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Resumo

Em experimentou clínicos, muitas vezes é ilnpoitante incluir o bem estar (tanto físico

quanto emocional) dos pacient.es na análise, além do tempo de sobre'vivência. O tempo

de sobrevivência. ajust.ado pela qualidade de vicia. é uma medida que t.em ca vantagem de

englobcai informação a despeito da sobievida e também da. qualidade de vida dos pacien-

tes. Este trabalho aborda a quest.ão da estimação da esperança do tempo de sobrevivência

ajust.ado pela qualidade de vida, baseada. em modelos multi-estado pala os tempos de pei

manência. São propostos estimadores pala essa esperança em duas situações. No primeiro

caso, considera-se que os tempos de permanência em cada estado são 'ç'aiiáçeis aleatórias

independentes e identicamente dista-ibuídas e, na segunda abordagem, a. suposição de que

os tempos de permanência são identicamente distribuídos é retirada. Em todas situações,

considera-se tanto a modelagem pata-métrica, baseada na distribuição exponencial, quanto

a semiparamétrica. Foi feito também um estudo de simulação para avaliar o desempenho

dos estimadores propostos, com a aplicação do Jackknife para estimação da variância.

Abstract

In clinical tiials, it may be of inteiest taking indo account physical and emotional

well-being in addition to survival when con-Lparing treatments. Quality-adjusted survival

time has the advantage of incorporating information about both survival time and quality-

of-life. Wre discuss the estimation of the expected value of the quality adjusted suivival,

based on multi-stat.e models for the sojouin limes in health states. The first approach

consideied is based on the assumption that the sojourn tomes in eacll state are independent

and identically distiibuted raladom 'ç'aiiables. In the second approach: the sojouin times

in each state aie no longes assuined to be identicalll' clistributed. .À semi paiametiic and

a parametiic (w-ith exponencial distiibution) modems aie consideied. .A sinuilation study

is piesentecl to evaluate the peifoiniance of the proposed estimatoi aild the Jackknife

iesampling ]ilethod is used to conipute the l.aiicance of the estinlator.
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Capítulo l

Introdução

As análises mais comuns feitas em estudos que envolvem a sobrevivência de pacientes

consideram apenas o tempo de vida ou o tempo até a ocorrência de um evento pré-

determinado. No entanto, com a melhora dos tratamentos e das drogas, atualmente

é comum encontrar casos em que as drogas a serem comparadas apresentam a mesma

eficiência quando é considerada apenas a sobrevivência dos pacientes. Existem ainda os

casos de doenças crónicas, mas que podem eventualmente causal a morte do indivíduo.

Em todos esses casos, o simples tempo de sobrevivência nã.o é uma medida adequada

para ser usada como base na escolha de um ou outro tratamento; outros aspectos devem

ser levados em consideração. Nesse contexto, tanto o bem estar do paciente quanto as

conseqüências sociais da doença vêm ganhado maior importância anualmente, particular-

mente em estudos clínicos. Esses conceitos estão sendo bastante utilizados em diversas

situações (Reçicki, 1989), tais como: quando as diferenças entre tratamentos são muito

pequenasl quando existem disponíveis diversos tiat.cimentos equivalentes em termos de

sobrevivência dos pacient.es; quando o tratamento é eficiente pala ieduzii a mortalidade

poi causa da doença., mas é extremamente tóxico. aumentando a mortalidade por outras
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causas; ou ainda quando o ti-atamento é muito longo, como acontece com as doenças

crónicas. Também são encontrados estudos epidemiológicos em que a qualidade de vida é

utilizada pala, por exemplo, detectar problemas subjetivos de saúde, que dificilmente são

considerados em estudos usuais (Fitzpatrick et al., 1992).

Torna-se evidente, portanto, a necessidade do desenvolvimento de metodologias es-

tatísticas que incorporem a qualidade de vida (relacionada à saúde) na análise. Várias

metodologias já foram propostas, mas ainda há necessidade do apiimoramento de algumas

técnicas eMstentes e do desen'çolvimento de novas metodologias para situações ainda não

consideradas. Este trabalho concentra-se principalmente no estudo do tempo de sobre-

vivência ajustado pela qualidade de vida. Mais especificamente, são propostos e estudados

estimadores para a esperança do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida,

tendo como base a modelagem dos tempos de permanência nas diversas fases relacionadas

ao estado de saúde e à qualidade de vida dos pacientes.

No Capítulo 2, é apresentada a definição do tempo de sobrevivência ajustado pela

qualidade de vida. Seu surgimento e desenvolvimento até o momento são brevemente

descritos, bem como alguns dos estimadores já propostos na literatura. Nos Capítulos 3 e

4, o novo estimador para a esperança do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade

de vida é proposto e discutido detalhadamente. Resultados de estudos de simulação

são apresentados e discutidos no Capítulo 5 e, por fim, algumas considerações finais são

apresentadas no Capítulo 6.



Capítulo 2

Tempo de Sobrevivência e Qualidade
de Vida

2.1 Introdução

Em estudos que envolvem sobrevida de pacientes, torna-se importante analisar tanto a

sobrevivência dos pacientes quanto a evolução da qualidade de vida nesse período. Além

disso, é desejável que se consiga analisar esses dois aspectos simultaneamente.

Existem algumas propostas na literatura para a análise simultânea desses dois as-

pectos, dentre eles os modelos multi-estado (Andersen e Keiding, 2002) e a modelagem

conjunta do tempo de sobrevivência e da qualidade de vida. No entanto, talvez a forma

de análise mais usada atualmente seja aquela feita por meio do tempo de sobrevivência

ajustado pela qualidade de vida. Além de ser uma extensão natural do tempo de sobre-

v-ix-ência. usual, essa. abordagem tem a vantagem de cita.i uma medida única que engloba

tanto a qualidade de vida dos pacientes quanto o tempo de sobrevivência. e, além disso:
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pode ser facilmente estendida pala situações em que não se mede especificamente a quali-

dade de vida dos pacientes. Assim, é uma medida que potencialmente pode ser estendida

para muitos outros problemas em que se tem interesse em incluir na análise características

apresentadas pelas observações a cada. instante de tempo.

2.2 Qualidade de Vida

O teimo quaZádade de vida pode sei encontrado na literatura desde 1920, mas não re-

cebeu muita atenção até o fim da Segunda Guerra Mundial (Wood-Dauphinee, 1999).

