas
expressoes especificas para cada esquema de perturbacao a ser considerado.

Seja entao [*(¢|w) a log-verossimilhanga construida de acordo com um determinado

esquema de perturbacdo. Segue que a matriz A neste caso tem dimensdo (p+3) x n e

possui a forma geral

AZ(AI,Ag,...,An), (47)

sendo A, j =1,...,n, vetores coluna de tamanho (p + 3) calculados por
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!/

Aj = (Aju'")AjpaA]'(p.H):Aj(p+2))Aj(p+3))
Pl (plw)  PU(Plw) Pl (Blw) U (Plw) U (Plw))
0Bz, 0w; " 0By, 0w; T 0B,0w; T Opdw; T OvOw, b=

Para cada um dos esquemas de perturbagao considerados, descrevemos a seguir, a log-
verossimilhanga perturbada [*(¢|w) e as expressoes obtidas para cada um dos elementos

da matriz A.

4.4.1 Ponderagao de casos

Quando consideramos como esquema de perturbagéo a ponderagao de casos, temos que a

funcao de log-verossimilhanga do modelo perturbado é escrita como

b~}

F@lw) =) wi {vz- [XZﬂx +wiBz + 7 +1n (pyf ™) ~ yf’e”]

i=1

— exp (X;ﬂz + wiﬂz - 77) [1 —exp (~yfe")]} .

Segue dai que os elementos dos vetores A;, j = 1,...,n, em (4.7) tomam as seguintes

expressoes:
Aj, = vjTj — Tjexp (X;,éx + ijz - ﬁ) [1 — exp (—yfe”'f)] o = Liowa By
Jp+1) Viw; — (wj - 1620121) exp (X;,Bz + wj,éz - ﬁ) [1 — exXp (_y‘?e’?)} ’

v, - . L . L
By oy = ?J + v; In(y;) (1 — y;-’e”’) — y§€e” In(y;) exp (xjﬁz +w;B, — 7 — y]‘-’e7>
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Rijpray = Vi (1 ~ ¥ eﬁ) —yje¥ exp (x;-ﬂ; +w;B, — 7 — yf'eﬁ) .

4.4.2 Perturbacgao da variancia do erro de medida

Inserindo pesos na varidncia da varidvel u, que representa o erro de medida da covaridvel

z, construimos a seguinte log-verossimilhanca perturbada:

rgle) = {vs [xiB. +wibe + 7+ 1n (o ™) - 7] }

=1
n

-> {exp(x;ﬁz +wif; —mi) [1 — exp (—yfe7)]}

=1

em que 7; = %2(%1
Obtemos assim, as seguintes expressoes para os elementos dos vetores Aj,j=1,...,n
A20'2 1 oA A A
Uu ~
Aji = —Tji7— exp (Xjﬂ:z: +w;f; — 77j) [1 — exp (—yfe")] l=1,...p,
J
o2 [3 o2 15)2 R . R ) o
AJ'(z>+1) = _w_g g = ﬁ ?z + 0. | exp (Xj,@z + w;f; — nj) [1 — exp (—yg’e”)] ,
j
5 - 3252 A - 5 =
z ~
By = —9367 In(y;) 55 exp (38, + wiB, — ; — yfe?)
j
e
p 5,:33‘712; "4 3 - b7
Aj(p+3) = —yje 7 exp ()cj,Bz +w;iBy — 1 — yje ) )

J



Capitulo 5

Aplicacao

Como ilustragéo, apresentamos aqui a aplica¢ao dos resultados desenvolvidos no Capitulo
4, mediante um conjunto de dados reais e conjuntos de dados simulados. A implementagao
de todos os programas computacionais foi realizada em linguagem de programacao Ox

(Doornik 1996).

5.1 Dados de Melanoma

Discutimos nesta se¢ao a aplicagao da teoria de influéncia local em um conjunto de dados
reais sobre reincidéncia de cancer.

Os dados fazem parte de um ensaio clinico sobre melanoma cuténeo (tipo de cancer
de pele maligno), para a avaliagdo do desempenho de tratamento pés-cirurgia, com alta
dose de determinada droga (interferon alfa-2b) para prevenir a reincidéncia do cancer. O
periodo de entrada dos pacientes no estudo foi de 1991 até 1995 e o seguimento foi realizado
até 1998. Os dados foram obtidos de Ibrahim et al. (2001b) (para maiores informagoes a
respeito do ensaio, ver Kirkwood et al. (2000)) e contém dois tempos observados: o tempo
de morte do paciente e o tempo de reincidéncia da doenga. Analisaremos os dois casos,
admitindo a variavel T representando o tempo, a partir da aleatorizagao, até a morte do

paciente (a qual denominaremos sobrevida global) e a variavel T5 representando o tempo

47
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a partir da aleatorizagio até a reincidéncia (denominada sobrevida livre de reincidéncia).

As varidveis Ry, Ry, ..., Ry representam os tempos de promogao de cada uma das N
células carcinogénicas do paciente.

O tamanho original da amostra é de n = 427 pacientes, sendo que 10 pacientes néo
apresentam valor para a covaridvel Breslow. Retirando estes casos, consideramos uma
amostra de tamanho n = 417 pacientes . A porcentagem de observacdes censuradas na
amostra, quando consideramos os tempos 73, é de aproximadamente 56%. Para o caso
em que consideramos os tempos 73, 9 pacientes apresentam o tempo observado igual a
zero, e trabalhamos entao com uma amostra de tamanho n = 408 pacientes, com uma
porcentagem de censura de aproximadamente 43%.

Para cada paciente 7, 2 = 1,...,n, temos associados os seguintes dados:

e y;: tempo efetivamente observado (em anos);

e v;: indicador de censura (0 = censura, 1 = falha);
e z;;: tratamento (0 = observagdo, 1 = interferon);
e 1;5: idade (em anos);

e z;3: nédulo (categoria do nédulo: 1 a 4);

e z;4: sexo (0 = masculino, 1 = feminino);

e z;5: p.s. (“performance status” - escala de capacidade funcional do paciente quanto

as suas atividades didrias: 0 = completamente ativo, 1 = outro);
e z;5: Breslow (espessura do tumor, em mm).

Na Subsecgao 5.1.1, realizamos um estudo para este conjunto de dados, assumindo que

as covaridveis foram observadas sem erro e, na Subsecao 5.1.2, assumimos que a covariavel
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continua Breslow tenha sido observada com erro e analisamos vérios cendrios para diversos

valores da varidncia do erro de medida o2.

5.1.1 Estudo assumindo covariaveis sem erro de medida

I. Variavel resposta: sobrevida global

O grafico da funcao de sobrevivéncia, estimada de Kaplan-Meier, foi apresentado no
Capitulo 1, Figura 1.1. Ajustando o modelo paramétrico Weibull, visto na Secdo 2.4,
obtivemos as seguintes estimativas (utilizando a fungdo de maximizagdo MaxBFGS do

Ox no passo M do algoritmo EM):

Tabela 5.1: Estimativas de mdzima verossimilhanga para dados de melanoma.

Parametro Estimativa EP  p-Valor

Bintercep. -1,831 0,380 <0,0001
Biratam. 0078 0,150  0,6001
Bidade 0,000 0,006 0,1059
Broduto 0378 0,069 <0,0001
Bsezo 0,172 0156  0,2700
By.s. 0159 0211  0,4505
BBresiow 0021 0022 03316
b 1,740 0,113 <0,0001
o 1,647 0,133 <0,0001

A fragdo de cura média estimada foi 0,510.
Aplicando a teoria de influéncia local desenvolvida na Secao 4.3 a esse caso, apre-
sentamos os resultado obtidos considerando-se os esquemas de ponderagao de casos, per-

turbagao das respostas e perturbacao das covaridveis idade e Breslow.
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Ponderagao de casos:
Considerando como parametro de interesse o vetor 3, calculamos o vetor Vyax COI-
respondente a direcao da maior curvatura dada por (4.3). Obtivemos como curvatura

maxima o valor C,

Vmax

= 2,50. Na Tabela 5.2 a seguir, apresentamos os dados referentes

aos individuos que mais se destacaram no grafico de |Vmqz,

contra o indice das observagoes
(ver Figura 5.1).

Quando retiramos da amostra este conjunto de observagdes, nao hd mudancas signifi-
cativas nas estimativas. Observamos porém que, com a retirada somente das observacoes
#47, #68 e #263, as quais correspondem as observagoes associadas aos maiores elementos
positivos de v € sdo todas observagoes censuradas, ocorre uma mudanga importante
nos niveis de significincia das covaridveis idade e Breslow (ver Tabela 5.3). A fracdo de

cura média estimada, apresenta uma ligeira diminuigao, passando de 0,510 para. 0,506.
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i
Figura 5.1: Grdfico de influéncia - ponderagdo de casos com interesse em (3.

Tabela 5.2: Dados dos individuos associados as maiores componentes de Viyax - pon-
deragdo de casos.

Indiv. |Vmaz,|  w v; tratam. idade ndédulo sexo p.s. Breslow
7263 0,131 3,504 0 0 57,755 4 1 0 11,00
2565 0,137 0,460 1 0 73,374 2 1 0 6,50
356 0,149 0,977 1 0 53,788 1 1 1 4,00
109 0,149 0,767 1 1 40,838 1 1 1 6,70
287 0,151 1,763 1 1 76,816 1 1 1 5,10
278 0,156 2,021 1 0 55,718 1 1 0 12,00
214 0,165 1,580 1 0 70,609 2 1 1 10,00
;68 0,176 5,043 0 0 38,508 3 1 1 13,00
318 0,177 2,174 1 1 27,321 1 1 1 15,00
, 47 0,267 5,076 0 0 60,474 4 1 0 16,00
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Perturbagao das respostas

A seguir, analisamos a influéncia de perturbacées nos tempos de sobrevivéncia obser-
vados.

O valor da curvatura méxima calculada foi C,,_ . = 10.62. A Figura 5.2, com o
grafico de |Upmaz,| contra o indice das observagoes, mostra claramente que alguns pontos se
destacam dos demais. Na tabela 5.4 apresentamos os dados associados a estas observagoes.
Analisando a amostra inicial, verifica-se que as observagoes em destaque se referem a
pacientes com os menores tempos de sobrevivéncia, todos néo censurados. As estimativas

calculadas sem estas observagoes nao apresentaram mudancas significativas.

[vmax|

0 100 200 300 400
i
Figura 5.2: Grdfico de influéncia - perturbagdo da resposta.
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Tabela 5.4: Dados dos individuos associados ds maiores componentes de Vmax - peT-
turbagao da resposta.