Em 1958, a Organização Mundial de Saúde modificou o conceito de saúde, incluindo

também o bem estar social, emocional e físico e não considerando apenas a ausência de

doenças (Corless et al., 2001). Desde então, o conceito de qualidade de vida tem ganhado

grande importância, fato que pode ser comprovado, segundo Wood-Dauphinee (1999),

observando-se o número de referências relacionadas com esse conceito: entre 1966 e 1974,

encontram-se 40 referênciasl entre 1986 e 1994, existem mais de dez mil.

Apesar da grande quantidade de trabalhos relacionados com a qualidade de vida,

não existe na literatura um consenso sobre uma definição desse termo. Verifica-se, no

entanto, que geralmente qualidade de vida é vista como um conceito multidimensional

que envolve diferentes aspectos, como bem estar social, físico, psicológico, entre outros

(Corless et al., 2001) e está muito relacionada com expectativas culturais e individuais,

sendo um construto individual (Carr e Higginson: 2001). Segundo a Organização Mlundial

da Saúde (ON,IS), "qualidade de Dada é de$nida como a percepção do ándíz;Muo soZ're sua

situação de Dada no contexto da cult'ura e si.saem.a de lialores em que está in,seh,do e em

«Z.ção «o; ..« .U.f:"s, p«d,ões . {«t"«s«" (OXIS - G«:po QOL, 1994).

Apesar de existirem aspectos universais que são considerados na a't'filiação da qua-

lidade de vicia, a importância. e relevância dada a cada um desses aspectos pode \;aiiai
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bastante entre diferentes culturas e, principalmente, entre indivíduos. Além disso, Allison

et al. (1997) ainda argumentam que a qualidade de vida é um fenómeno dinâmico, ou

seja, o indivíduo altera, com o passar do tempo e com a vivência de novas experiências, o

seu próprio conceito de qualidade de vida, mudando a importância dada a cada aspecto

considerado, incluindo novos aspectos e excluindo outros.

Existe ainda na literatura o conceito de qualidade de vida relacionada à saúde,

conhecida também como HRQL ou HRQOL, sigla derivada da expressão em inglês .He-

aZth Relatei QuaZãty o/ .L</e. Esse conceito é usado em geral quando deseja-se observar

o impacto de alguma doença ou tratamento na qualidade de vida do indivíduo (Wood-

Dauphinee, 1999) e envolve aspectos relacionados a sintomas de doenças ou efeitos cola-

terais de tratamento, como dor, apetite, sonolência, etc., e também saúde mental, estados

psicológico e físico e percepção geral do estado de saúde. Para Cair et al. (2001), este

conceito está intimamente ligado à diferença entre a expectativa e a experiência do estado

de saúde do indivíduo. Dessa forma, como a experiência muda com o tempo e a expecta-

tiva é formada com base em experiências anteriores, é evidente que esse conceito também

é um fenómeno dinâmico.

Tendo em vista a complexidade relacionada tanto à qualidade de vida quanto à

qualidade de vida relacionada à saúde, a mensuração da qualidade de vida é um desafio.

Existem diversos instrumentos desenvolvidos para a mensuração tanto da qualidade de

vida quanto da HRQOL e a cada dia surgem novas propostas. Basicamente, existem os

instrumentos específicos para cada doença, isto é, desenvolvidos para uma. doença apenas

ou para um número reduzido de doenças próximas, e os instrumentos genéricos, ci-ia-

dos com o intuito de serem utilizados em um grande número de problemas (Fitzpatrick

et al., 1992). Existe uma vasta. literatura sobre instrumentos de mensuração de qualidade

de vida. e esse é, sem dúvida: um tema. de extrema importância que não deve ser ignorado;

no entanto, não é objetivo deste t.rabalho discutir os métodos de inensuiação da. qualidade
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de vida (relacionada à saúde). E importante ressaltar, contudo, que os problemas relaci-

onados à mensuração da. qualidade de vida não podem ser relevados e a utilizaçã.o de um

instrumento ruim ou inadequado pode prejudicar ou até mesmo invalidar todo um estudo.

Além disso, a interpretação dos resultados deve ser feita com cuidado redobrado, levando-

se em consideração o instrumento de mensuração utilizado, os aspectos da qualidade de

vida considerados e, principalmente, as limitações de tal instrumento.

2.3 Tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade
de vida

Será considerado que existe um instrumento adequado pala a mensuração da qualidade

de vida, que consegue captar de forma adequada os aspectos relevantes para o estudo em

questão. A idéia intuitiva do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida é

bastante simples. Considera-se que existe um número finito de estados de saúde e, em

cada instante de tempo, os pacientes se encontram em um desses estados. A cada estado

de saúde é associado um coeficiente que deve i-efietir a qualidade de vida dos pacientes

que nele se encontram. Esse coeficiente deve ser um número no intervalo 10, 11, sendo que

l representa a saúde perfeita, com a melhor qualidade de vida possível, e zero representa

o pior estado possível (morte). Valores do coeficiente próximos de um indicam estados de

saúde bons, com boa qualidade de vida, e valores do coeficiente próximos de zero indicam

péssima qualidade de vida.

E important.e ressaltar que a definição dos estados de saúde dos pacientes; bem

como a. atribuição clo coeficiente a ca.da. estado de saúde, não são tarefas triviais: mas são

extiemaniente inipoitantes, pois influencialli diretamente os resultados da. aná.lise. Eln

geral, são decisões tomadas conjuntamente com o pesquisador da área, com o auxílio dos
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instrumentos (questionários, formulários, etc.) utilizados para a mensuração da qualidade

de vida. E evidente que a quantificação de conceitos subjetivos e relacionados com valores

humanos, como é o caso da qualidade de vida, não é capaz de refietir plenamente o signi-

ficado do conceito envolvido ou, nesse caso específico, a experiência vivida pelo paciente,

havendo perda de informação. No entanto, mesmo com essa limitação, a idéia é encon-

trei e desenvolver metodologias que incorporem ao máximo as informações associadas às

condições de vida experimentadas pelos pacientes.

Uma vez definidos os estados de saúde e os seus respectivos coeficientes, a idéia do

tempo ajustado pela qualidade de vida é obter a soma dos tempos gastos em cada estado

de saúde ponderada pelos coeficientes correspondentes, ou seja,

u -E «,.$,

em que qi, . . . , qk são os coeficientes associados aos estados de saúde e Sj é o tempo de

permanência no respectivo estado.

Vale destacar que, se existirem apenas dois estados de saúde, um correspondendo ao

estado de perfeita saúde e o outro correspondendo à morte, com coeficientes iguais a um

e zero, respectivamente, então o tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida

se reduz ao tempo de vida usual.