Indiv. |vnez,| v; tratam. idade ndédulo sexo p.s. Breslow
38 0,146 0,356 1 0 43,118 2 1 0 5,50

174 0,151 0,348 1 0 37,372 4 1 1 3,00
314 0,157 0,331 1 0 51,926 3 1 0 3,10
393 0,175 0,293 1 0 55,926 2 1 0 3,50
376 0,180 0,285 1 0 30,957 2 1 0 1,02
335 0,192 0,266 1 0 44 958 3 0 0 1,35

33 0,210 0,241 1 1 69,821 4 0 0 1,05

279 0,291 0,170 1 0 68,479 4 0 1 3,00
341 0,335 0,148 1 0 39,655 3 1 0 1,00
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Perturbacao das covaridveis idade e Breslow:
Investigamos aqui a perturbagéo dos vetores de covaridveis idade e Breslow.
Para a perturbagio da covaridvel idade, obtivemos como curvatura méxima o valor

C,. .. = 82,70 e para a perturbagao da covaridvel Breslow o valor C,, ., = 73,96. Os

max
respectivos graficos de |Umaz;| contra o indice das observagoes sao apresentados na Figura
5.3 e Figura 5.4. Em ambos os gréficos algumas observagoes se destacam das demais.
Os dados associados as dez observacoes com os maiores valores de |Umaz,;| €em cada caso
sao listados na Tabela 5.5 e na Tabela 5.6. Para o caso da perturbagdo da covaridvel
idade, destacam-se os pacientes com tempos de sobrevivéncia censurados, com categoria
do nédulo 3 ou 4 e idade acima da média (X;geqe = 48 anos). Para o caso da perturbagao da
covari4vel Breslow, observamos também que sao todos pacientes com tempos censurados
e categoria do nédulo 4.

As mudancas nas estimativas dos coeficientes de regressao com a retirada destes con-
juntos de observagoes da amostra inicial, sio apresentadas na Tabela 5.7. Nos resultados
obtidos para os dois casos, verificamos um aumento na estimativa ﬁidade, sendo que esta co-
varidvel passou a ser altamente significativa (p-valor < 0,01). Para o caso da perturbagao
da covaridvel Breslow, também observamos um aumento na correspondente estimativa de

seu coeficiente e a diminui¢ao do p-valor de 0,3316 para 0,0257. Houve também uma

reducio na fragdo de cura estimada, de 0,510 para 0,493 e 0, 487, respectivamente.
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= 0.08 |

[vmax

0.04

0 100 200 300 400
i
Figura 5.3: Grdfico de influéncia - perturbacio da covaridvel idade.

Tabela 5.5: Dados dos individuos associados as maiores componentes de Vimax - per-
turbagcao da covaridvel idade.

Ui y; tratam. idade ndédulo sexo p.s. Breslow

Indiv. |Umag;

410 0,096 3,192 0 1 66,387 4 0 0 1,51
357 0,097 5,076 0 0 59,458 4 1 1 1,60
204 0,098 6,040 0 0 67,934 3 0 1 4,45
223 0,100 5,043 O 1 54,713 4 0 0 2,50
196 0,105 5,955 0 1 49,703 4 0 0 8,00
272 0,112 4,129 0 0 70,954 4 0 0 2,65

47 0,114 5,076 O 0 60,474 4 1 0 16,00

64 0,124 5311 O 0 70,650 4 0 0 3,70

35 0,125 6,045 O 0 73,366 4 0 0 1,08
351 0,142 5410 O 1 64,077 4 0 1 3,00
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0 100 200 300 400

Figura 5.4: Grdfico de influéncia - perturbagio da covaridvel Breslow.

Tabela 5.6: Dados dos individuos associados as maiores componentes de Vmax - DPer-
turbagdo da covaridvel Breslow.
Indiv. |Vmaz| Yi v; tratam. idade ndédulo sexo p.s. Breslow

263 0,001 3,504 0 0 57,755 4 1 0 11,00
72 0,092 4,720 0 1 39,020 4 1 0 10,00
923 0,093 5043 0 1 54,713 4 0 0 2,50
972 0,004 4,129 0 0 70,954 4 0 0 2,65
404 0,096 3,269 0 0 55,880 4 0 0 10,00
35 0,099 6,045 0 0 73,366 4 0 0 1,08
64 0,106 5311 0 0 70,650 4 0 0 3,70
196 0,115 5955 0 1 49,703 4 0 0 8,00
351 0,124 5410 0 1 64,077 4 0 1 3,00
47 0,132 5076 0 0 60,474 4 1 0 16,00
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I1. Varidvel resposta: sobrevida livre de reincidéncia

39

Na Figura 5.5, temos o grafico da fungéo de sobrevivéncia estimada (estimador Kaplan-

Meier).

Proporcao de Sobreviventes (Kaplan-Meier)

-

o 2 P

t (anos)

Figura 5.5: Estimativas Kaplan-Meier para os dados de melanoma.

Obtivemos neste caso as seguintes estimativas:

Tabela 5.8: Estimativas de mdzima verossimilhanga para dados de melanoma (rein-

cidéncia).
Parametro Estimativa EP p-Valor
Binitercep. -1,270 0,335  0,0002
Biratam. 0,198 0,132  0,1348
Bidade 0010 0,005 0,0576
Brodits 0,340 0,061 <0,0001
Biszo 0220 0,140 0,1161
Bos 0,071 0,193  0,7120
BBresiow 0,034 0,019 0,0672
5 1129 0,065 <0,0001
5 20,561 0,102 <0,0001

O valor da fracao de cura média estimada foi 0, 384.
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Na seqiiéncia, aplicamos a teoria de influéncia local ao conjunto de dados considerando
os esquemas de ponderagao de casos e perturbagao das covariiveis idade e Breslow. Os
resultados para o esquema de perturbagéo das respostas foram anélogos aos obtidos na

subsegao anterior e nao sao apresentados aqui.

Ponderagao de casos:

'Tomando como pardmetro de interesse o subvetor 3, calculamos 0 vetor V., corres-
pondente a diregdo da maior curvatura, calculada como Cy,,. = 2.80. Na Figura 5.6
a seguir, apresentamos o grafico de |Upmas,| contra o indice das observacdes e na Tabela

5.9, apresentamos os dados referentes aos individuos associados aos maiores elementos de

(—



CAPITULO 5. APLICACAO 61

Tabela 5.9: Dados dos individuos associados ds maiores componentes de Vimax (T€IN-
cidéncia) - ponderagdo de casos.

Indiv. |Umaz| ¥ v; tratam. idade nédulo sexo p.s. Breslow
132 0,095 0,342 1 0 61,780 2 0 0 15,00
162 0,096 3,124 0 0 48,827 2 1 0 8,10

31 0,108 5,676 O 0 47,554 1 0 0 14,00
274 0,113 0,750 1 0 55,718 1 1 0 12,00
408 0,116 0,392 1 0 46,872 1 1 0 10,50
251 0,117 0,033 1 0 73,374 2 1 0 6,50
344 0,119 5410 O 1 64,077 4 0 1 3,00

70 0,156 4,720 O 1 39,020 4 1 0 10,00
259 0,335 3,504 O 0 97,755 4 1 0 11,00

46 0,595 5,076 O 0 60,474 9 1 0 16,00

0 100 200 300 400

Figura 5.6: Grdfico de influéncia - ponderagdo de casos com interesse em [3.
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Observamos claramente no grafico um destaque maior das observagoes #46 e #259, as
quais sao observagoes censuradas e que possuem valores grandes para as covariaveis nédulo
e Breslow. Retiramos entao da amostra somente estas duas observacdes e recalculamos as
estimativas (ver Tabela 5.10). Dentro das mudancas observadas, destacamos a redugao
do nivel de significAncia da covaridvel tratamento de 0,1348 para 0,0612. Também, a

covariével idade passou a ser significativa ao nivel de 5% e a covaridvel Breslow passou a

ser altamente significativa.

Tabela 5.10: Estimativas dos coeficientes de regressdo para dados completos e dados par-

ciais de melanoma (reincidéncia) - ponderacdo de casos.

,Binterc ,Bt'ratam ,Bidade /Bnodulo ,Bsezo ,Hp.s. IBBreslaw

dados completos

estimativa -1,270  -0,198 0,010 0,340 -0,220 0,071 0,034
erro padrao 0,335 0,132 0,005 0,061 0,140 0,193 0,019
p-valor 0,0002 0,1348 0,0576 <0,0001 0,1161 0,7120 0,0672
dados parciais

estimativa -1,517  -0,248 0,012 0,379 -0,131 0,013 0,056
erro padrao 0,349 0,133 0,005 0,061 0,142 0,194 0,019
p-valor <0,0001 0,0612 0,0253 <0,0001 0,3568 0,9477 0,0039
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Perturbagao das covaridveis idade e Breslow:

Para as duas covaridveis, identificamos no grafico de |v,4,| contra o indice das ob-
servagoes algumas possiveis observagoes influentes (Figuras 5.7 e 5.8). Os dados associados
as dez observagdes com os maiores valores de |Umaz;| em cada caso sao listados nas Tabelas
5.11 e 5.12. Notamos, em ambos os casos, que destacam-se os pacientes com tempos de
reincidéncia censurados e categoria do nédulo 3 ou 4.

Na Tabela 5.13 sao apresentadas as alteracoes nas estimativas dos coeficientes de
regressao com a retirada de algumas destas observagoes da amostra inicial. Para o caso da
perturbagao da covariavel idade retiramos sete observagdes e no caso da covaridvel Breslow
retiramos nove observacoes. Nos resultados obtidos para os dois casos, verificamos que a
covariavel tratamento passou a ser significativa ao nivel de 5%. Também, as covaridveis
idade e Breslow passaram a ser altamente significativas. Houve uma ligeira reducao na

fragao de cura média estimada, de 0,384 para 0.370 e 0, 366, respectivamente.
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Figura 5.7: Grdfico de influéncia - perturbacio da covaridvel idade.

Tabela 5.11: Dados dos individuos associados ds maiores componentes de Vimax (T€in-
cidéncia) - perturbagdo da covaridvel idade.

Indiv. |Vpes|  w v; tratam. idade nédulo sexo p.s. Breslow
250 0,087 4,923 0 0 40,099 3 0 0 9,16
241 0,090 5,150 0 1 46,787 4 0 0 0,82
193 0,102 3,907 0 0 52,953 4 1 1 1,37
173 0,123 5,999 0 0 51,989 4 0 0 1,36
194 0,123 5,955 0 1 49,703 4 0 0 8,00
214 0,131 5,771 0 0 53,531 4 0 0 2,40
259 0,141 3,504 0 0 57,755 4 1 0 11,00
344 0,144 5410 0 1 64,077 4 0 1 3,00

34 0,181 6,045 0 0 73,366 4 0 0 1,08
46 0,189 5,076 0 0 60,474 4 1 0 16,00
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Figura 5.8: Grdfico de influéncia - perturbacio da covaridvel Breslow.

Tabela 5.12: Dados dos individuos associados ds maiores componentes de Vimax (Tein-
cidéncia) - perturbagdo da covaridvel Breslow.