),leis formalmente, supõe-se que há n indivíduos em estudo e considera-se que a

história de saúde do {-ésimo indivíduo é descrita por um processo {%(t), t ? 0}, em que

U(t) assume um dos k + l valores do espaço de estados 1' = {0, 1, . . . , k} correspondente

aos diferentes estados de saúde. Assume-se que os estados 1, 2, . . . , k sã.o transia(Silos e o

estado 0 é absorvente, ou seja, U(t) = 0 implica U(s) = 0 Vt ? s. O tempo de vida do

i-ésimo indivíduo é dado poi Z - inflt : U(t) = 0}. Define-se também a função Q que

associa a cada estado de saúde o seu respecti'ço coeficiente. Por conveniência, associa-se

o coeficiente zelo ao estado correspondente à. noite, ou seja, Q(0) = 0. Com base nessa
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notação, o tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida fica dado por

G (t)}at. (2.1)
n

0

Note que essa definição é um pouco mais geral do que a idéia intuitiva. apresentada

inicialmente e permite considerar, poi exemplo, que a função (2{.} seja uma função do

estado de saúde do paciente contínua no tempo. Observe que o tempo de sobrevivência

ajustado pela qualidade de vida é a área da curva da qualidade de vida em função do

tempo.

2.3.1 Censuras

Como é comum em dados em análise de sobrevivência, muitas vezes os dados são censura-

dos. Quando se trabalha com o tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida,

a existência da censura representa um problema adicional.

Considere um esquema de censura bem simples, como censura tipo l à direita. Ape-

nas pata ilustrar, considere três pacientes, A: B e C, todos três censurados no mesmo

instante de tempo tC Suponha ainda que o paciente A apresentou durante todo o tempo

observado um estado de saúde muito ruim, sendo associado a ele uiH coeficiente q.4 = 1/10.

O paciente B, por sua vez, apresentou um estado de saúde intermediário, com coeficiente

qB = 1/2, durante todo o período de observação e o paciente C apresentou um estado de

saúde perfeita, com coeficiente qc = 1. A Figura 2.1 apresenta um desenho esquemático
Hn citll nn n Hocpri+n

qg LPV ULuux & ULU'

Calculando o tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida. pala. cada um

dos pacientes: temos que [/..l = tC/10: C/n = tC/2 e [/c :: tC. A Figura 2.2 apresenta o

tempo cle sobieç-ivência ajustado pala as obsei"ç'ações censuradas.

E importante verificar nesse (!esenllo esquemático que o tempo cle censura associado
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Estalo (H saúde muito fu ün

Salde em estada ü»rrnediârio

Figura 2.1: Observações censuradas à direita

ao tempo de sobrevivência ajustado é menor pala o paciente com baixa qualidade de

vida. Isso é uma característica sempre observada: pacientes com baixa qualidade de vida

"acumulam" o tempo de sobrevivência ajustado mais lentamente e, devido a isso, tendem

a apresentar tempos de censura menores na escala do tempo de sobrevivência ajustado.

Assim, conforme verificado poi Glasziou et al. (1990), tempos de censura pequenos podem

estar relacionados com baixa qualidade de vida e a censura passa a apresentar um padrão

informativo.

Sendo assim, as técnicas desenvolvidas para estimei quantidades de interesse do

tempo de sobrevivência usual não podem ser aplicadas diretamente para o caso do tempo

de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida, pois podem levar a estimadores inconsip

tentes. Dessa forma, é preciso desenvolver (ou adaptar) técnicas pala estimar quantidades

de interesse (tempo médio, função de sobrevivência, etc.) para o tempo de sobrevivência

ajustado pela qualidade de vida.
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k: TaREia dg scü'aa'-l6ncn qw&olo

Figura 2.2: Tempo de sobrevivência ajustado para observações censuradas à direita

2.4 ]1istórico do tempo de sobrevivência ajustado

pela qualidade de vida

Gelber e Goldhrisch (1986) introduziram a idéia de usar como variável resposta apenas o

tempo em que os pacientes estavam vivos e livres da doença e de efeitos tóxicos de trata-

mentos. Esse método ficou conllecido como método TWiST, sigla derivada da expressão

inglesa Time WãtAout Symptoms o/ disease and Zoàcály o/ Ireatment. A generalização

desse método, proposta inicialmente por Goldhrisch et al. (1989), permite a inclusão do

tempo gasto nos períodos de sintomas da doença e de toxidade do tratamento pelos paci-

entes na análise e ficou conhecida como método Q-TWiST (da expressão QuaZátg/-a@mted

Time Wzíhowt Symptoms of d sease and Zoãcãtg/ o/ tmatment). Segundo Gelbei et al.

(1995), o método foi construído com base em duas suposições principais:

e O coeficiente associado a cada estado de saúde é independente do instante em que

o paciente entra no estado;

+ O tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida é diretamente proporcio-
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nal ao tempo gasto naquele estado de saúde

Em linhas gerais, o método pode sei sumarizado em três passos simples

1. Primeiramente, definem-se os aspectos relacionados à qualidade de vida a serem con-

siderados e os estados de saúde, que devem ser progressivos. Apesar de progressivos,

é permitido que estados não sejam visitados (tempo de permanência igual a zero).

Os coeficientes associados a cada estado de saúde também devem ser estabelecidos.

2 Para cada paciente, calcula-se o tempo da origem (aleatorização ou início do tra-

tamento) até a primeira transição de estado, a segunda, terceira e assim sucessi-

vamente. Em seguida, constróem-se as curvas de sobrevivência para cada estado

de saúde por tratamento, utilizando-se o método de Kaplan-Meter. As áreas en-

tre as curvas, restritas até um determinado instante de tempo, são estimativas da

média restrita do tempo de permanência em cada estado de saúde. Variâncias e

covariâncias são obtidas geralmente por meio de métodos de reamostragem, como

bootstrap.

3 Comparam-se, então, os tratamentos em termos do tempo de sobrevivência ajustado

pela qualidade de vida. Para cada tratamento, o tempo de sobrevivência ajustado

médio é dado poi E(U) = >ll: ajE(Sj), em (lue E(Sj) são as médias restritas, calcula-

das no passo anterior. Com isso, a diferença entre tratamentos pode ser facilmente

obtida e erros padrões são encontrados utilizando-se o método bootstrap, por exem-

plo

A inclusão de covariá.veis e fatores prognósticos no método Q-TWiST foi conside-

rada pala modelos acelerados de tempo de sobreviv'ência por Cole et al. (1994) e com a

utilização do nloclelo senliparamétrico de Cox (Cole et. a1., 1993). A abordagem senlipa-

ianlétlica é simples: apenas substituindo-se o método de l<aplan Xleier no passo 2 descrito
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anteriormente por uma estimativa da função de sobrevivência obtida com base no modelo

semiparamétiico de Cox. Nesse caso, o tratamento pode ser incluído como covariável oii

como estrato (se a suposição de proporcionalidade das taxas de falha não é verificada) e

o tempo médio de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida é obtido para valores

fixados do vetor de covariáveis.

Uma abordagem diferente é utilizada por Huang e Louis (1999) pala a estimação

do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida. Eles adoram a definição de

tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida apresentada na seção anterior

e não fazem a restrição de que os estados tenham que ser progressivos. Além disso,

cada estado pode ser visitado mais de uma vez. Reescrevendo a esperança do tempo de

sobrevivência ajustado de duas maneiras diferentes, dois novos estimadores são propostos,

sendo que ambos podem ser escritos como função de estimadores de Nelson-Aalen e suas

propriedades assintóticas são obtidas com base na teoria de processos de contagem e

martingais.

Zhao e Tsiatis (2000) também trabalham com a estimação do tempo médio de sobre-

vivência ajustado sem a restrição de que os estados devem ser progressivos. Uma classe de

estimadores que é assintoticamente equivalente a estimadores assintoticamente normais é

derivada com base na teoria de funções de influência (Robins et al., 1994). Chen e Sen

(2001) derivam um estimador para o tempo de sobrevivência ajustado em um contexto

um pouco diferente, isto é, em uma situação em que não se sabe exatamente os instantes

em que os pacientes mudam de estado de saúde, pois as observações de cada. paciente são

feitas periodicamente, em insta.ntes de tempo pré-fixados.

A est.imação da função de sobrevivência do tempo de sobrevivência ajust.ciclo pela.

qualidade de vida SÜ' = P(U > =r)::z; 2 0 foi considerada. por Zhao e Tsiatis (1997).

Assun-Lindo censura independente do tempo de sobrevivência usual, equações de estiillação

ponderadas são usadas pala estimei St e a consistência e normalidade assintóticas são
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provadas com base na teoria de processos de contagem e martingais. Posteriormente,

usando a mesma abordagem, uma pequena modificação deste estimador é proposta por

Zhao e Tsiatis (1999), que resulta em um estimador mais eficiente

A comparação de curvas de sobrevivência do tempo de sobrevivencia a.custado

também foi abordada por Zhao e Tsiatis (2001) para o caso de dois tratamentos e com

dados sujeitos à censura à direita. O estimados proposto é uma generalização do teste de

log-rank, pois pode ser demonstrado que, quando existem apenas dois estados de saúde

com coeâcientes l e zero, o teste proposto é exatamente o teste de log-rank. Apesar de

discutirem a extensão para o caso de mais de dois grupos, as propriedades assint(éticas

nao foram trabalhadas

2.5 Alguns estimadores já existentes para a espe-

rança do tempo de sobrevivência ajustado pela

qualidade de vida

Nesta seção, são apresentados mais detalhadamente alguns estimadores já propostos na

literatura para a esperança do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade.

2.5.1 Estimação com Observações Periódicas

Chen e Sen (2001) trabalham com a situação em que não se sabe exatamente os instantes

ein que os pacientes mudam de estado de saúde, pois as observações de cada paciente são

feitas periodicamente. Por exemplo, se as observações são feitas semanalmente: sabe-se

que num determinado dia o estado de saúde do paciente eia bom e depois de uma. semana

eia ruim. mas o dia. exato em clue tal mudança ocoii-eu é desconhecido. O desenvolvimento
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feito pelos autores para a derivação do estimador está descrito a seguir

A idéia é particionar o eixo do tempo, baseando-se nos instantes em que cada paciente

foi avaliado. Sejam t{,o,. . . ,ti,«, os tempos em que o {-ésimo paciente foi submetido

a uma avaliação de seu estado de saúde e %(tf,o), %(t{,i), . . . ,K(ti,«.) a seqüência dos

estados de saúde observada pala esse paciente. Considere a partição do eixo do tempo

0 :: to $ ti $ . . . $ t. < oo tal que:

1. {ti,o, t{,l [{,«.} Ç {to, ti, t,n} para todo í;

2. Ui<i<.{ti,o,t{.i, , t:,«. } t.}

Assume-se que pacientes com o mesmo estado de saúde no mesmo intervalo de tempo

lt; i, t.) apresentam a mesma qualidade de vida nesse período, ou seja, Ql%(t)} = qj, se

K(t) = .j e t C it,-i, t,). Utilizando-se essa suposição e considerando a partição do eixo

do tempo descrita, pode-se escrever o t.empo de sobrevivência ajustado pela qualidade de

wcla pa.ra o z-ésimo paciente na toi'ma.

Q{U(t)}at

>l: / Q{U(t)}at
s::l Jts--]
m k

>: }: q,;z:,. ,
s=1.j=l

em que Zij. é o tempo de permanência. do indivíduo í no estado de saúde .j obter'gado

durante o intervalo de t.empo lt;-i: t.) e 71. é o tempo de sobrevivência. usual. Com isso

tem-se que o tei)apo médio de sobrevivência ajustado âca dado por

I'o.-; - )l: }: ©.''..
s=1 .j=l

n

0

A

R
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em que /j; é o tempo médio de permanência de um indivíduo no estado de saúde .j dentro

do intervalo de tempo it.-i, t.). Como o tempo médio de permanência Zj. envolve tanto o

tempo de sobrevivência usual quanto o estado de saúde, é razoável supor que

/J. - w.j. x E(-L.)

em que L; é uma variável aleatória que representa o tempo de vida dentro do intervalo

It,.i, ts) e wj. é um peso associado à chance de que o paciente fique no estado .j nesse

intervalo de tempo. Denotando por S(t) a função de sobrevivência, tem-se

lj, - wj, x l S(t)dt = toj;g;(.S)

Matricialmente, o tempo médio de sobrevivência ajustado é dado por

t.s

l

PQ,.*s WnG(s),

em que q = (qi;).À;xt é um vetar formado pelos coeficientes associados a cada estado

de saúde, G(S) =(gt(S),... ,g.(S)y, W = dias(wii,.. .,w:m, . . . ,t"Ã;-,. . . , wl;.) e H =

l.x. ® Jkxt, com ® representando o produto de Kronecker. E claro que, para estimar