Indiv. |vmag,] Yyi Vi tratam. idade nédulo sexo p.s. Breslow
193 0,092 3,907 0 0 52,953 4 1 1 1,37
173 0,110 5,999 0 0 51,989 4 0 0 1,36

70 0,111 4,720 0 1 39,020 4 Il 0 10,00
250 0,113 4923 0 0 40,099 3 0 0 9,16
214 0,119 5,771 0 0 53,5631 4 0 0 2,40
344 0,122 5410 O 1 64,077 4 0 1 3,00

34 0,132 6,045 0 0 73,366 4 0 0 1,08
194 0,137 5,955 0 1 49,703 4 0 0 8,00
259 0,162 3,504 0 0 57,755 4 1 0 11,00

46 0,240 5,076 0 0 60,474 4 1 0 16,00
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5.1.2 Estudo assumindo covariavel com erro de medida

I. Variavel resposta: sobrevida global

Sob a suposi¢ao de que os valores da covariavel Breslow tenham sido observados com
erro de medida, ajustamos ao conjunto de dados de melanoma o modelo visto na Segao 3.3,
assumindo vérios valores para a variancia do erro de medida o2. Para cada valor assumido,
aplicamos entao a teoria de influéncia local considerando os esquemas de perturbacao de
ponderagao de casos e de perturbagao da variancia do erro de medida. Nos dois casos,
2

os valores: 02 = 1, 02 = 2 e 02 = 5 (observamos que a variancia
) u u

assumimos para 0'2 o

u

amostral da covaridvel Breslow é aproximadamente igual a 10,239).

Ponderagao de casos:
- . ~ ’ ’ " .
Considerando como interesse o subvetor de parametros 8 = (3, , 8.) , aplicamos aqui
o esquema de ponderagao de casos.

2 — 5 obtivemos como curvatura méaxima os valores C.

u Vmax ~

2 _ B =
Parac=1,0,=2¢eo0

2,60, Cy =2,TTeC, = 3,73, respectivamente. Nas Figuras 5.9 a 5.11, apresen-

max max

tamos os graficos de |Umaz;| contra o indice das observagdes e nas Tabelas 5.14 a 5.16
os respectivos dados associados as dez observagoes com maior destaque nestes graficos.
Observamos em todos os casos que os pacientes com maior destaque nos graficos possuem
os valores da covaridvel Breslow acima da média (Xpgresiow = 3,94). Como ilustragao, reti-
ramos em cada caso as cinco observagdes com os maiores valores de |Upmqaq,| € observamos

as mudangas nas estimativas (ver Tabela 5.17).
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[vmax;

0 100 200 300 400

i
Figura 5.9: Grdfico de influéncia - 02 = 1.

Tabela 5.14: Dados dos individuos associados ds maiores componentes de Viyax - pon-
deragdo de casos com o2 = 1.
Indiv. |vmez,| i v; tratam. idade nédulo sexo p.s. Breslow

255 0,128 0,460 1 0 73374 2 1 0 6,50
134 0,129 1342 1 0 61,780 2 0 0 15,00
417 0,134 2979 1 0 46,872 1 1 0 10,50
136 0,151 2,220 1 1 29547 1 0 0 20,00
214 0,153 1580 1 0 70,609 2 1 1 10,00
263 0,162 3504 O 0 57,755 4 1 0 11,00
278 0,163 2021 1 0 55,718 1 1 0 12,00
318 0,184 2,174 1 1 27,321 1 1 1 15,00

68 0,191 5043 0 0 38,508 3 1 1 13,00

47 0338 5076 0 0 60,474 4 1 0 16,00
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0 100 200 300 400

[
Figura 5.10: Grdfico de influéncia - 02 = 2.

Tabela 5.15: Dados dos individuos associados as maiores componentes de Vmax - pon-
deracdo de casos com o2 = 2.

Indiv. |Vmagz] Ui v; tratam. idade ndédulo sexo p.s. Breslow

72 0,141 4,720 O 1 39,020 4 1 0 10,00
134 0,147 1,342 1 0 61,780 2 0 0 15,00
386 0,150 3,652 O 1 39,647 3 0 0 15,00
295 0,152 2867 O 0 37,769 3 0 0 17,00
278 0,160 2,021 1 0 55,718 1 1 0 12,00
136 0,180 2,220 1 1 29,547 1 0 0 20,00
318 0,183 2,174 1 1 27,321 1 1 1 15,00
263 0,184 3,504 O 0 57,755 4 1 0 11,00

68 0,199 5,043 O 0 38,508 3 1 1 13,00

47 0,391 5,076 O 0 60,474 4 1 0 16,00
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[vmax;|

0 100 200 300 400

i
Figura 5.11: Grdfico de influéncia - 02 = 5.

Tabela 5.16: Dados dos individuos associados ds maiores componentes de Vmax - pon-
deragio de casos com 0% = 5.

Indiv. |Umaz,| Yi v; tratam. idade nédulo sexo p.s. Breslow
134 0,151 1342 1 0 61,780 2 0 0 15,00
384 0,160 4,003 0 0 69,380 3 0 0 11,00
318 0,162 2,174 1 1 27,321 1 1 1 15,00
72 0,170 4,720 0 1 39,020 4 1 0 10,00
136 0,189 2,220 1 1 29,547 1 0 0 20,00
263 0,200 3,504 0 0 57,755 4 1 0 11,00
68 0,203 5,043 0 0 38,508 3 1 1 13,00
295 0,206 2,867 0 0 37,769 3 0 0 17,00
386 0,211 3,652 0 1 39,647 3 0 0 15,00
47 0,463 5,076 0 0 60,474 4 1 0 16,00
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Notamos que para os casos 02 = 1 e 02 = 2, com a retirada das cinco observagoes
houve um aumento na estimativa ,(?Breslow e uma diminuigdo no p-valor associado. Destas
cinco observagoes retiramos posteriormente nos dois casos somente as observagoes #47,
#68 e #263, que sao observagoes censuradas, e observamos que esta covariavel passou a
ser significativa ao nivel de 10%, resultado anélogo ao observado na Segao 5.1.1 para o
esquema de ponderagao de casos.