PQ..is, é preciso estimar as quantidades W e G(S)

A estimação de G(S) não é complicada: quando os dados estão sujeitos à censura,

pode-se utilizar o estimador de Kaplan Meter para S(t). Já foi demonstrado (Andersen

et al., 1993) que, sob certas condições, {S(t), t 2 0} satisfaz

«'a l.ü(') s(')j -: -s(') ' u('),

em (lue {t/(t),t ? 0} é um martinõaal Gaussiano com C/(0) = 0 e covlU(t'),U'(t")l =

cr2(t'/\t") e + denota convergência do processo (convergência fraca). A variância a2(t'At")

pode ser consistentemente estimada. por

ts] Ats2

â:(t.. A t.) /(.s)ly(s)l :dN(s)
0

15



em que y(s) é o número de pacientes ein risco no instante imediatcamente a.nterior a s,

N(s) é o número de falhas observadas até s e J(s) é uma função indicadoia igual a l se

y(s) > 0 e zero caso contrário

Com isso, pode-se demonstrar que, dados to, tt, . . . , t., ni/2jG(i) -- G(S)j é assinto-

ticamente normal, com vetou de médias O e matriz de covariância @ formada por elementos

dados por

@«,., t.:) x (t;,--- t.) x S(t;.) x S(t.) x a'(t.. ,'\ t.)

Para estimar W, supõe-se que a história de saúde de cada paciente {X(t)} é um

processo Markoviano com (k + 1) estados. Decote poi' phj(ts-l, t.) a probabilidade de um

indivíduo com estado de saúde A no tempo t,-i estar no estado .j no instante t,. A matriz

de transição pala o intervalo it,-i, t.) pode ser escrita na forma

P(o.)

Oko. Oti; - - . Okx;,

em que Ohj. = ph.Í(t.-i,t.) para h # .j e Ojj; = 1 -- )ll:; p j(t;-i,t;). Utilizando-se os

pesos wJ. dados por
Ê

2.-h='\. ul't,3s
3s ç---~k x---~k .E2;:: E;.: '"'.

para .j -: 1: . . . , k, é necessário estinlai- o ç'etoi de pai-â.metros 0 formado pelos compo-

nentes da. matriz P(O.). A est.imação é feita poi má.xima. 'ç'eiossimilliança e: segtmdo os

autores, as estimativas poclena sei obtidas pelo ntétodo scoiing de Fisher. Pala constl-uir

a verossimilllança. a idéia é utilizar as ecluações de Chapnlan-l<ohllogoiov. Denotando

por IP(O,)l;j = 0i.j, o elemento (;..j) da matriz P(O.): cada. probabilidade de transição
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pij(th,, i, th.,) pode ser escrita na forma

p:j(t«,,-:, t«,,) - 111 p(o,)'"'' l
em que

A«.,(.) - -l 1 " it,-:,t,) c it«,,-:,t«,,)
1 0 caso contrário

e utiliza-se a convenção de que uma matriz elevada à potência zero é igual à matriz

identidade. Pela definição de m, tem-se que mh $ m para todo h. Defina, então, para

h = 1, . . . , n, os vetores aleatórios yh = (3/h,ij) de dimensão mk(k + 1) x l tal que

1 1 seobs. h estáem .j em th., e em{ em th.,.i
y«,:.f (s )

1 0 caso contrário.

Com isso, a verossimilhança pode ser expressa como

Z,(0) [P(0,)z'"''N] ".,', m
h=1 r=1 {,.j

Sob certas condições de regularidade, Chefe e Sen (2001) mostram que O é fortemente

consistente e wj.(O) é também consistente para estimar wj,(O). Assim, o tempo esperado

de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida pode ser estimado por

ÊQ,.{s(o, s) (o)nG(x)

Utilizando-se os resultados sobre a distribuição assintótica de G(S) e sobre a con

sistência do estimados de má.xima veiossimilhança de W(O), pode-se aplicam o teorema

de Slutsky diretamente e concluir que

«;i ID.2..s(Õ j) - PQ--ls(0, S) v(o. (:)
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com

(' (o)nj @ lqrw(o)nl'

que pode ser estimado substituindo-se os parâmetros desconhecidos poi seus respectivos

estimadores.

2.5.2 Estimador de Huang e Louis

Huang e Louis (1999) apresentam dois outros estimadoies para o tempo médio de so-

breviç'ência ajustado pela qualidade de vida. Eles propõem os estimadotes para um

número arbitrário de estados de saúde, sendo que cada estado pode ser visitado várias

vezes, mas não consideram a inclusão de covariáveis. Os estimadores também são obtidos

reescrevendo-se o tempo esperado de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida de

maneiras diferentes e, com base na expressão obtida, dois outros estimadoies são propos-

tos

Pala. reescrever o tempo espetado de sobrevivência ajustado, é preciso introduzir

a noção de made, que identifica a visitzt específica aos estados transitórios. Denote por

O o espaço formado por todos os mortes, ou seja, o conjunto de todos os eventos k que

indicam o estado de saúde e o número de vezes que tal estado foi visitado anteriormente.

Por exemplo, k pode representar a quinta visita ao terceiro estado de saúde pertencente

ao conjunto de estados I'. Quando um made não é visitado por um paciente, considera-se

que ele foi visitado no instante da morte do paciente, com um tempo de permanência

no made igual a zelo. Dessa forma: todos os mortes são visitados exatamente uma vez

por cada paciente. A cada. morte pertencente a O associam-se dois eventos: a entrada,

denotado. poi /: e a saída: denotado. por O. E preciso ainda definir T = {/, O} x O

e To :; T U {Z,)}, enl que {Z,)} iepiesenta o evento nlort.e. Denota-se por .X2 o t.empo

até o evento k: k € To, e poi Gx;(t) = P(XÍI > t) a função de sobievixência associada.
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Denotando por qj a qualidade de vida associada ao Hoje .j, .j C O, e usando o resultado

E(XE) = .G"' Gk(t)dt, pode-se escrever o tempo esperado de sobrevivência ajustado como

p E(Xg, -XZ)
jCO il Jl0,m)

Gk (t)dt ,

com

qj, k -- i:i

qj, k = 0:i
, k c T, .j c Q

Denote por Ah(t) a função de taxa de falha acumulada associada ao evento k e por

'T a integral produto. Para z contínuo, tem-se que 'n(l + dz) = exp(z) e, portanto

pode-se escrever

G-(t) At(t)}
lo,tl

IJessa forma

« -E .*
kCT

3K(t)dt = )' ãK l '7'r(l. - A.K(ds»dt.
lO,m) il;; Jl0,m) lO,tl

Quando os dados estão sujeitos à censuras, em geral não é possível estimar a média

acima, mas pode-se estimar o tempo médio restrito a uin limite L. Assim, os autores

propõem estimadores para

«. - E'..Â,' c*Ma* - Ed'.Á.., n'0 - A* a *.

Para dados censurados, observa-se as variáveis Xk = min(XÍI, C') e zXk = /(XÍI $ O),

Ã; C To. Os dados são formados por vetores aleatórios independentes e identicamente dis-

tribuídos {Xx:i: Akl : k C To}, i = 1, . . . : n. Supõe-se ainda que a. censura é independente

dos tenapos de falhas XÍI e, além disso: a função de sobrevivência da censura, denotado

poi G'(t), não apresenta pontos de descontinuidade em comum com as funções marginais

cle sobrevivência {GX.(t) : k C TP}
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A idéia do primeiro estimados proposto pelos autores é simples: basta substituir

Gx;(t) pelo correspondente estimador de Kaplan-Meter ou, equivalentemente, substituir

/lh(-) pelo estimador de Nelson-Aalen. Assim,

em que Ge(t) é o estimador de Kaplan Nleier de Gk(t) e Ak(t) é o estimador de Nelson-

Aalen de Ak(t)

Ê9' -E'* ]',' ' M"* -E4* ].,..X . UQ) a*,

Pala motivam o segundo estimador proposto, os autores escrevem o tempo esperado

de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida na forma

p. Q'lv'(t)}atl {v''(t)}l at,
LJlo,LI J Jlo,tl

em que Qoly(t)} é o processo de qualidade de vida, similar ao definido na Seção 2.3.

Associando o coeficiente zero ao estado censurado, tem-se que o processo observado é

dado por Q{V(t)} = QolV(t)}/(C > t). Sob a suposição de censura independente

tem-se que

E(Qtt''(t)}) {t''(t)})E(.r(C>t)) {l''(t)})P(C'>t)

e, portanto,

E (C?'lb''(t)})
E (C?Í}''(t)})

G'(t)
t < Tc, em que Tc = suplt : G'(t) > 0}. Com isso, pode-se escrever

«. -J.,.wqP-*.
A idéia nesta abordagem é substituir G'(t) pelo seu estimador de Kaplan-Nleier e

E ((2{t''(t)}) por um estimador Q(t) dado por

..*, - ;tE. («'T'})f=1 ke'r \

; >1: )1: 4..9E(t) :
Í-l kCT

n

(2.2)
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em que Si(t) é o estimador empírico de S;(t) = P(Xt > t). Usando o resultado S;(t)

GE(t)Gk(t), tem-se que o segundo estimador proposto fica dado por

E '.Z,.. ?:P~*
n'..,.. (: N4) n'..,,. (: H4) ,.

a'..,*, («

(2)

E'. (2.3)
to,tl

As propriedades assintóticas desses estimadores são obtidas por Huang e Louis (1999)

utilizando processos de contagem, martingais e a versão do método delta para funcionais.

Pode-se mostrar que ambos estimadores são fortemente consistentes e apresentam distri-

buição assintótica normal.

2.5.3 Estimador de Zhao e Tsiatís

Zhao e Tsiatis (2000) trabalham no mesmo contexto de Huang e Louis (1999) e derivam

uma classe de esticadores utilizando a teoria de funções de influência. Serão apresentadas

aqui apenas as idéias básicas da derivação dos estimadores. À/maiores detalhes podem ser

encontrados no próprio artigo

Como não se tem informação sobre o tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade

de vida a partir de um certo instante de tempo, é necessário restringir o tempo para o

qual será feita a inferência. Em geral, utiliza-se um limite L para o qual se tenha ainda

um número razoável de observações e o tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade

de vida restrito fica dado por

Q{U(t)}at , (2 .4)

ein que T* = min(L, L). Pala simplificam a notação, será utilizado T. para denotar T* no

restante desta Seção

T

0
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Usualmente, as seguintes

/(Z $ C;), U(ü), o $ u $ zl, í :

ll$ 1

quantidades são observadas: {Zi = lnin(Z: Ci), Ai

1, . . . , rz}. Zhao e Tsiatis (2000) observam que

- [: $- (H
E 1:, E olhe «P: ' '0iZ, ''OI

l:$ú ':"
- l:$ü«.«,l - - l:$«1 - «,

em blue .K(u) = P(C' ? u) é a funçã.o de sobrevivência da censura. Com base nessa igual-

dade, os autores propõem um estimador simples para a média p do tempo de sobrevivência

ajusta.(to, dado por

,.,-, -lteá,
" Í=' -K(Zy

em que /{(7}) é o estimador de Kaplan-Nleier da função de sobrevivência associada a

censura, ou se.}a,

(2.5)

*'*,-uL: çw]
E .r(Z: 5; u: A: (u) .r(Z: ? u).com N'(u)

Este estimador simples é utilizado para definir uma classe de estimadores mais efici-

entes, baseados na teoria de ftmções de influência e na iepiesentação geral do teorema pa-ia

processos com dados faltantes (Robins et al., 1994). Essa classe de est.amadores apiesent.a

a seguinte forma

,..,«, -;$H
n

dNf(«)
-)cl

D+
Ã.'( « )rl.

-1
(e lvl"(«)l ê(«))



em que

. .F EL: }êh (e IK"(u)l - â(")) /(Z ? «)çiÍlligh

.F E=:: (e ]K"] - â(«))' X(«)7Íl:li$1h '
sendo EH(t) = {U(u) : u $ t} a história de saúde do paciente até o instante t, AT(u) =

/(Zi $ u, Ai = 0), X = /(Zi 2 u), {e IKH(u)l } é qualquer funcional da história de saúde

K"(«) .

EZ:: e IH"(u)l X(u)

Pode-se verificar que essa nova classe de estimadores é derivada do estimador simples

proposto inicialmente corrigido por uma quantidade que melhora sua eficiência. Qualquer

funcional e IKm(u)l leva a um estimador mais eficiente do que o estimador Alar dado em

(2.5). Os autores sugerem usar um funcional simples, que resulta em um estimador bas-

tante eficiente, mesmo não sendo o de maior eficiência, dado pelo tempo de sobrevivência

ajustado acumulado até o instante u:

}''' (u)

. [K"(«)] Q(U(t))at.