Para o caso 02 = 5, a retirada das cinco observagoes provocou um aumento na esti-

mativa fpresiow Sendo que a covariivel associada passou a ser altamente significativa.

Perturbagao da variancia do erro de medida:

Para este esquema de perturbagao, apresentamos nas Figuras 5.12 a 5.14 os graficos
de |Umaz,| contra o indice das observagdes e nas Tabelas 5.18 a 5.20 os respectivos dados
associados as observagoes com os maiores valores de |v,az, .

Verificamos em todos os casos que a maioria dos dados sao de pacientes com tempo
de sobrevivéncia censurado e que todos tém categoria do nédulo com valor 4.

A fim de avaliar a sua influéncia nas estimativas, retiramos algumas destas observacoes
da amostra inicial. Para os casos 02 = 1 e 02 = 2, retiramos as quatro primeiras ob-
servagoes e, para o caso o2 = 5, retiramos as trés primeiras observagoes. Comparamos

entao as estimativas dos pardmetros obtidas para o conjunto de dados completo e o con-

junto de dados parciais, para cada um dos valores assumidos para o2 (ver Tabela 5.21).
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[vmax;|
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i
Figura 5.12: Grdfico de influéncia - 02 = 1.

Tabela 5.18: Dados dos individuos associados ds maiores componentes de Vmax - per-
turbagdo de o2 com o2 = 1.

Indiv. |Vmag| Ui v; tratam. idade nédulo sexo p.s. Breslow
216 0,112 5,771 0 0 53,531 4 0 0 2,40
404 0,118 3,269 0 0 55,880 4 0 0 10,00
223 0,120 5,043 0 1 54,713 4 0 0 2,50
272 0,121 4,129 0 0 70,954 4 0 0 2,65

8 0,123 3,335 1 1 50,420 4 0 0 10,00
35 0,129 6,045 0 0 73,366 4 0 0 1,08
64 0,136 5,311 0 0 70,650 4 0 0 3,70
196 0,143 5,955 O 1 49,703 4 0 0 8,00
47 0,157 5,076 0 0 60,474 4 1 0 16,00
351 0,189 5410 O 1 64,077 4 0 1 3,00
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Figura 5.13: Grdfico de influéncia - 02 = 2.

Tabela 5.19: Dados dos individuos associados ds maiores componentes de Vmax - per-
turbagdo de o2 com o2 = 2.

Indiv. |vmaez,] Ui v; tratam. idade nédulo sexo p.s. Breslow
72 0,114 4,720 0 1 39,020 4 1 0 10,00
223 0,120 5,043 0 1 54,713 4 0 0 2,50
404 0,120 3,269 0 0 55,880 4 0 0 10,00
272 0,120 4,129 0 0 70,954 4 0 0 2,65
8 0,126 3,335 1 1 50,420 4 0 0 10,00
35 0,128 6,045 0 0 73,366 4 0 0 1,08
64 0,135 5311 0 0 70,650 4 0 0 3,70
196 0,145 5,955 0 1 49,703 4 0 0 8,00
351 0,158 5,410 0 1 64,077 4 0 1 3,00
47 0,164 5,076 0 0 60,474 4 1 0 16,00
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Figura 5.14: Grdfico de influéncia - 02 = 5.

Tabela 5.20: Dados dos individuos associados ds maiores componentes de Vimax - per-
turbagdo de o2 com o = 5.

Indiv. |vmaz| % v; tratam. idade nédulo sexo p.s. Breslow

35 0,120 6,045 0 0 73,366 4 0 0 1,08
263 0,126 3,504 0 0 57,755 4 1 0 11,00
72 0,126 4,720 0 1 39,020 4 1 0 10,00
404 0,131 3,269 0 0 55,880 4 0 0 10,00
64 0,133 5311 0 0 70,650 4 0 0 3,70
85 0,137 3335 1 1 50,420 4 0 o0 10,00
196 0,153 5955 0 1 49,703 4 0 0 8,00
351 0,155 5410 0 1 64,077 4 0 1 3,00
47 0,196 5,076 0 0 60,474 4 1 0 16,00
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Notamos que com o aumento da varidncia do erro de medida, ocorre um aumento
no valor estimado do coeficiente Bpesiow, tanto para os dados completos quanto para
os dados parciais. Observamos também para este coeficiente uma diminui¢do no p-valor
quando analisamos os dados parciais, sendo que para o caso o2 = 5 a covaridvel passa a
ser significativa ao nivel de 10%. Nas estimativas para a covaridvel idade, verificamos que

esta passa a ser significativa com a retirada das observagoes.
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5.2 Dados Simulados

Apresentamos nesta se¢do um estudo de influéncia local com dados simulados segundo o
modelo com fragao de cura visto na Segao 2.3, com o objetivo de avaliar perturbagoes
sobre uma covariavel (Segao 4.3.3).