A variância desses estimadores pode ser calculada utilizando-se a notação de pro-

cessos de contagem e o teorema limite central para martingais, conforme detalhado em

Zhao e Tsiatis (2000).

2.6 Estimação baseada nos tempos de permanência

Neste trabalho, são apresentados estimadores para a esperança do t.empo de sobrevivência

ajustado pela qualidade de -.'ida. com base na modelagem dos tempos de permanência nos

diferentes estados de saúde. .A idéia utilizada pala a obtenção dos estimadores é a mesma

utilizada poi Chen e Sen (2001) e Huang e Louis (1999), ou seja, ieescievei a expressão
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do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida em função de quantidades

que podem ser estimadas com base em modelos dos tempos de permanência. A expressão

obtida para a esperança do tempo de sobrevivência ajustado permite que sejam utilizados

modelos paramétricos (de taxas de falha proporcionais) e o modelo semiparamétiico de

Cox para a modelagem dos tempos de permanência nos estados, sendo possível a inclusão

de covariáveis nos modelos.

Pala a derivação da expressão da esperança do tempo de sobrevivência ajustado

pela qualidade de vida, considere n indivíduos em observação, cujas histórias de saúde

são descritas por processos {%(t),t ? 0}, em que %(t) assume um dos K + l valores

do espaço de estados 1' = {0: 1, . . . , .K} correspondente aos diferentes estados de saúde,

sendo que os estados 1, 2, . . . , Ã. são transitórios e o estado 0 é absorvente. Assuma que

estados transitórios podem ser visitados mais de uma vez e denote poi ir'lk) o tempo de

permanência do paciente na .j-ésima visita ao estado k. Considere ainda a função Q que

associa a cada estado de saúde o seu respectivo coeficiente. Com base nessa notação

e considerando (lue a. qualidade de vida peimancce constante para. os pacientes em um

mesmo estado de saúde, o tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida pode
epr p'rnrpqqn nn qpcrllintp tnrmn'

c? { b'' (t)}dt

q :d +q, ll:# +

em que qX; é o coeficiente associado ao k-ésimo estado de saúde e JVk é o número de ente'adas

no estado k: k = 1: 2, . . . , /(

0

/\b

l lJ J

Sela trabalhada a expressão da esperança do tempo de sobrevivência ajustado pela

qualidade de 'lida dado um vetou de covaiiáveis Z, que não depende do tempo. Nesse



co1ltexto, tem-se

pe = n(ulz)= E :" ~'"''',~' ,),
que pode ser reescrita como

E(UJZ)

«:'lgld:' --«,-l$e'' -- --.«'1$1d*'

«:' [- (Ê"''~:) '] *«,- [' ($"''«) ,]

* «« l l$"«'

,]

Note que essa expressão (2.6) é bastante geral e pode ser aplicada em diferentes

situações. Os estimadores para PQ obtidos com base na expressão (3.8) são apresentados

e estudados detalhadamente nos Capítulos 3 e 4. No Capítulo 3, é considerado o caso em

que os tempos de permanência em cada estado de saúde são variáveis aleatórias indepen-

dentes e identicamente distribuídas dado um vetor de covariáveis fixas. No Capítulo 4, a

suposição de tempos de permanência identicamente distribuídos é um pouco relaxada e

uma situação um pouco mais geral é considerada.
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Capítulo 3

Tempos Independentes e

Identicamente Distribuídos

3.1 Tntrndllrãn'Y-'

Neste capítulo, é discutida a estimação do tempo médio de sobrevivência ajustado pela

qualidade de vida pala o caso mais simples, em que os tempos de perma-nência em

um mesmo estado de saúde são variáveis aleatórias independentes e identicamente dis-

tribuídas. Considera-se tanto a abordagem paramétrica (modelo exponencial) quanto a

semiparamétrica (modelo de Cox) pala os tempos de permanência em cada estado.

Será apresentado inicialmente o estimador pala um caso simples: com apenas três

esta.dos de saúde. A generalização para casos com mais estados de saúde é apresentada

em seguida e o caso coill cinco estados de saúde é considerado pala ilustram as dificuldades

e problemas que surgem nos modelos mais col-nplexos.

26



3.2 Modelo de três estados

Considere iniciallalente um modelo com apenas três estados de saúde, sendo dois tran-

sitórios e um absorvente. Suponha ainda que o estado absorvente só pode ser visitado

após um dos estados transitórios. Esse modelo é adequado, poi exemplo, em uma situação

em que se tem um estado de saúde perfeita, um estado em que o paciente está doente

ou em crise e, por fim, um estado absorvente correspondente ao óbito. O processo é

apresentado esquematicamente na Figura 3.1.

Figura 3.1: Processo de três estados

Denota por q,.l o coeficiente associado ao estado de saúde perfeita, que será chamado

de estado Á, por qB o coeficiente associado ao estado B (doença) e por qo - 0 o coeficiente

correspondente ao estado absorvente. Seja ]VÁ o número de entradas no estado .4 e 7f'4) o

tempo de permanência na. .j-ésima visita a esse estado, .j = 1, . . . , i\rÁ. Similaimente, será

denotado por 7'( ) o tempo de permanência da .j-ésima visita ao estado B, .j = 1, . . . , .NB

e iVn é o número de entradas em B.

Nesse contexto, o tempo de sobrevivência ajustado pela qua.lidade de vida é dado

por

Qtv' (f)}at
0

q.- }:#*' +q. :4n
.j=i j=t
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Supondo dado um vetor de covariáveis fixas Z, a espera-nça do tempo de sobre-

vivência ajustado pela qualidade de vida (2.1) pode ser expressa como

[.ÕTA ] F.M.B ]

q..,E }l:d")l +q.E >1:#''l
L.j=t J L.j=t J
r /.ATA \l r /.N,e \l

««E EIEd"'jxÁ l --«-EIEIEd''i.~, l
L \.j=t /J L \.j=i /J

Observe que as esperanças apresentadas na fórmula (3.1) são expressões para um dado

vetor de covariáveis Z. Esse vetor não foi acrescenado na expressão das esperanças apenas

para simplificam a notação e essa convenção será utilizada ao longo do texto

Nesse capítulo, será considerada a situação em que irJ''!), .j . 1, . . . , ÀTÁ , são variáveis

aleatórias independentes e identicamente distribuídas, dado o vetor de covariáveis Z. A

mesma suposição será feita pa-ia os tempos de permanência no estado .B, ou sela: lr:lB)