Simulamos uma amostra de tamanho n = 100, gerando os seguintes valores para cada
individuo 4,1 = 1,... n:

— covariavel:

— tempos observados e indicador de censura:
yi = min{t;, ¢}, v = Itti<c;y, com

T; = min {Rio, Hexy v o0 Ri,N,'})

Ry ~ Ezponencial(e”), I =1,..., Ny, v = —1, 3,

N; ~ Poisson(6;), 6; = exp(f, + pizi), fo=—0,1, B, =0,3,

Ci ~ Ezxponencial(e), sendo p = p(pe) calculado de acordo com a
proporgao de censura fixada para a populagao de néo curados p,,
através da relagao p, = P(T > C).

A covaridvel x teve seu valor méximo Xmaz Perturbado, assumindo o novo vélor Xmaz +
%], com [x|| = v/x’x. Foram geradas amostras com diferentes proporgoes de censura
(Pe = 0%, pe = 15%, p. = 25% e p, = 50%). Para cada uma destas amostras, obtivemos
como curvatura méaxima os valores C

Vmax
C

Vmax

= 93,36, Cy,ee = 52,45, C,_. = 51,22 ¢
= 50, 34, respectivamente. As Figuras 5.15 a 5.18 mostram os respectivos graficos
de |VUmaz,| contra o indice das observagdes. Observamos claramente nos graficos, o maior
destaque da observacao perturbada (#31) em todos os casos.

As mudancas nas estimativas do coeficiente de regressao 3, com a retirada desta ob-
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servagao das amostras, podem ser vistas na Tabela 5.22. Os resultados indicam que o

valor de 3, é subestimado na presenga da observacao extrema.

Tabela 5.22: Estimativas do coeficiente de regressdo 3, para dados completos e dados
parciais da simula¢do

dados completos dados parciais

sem censura

estimativa 0,122 0,364
erro padrao 0,085 0,130
p-valor 0,1500 0,0050
15% de censura

estimativa 0,089 0,292
erro padrao 0,096 0,139
p-valor 0,3522 0,0360
25% de censura

estimativa 0,143 0,436
erro padrao 0,093 0,150
p-valor 0,1227 0,0037
50% de censura

estimativa 0,093 0,336
erro padrao 0,125 0,191

p-valor 0,4558 0,0790




CAPITULO 5. APLICACAO

[vmax

10 30 50 70 90

i
Figura 5.15: Grdfico de influéncia para dados simulados - sem censura.

[vmax;|

Figura 5.16: Grdfico de influéncia pa;”a, dados simulados - 15% de censura.
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[vmax
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Figura 5.17: Grdfico de influéncia pa|ra dados simulados - 25% de censura.

0.05

0.00
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Figura 5.18: Grdfico de influéncia pa'm dados simulados - 50% de censura.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

6.1 Conclusoes

Discutimos neste trabalho a aplicacio da teoria de influéncia local (Cook 1986) em um
modelo de sobrevivéncia com fragdo de cura, admitindo covariveis observadas com e sem
erro de medida.

Obtivemos as matrizes necessérias para a aplicagao da técnica, considerando vérios
tipos de perturbacdo nos elementos dos dados e do modelo. Aplicando-se estes resultados
em um conjunto de dados, podemos obter indicacdes de quais observagdes ou conjunto
de observagoes influenciam de maneira sensivel os resultados da anlise. Ilustramos este
fato no Capitulo 5, através de um conjunto de dados reais e de dados simulados. Para
o conjunto de dados reais analisados, observamos que, para alguns esquemas de per-
turbagao, a presenca de algumas observacdes pode mudar consideravelmente os niveis de
significancia de certas covariveis. Em alguns casos, a retirada de um pequeno nimero de
observacoes censuradas acarretou em uma mudanga expressiva nos resultados. Através de
dados simulados com diferentes proporcées de censura, pudemos observar a sensibilidade
da metodologia de influéncia local, quando perturbamos o valor de uma covaridvel. Os

resultados das aplicagdes indicam que o uso da técnica de influéncia local no modelo com

82
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fragao de cura pode ser bastante 1til na detecgdo de possiveis pontos influentes.
Analisamos também a utilizacio do método do escore corrigido (Nakamura (1990);
Gimenez & Bolfarine (1997)) para o processo de estimacdo no modelo com erro nas
varidveis, através de dados simulados para vérios tamanhos de amostra, propor¢ao de
censura e variancia do erro de medida. Vimos que o estimador escore corrigido possibilita
a obtengao de estimadores consistentes, a0 mesmo tempo em que observamos a atenuacéo

do estimador naive, o qual pode ser seriamente viciado.

6.2 Pesquisas Futuras

Propomos aqui possiveis pesquisas complementares que podem ser desenvolvidas com base

neste trabalho.

1) Uma versao semi-paramétrica do modelo aqui analisado pode ser construida as-
sumindo uma distribuigdo exponencial particionada para as varidveis que representam os
riscos competitivos (Chen & Ibrahim 2001). Para tanto, consideramos uma particao finita
do eixo temporal em M intervalos e assumimos que, para cada intervalo, temos associada
uma fungao de taxa de falha constante e, portanto, uma distribuigéo exponencial para cada
intervalo. Um estudo de influéncia local pode ser conduzido neste modelo, considerando-
se diversos valores para M, que neste caso controla o grau de nao-parametricidade do

modelo.

2) Através da inclusdo de um vetor de covaridveis x no modelo com fracao de cura,

estudamos aqui um modelo com funcao de sobrevivéncia
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Sp(t|x) = exp (— exp(x',B)F(t)) , 1=20.

Vimos que desta forma, as covaridveis x ficam relacionadas & fragdo de curados e aos
tempos de sobrevivéncia da populacdo de ndo-curados. A inclusdo de covaridveis pode
ser feita de uma forma mais geral, admitindo que o vetor de covaridveis x de dimensio P
possa ser particionado como x = (x1,Xg), tal que dim(x;) =7 e dim(x;) = s, p =7 + s,
de modo que o subvetor x; tenha relacdo somente com a fracao de cura e que o subvetor
X2 tenha relacdo tanto com a fragdo de curados quanto com os tempos de sobrevivéncia
dos nao-curados. Neste sentido, Asselain et al. (1996) propéem uma extensdo da funcao

de sobrevivéncia anterior, fazendo

Sp(t|x) = exp (—0 exp (xlla + x;ﬁ(l)) F (t exp(—x;ﬁ(z)))) , t>0,

com e = (ay,...,qa,) vetor com os coeficientes de regressao associados a x; e, B =
(ﬁfl), ce ,Bﬁl))l e B = (,Bf"), cee 3(2))I vetores com os coeficientes de regressao associ-
ados a x, para a fragdo de curados e ndo-curados, respectivamente.

Podemos entdo neste modelo fazer um estudo de influéncia local considerando um

esquema de perturbagdo com interesse somente nos pardmetros associados & fracdo de

cura, o que pode ser de grande interesse ao pesquisador.

3) No modelo com erro nas varidveis descrito na Secdo 3.3, observamos mediante dados
simulados que o erro de medigio atenua o estimador de maxima verossimilhanca naive
Bnaive- Propomos obter a expressdo para tal fator de atenuacao, ou seja, obter o fator K

tal que Bmive L K B, com 3 o verdadeiro valor do pardmetro.



Apéndice A

Funcao de Verossimilhanca

Vamos mostrar aqui a obtengdo da fungéo de verossimilhanga (2.3).

Temos que y; = min{T;, C;}, com T; = min { Ry, Ri1, ..., Rin, }, sendo N; ~ Poisson(f).
by Vot Ao 280
Sejam fr e g as fungdes densidade de probabilidade de T; e C;, respectivamente, e St

e G as fungoes de sobrevivéncia de T; e C;, respectivamente, para i =1,...,n.

Entao,

ST(t|TLi) = P(Tt > thl = ni) = P(mm {R,:o,.Ril, ey ,Ri,n,-} - t)
= P(Rio>t)P(Rqa>t)...P(Rin, >1t)
— 1S(tA)... SN

= SEA)™
e, portanto,

dST(tln,)

S = (NS

fr(tln:) = —

Segue entao que
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P(yi=t,y;=0|N;=n;) = P(Ci=tT: > Ci|N; = ny)
= P(T; > G|Ci = t,N; = n;)P(C; = t)
= Sr(tlni)g(t)
= S(tA)"g(t)

P(y,-zt,z/i=1|Ni=n,~) = .P(T;zt,T,,SC,lNz:TL,,)
= P(T: < GI|T; = t, N; = n;) P(T; = t|N; = n,)
= G(t) fr(tln:)

= GO)naf (N SEA)™
J

Portanto, a distribuigao de (y;,1;) dado N; = n;, i = 1,...,n, sob a suposi¢ao de

censura nao-informativa é

Fyvilne) = [S@IN™™ [naf (NSl )]

Sy A) T [naf (g M) (A.1)

I

Assim, podemos escrever a densidade conjunta como
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f(y>V,n) = Hf(y‘i)yiani)
i=1

= Hf(yi,llilnz‘)f(”i)

= IS b f ] e

o n;! ¢
- H S (| )™ [ f (| A)]” exp {Z [n:1n 6 — In(ny!) — 9]} .

Logo, a fungéo de verossimilhanca dos dados completos é dada por

L(6,\; D) = H S (s NN [N f (5| A)] exp {Z [N;In6 — In(N;!) — 0]} :

i=1 i=1

Introduzindo covaridveis no modelo através do parametro 0 através da relagdo 6; =

0(x;8) = exp(x;3), segue que

L(8, A D) = {H SN [Nif<yz-|x)1"f} exp { S [Nzl — In(N) - exp(x,6) } -

=1 i=1



Apéndice B

Distribuicao Condicional de N

Descrevemos a seguir a obtencdo da distribuicdo de N; dado D,i=1,...,n, (Secdo 2.3).

Vimos anteriormente na equagéo (A.1) que

Flyi, vilni) = S(yal A)™ % [na f (s N .

Entao,

~+o00
f(yi; v;) = Z f (i, Vi, M)

ng =0

+o0
= Z f(yi, Vil’fli)f(ni)

n;=0

“+o00 e e 971,' 3
= D SN il e
n;=0 v

{+§ n;'/i [‘95(?,/1[)\)]"‘ e—es(yil)\)

ni!

} S (PR

TL,'ZO

— euie—GeBS(yiP\)f(yilA)ui'

Portanto, podemos escrever

88
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f(yi, vi, i)
flyi, vi)
g S (s A)™ % f (s N)igmie ™
n; !QVie—eeGS(yill\)f(yi | )\)Vi
gri—vi e_es(y"l)‘)S(yilk)""—""

nin; "

fnalys, vi)

e, portanto,

Logo,

e 5N (9.5 (s A)™ ™
(n; — vy)!
o-SwNe1P [S(yi|/\)ex;ﬁ] e

(n; — )l

f(nilys, vi)

Da expressao acima, concluimos que NN; |D possui a mesma distribuigao de V; + v; com

V; varidvel Poisson tal que E(V;) = S(u:]\) exp(x;8).
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