1, . . . , ATB são va.Fiáveis aleatórias independentes e identicamente distribuídas, dado

(3.1)

Para qualquer va.Fiável aleatória T não negatiç'a: será denominada /unção de la.ra de

/azia a função definida.por

À(t) hm P(tsr<t+Àlr?t),h--,o+h

que especifica a. taxa instantânea de ocorrência de falhas pala observações que sobrevive-

ram até t

Para os tempos de perma-nência no estado A: sela associada. uma função de taxa de

falha dada.por

À«EZ(z) (©'lZ)

ein que À3(:z;) é a função de taxa de falha. basal, g(.) é uma. função conhecida (positiva)

e O.i é o vetor cle paiâmet.ios desconhecidos. Neste tias)alho sela consideiaclo o caso eil-l
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que g(.) é a função exponencial, ou seja

À.,*lz(z) ÀI(z)'P:'

Para o caso dos tempos de permanência no estado B, assume-se uma estrutura de

taxas de falha competitivas. Assim, o tempo observado de permanência no estado .B é o

mínimo entre dois tempos batentes de permanência:

ll'(B) . minllrJB)---(A) , 7-(a)-(o) },

em que 7fB)-(Á) é o tempo latente até transição para o estado .4 e 7:la)--(o) é o tempo

até transição para o estado absorvente. Assume-se que :Z.fa)-('{) e 17'(B)-(o) são variáveis

aleatórias independentes e, a exemplo do estado .4, será ainda considerado que apresentam

taxas de falha dadas por

ÀB.,1lz(z) = ,XL(z)ePÊ''

À.ol«(z) ePÊ'',

em que Àb(z) é a função de taxa de falha basal.

e

Pela expressão (3.1), é preciso obter a esperança condicional dos tempos de per-

manência nos estados, dado o número de entradas naquele estado. O cálculo da espe-

rança envolvendo o estado .4 pode ser feito diietamente, pois só existe uma transição

possível (para o estado B). Já para o estado B, devido à possibilidade de transição tanto

para o estado absorvente quanto para o estado .4, o cá.lculo é feito observando-se que,

pai'a- .j = 1, . . . , .Va -- 1: dado JVB, sabe-se que o próximo estado visitado não pode sel'

o estado absorvente, ou seja, sabe-se que o estado .4 é 'visitado em seguida. Assim, a

distribuição condicional de T}B) dado .VB pa-la- J = 1: . . . : .X'B -- l é igual à. distribuição do

mínimo entre 7.IB)-(4) e ll'(B)--(o) sabendo-se blue 7j a)'(.4) < ll-(n)--(o). Pala. simplificar a
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notação: será denotado por lrj (B) a variável aleatória com distribuição igual à distribuição

de minllZjfB)---(A),7-(B)---(o)} condicional a :Z'(a)'(Á) < lr-(a)q(o) para .7 " 1, . . . , iNa l

Para a última. visita ao estado B, sabe-se que o estado segiünte é o estado absor-

vente. Dessa forma, a distribuição condicional de irllE) dado iVa é igual à distribuição do

mínimo entre Ttnn)-(A) e TÉBB)-(O) sabendo-se, nesse caso, que TllaB)-(A) ), T#Bn)-(o). A

variável aleatória com distribuição igual à distribtúção de min]TJE)-(A) IZ:e€1)---(o) ]. dado
p(a)---(A) ..... p(B)--(o) ..,ó ,.]..,.+ .,]. 'rt(B)
l NB / x Na

Com essa notação, a esperança do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade

de vida pode sei escrita como

«. - ««[ (N ]'(d"') --«. [E(NB)

"(a')
:] - (T'"')

Essa expressão pode ainda ser escrita de uma maneira bem simplificada. No

Apêndice A.l está demonstrado que as distribuições de r\lf) e X*(a), .j . l, . . . , .Na l:

são iguais à distribuição não condicional do mínimo entre os tempos latentes nos casos em

que esses tempos têm distribuição exponencial. O mesmo resultado vale pala casos mais

gerais, em que os tempos latentes apresentam taxas de falha proporcionais, e a demons-

tração deste resultado está apresentada no Apêndice A.2. Dessa forma, chega-se a uma

expressão bastante intuitiva :

«. - .« [E0'-)] E ('f"') -- «, ['(«d] E (d'')
em que lrfB) :: minÍ17'(B)--(A): Ti(B)+(o)}.

E necessário ainda obter expressões pala o número esperado de ent.rodas em cada

estado, E(.V+) e E(.N'n), o (lue pode ser feito com base no modelo considerado para. os
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tempos de permanência em cada estado. Para tanto, são definidas as variáveis binárias

1 1, se o estado .4 foi visitado pelo menos m vezesl

1 0, caso contrário

m ? 1. Nesse caso, tem-se que o número de entradas no estado .A é dado pela soma

dessas variáveis binárias, ou seja, i\rA = >1'.JI/,.l,.. Se for considerado o caso em que

todos os pacientes entram no estudo no mesmo estado de saúde (estado .A), ou seja,

P(A/A,i = 1) = 1, então JVa = iVÁ, em decorrência da estrutura do processo de três

estados considerada. Nessa situação, as probabilidades do estado .A ser visitado pelo

menos duas, três ou mais vezes ficam dadas por

P(.A --, B --, ,4) - / À-lz(«) (S-lz(«)S-lz(«)) d« - Pz

jWA../

P(MÀ,,
0

P(.A4H.« P(,'l --* .B -.. .,4 --, .B --, ..4

J
À-lz(u) (S-lz(u)S-lz(u)) d« x

X/ ÀB,.tIZ(U)(SB,{IZ(U)SBOIZ(U)) dU = P;':

em que ÀB..{lz(u) é a função de taxa de falha associada à transição B --' Á, dado um

vetor de covariáveis fixas Z, eSB..{lz(u) e SBolz(u) são as funções de sobrevivência das

respectivas transições. Assim, segue que

0

0

E@'D - E E(W«.) - 1 + EpZ-: - Í':-a

em que pz = ./r ÀB.41z(tl)SB,{tz(l&)SBolz(tl)dzl: e a. esperança. do tempo de sobrevivência

ajustado pela qualidade de 'ç'ida fica dada pot-

''. - .- l::LI - kí"D -- «. l::LI - (d'')
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A fórmula (3.2) pode ainda ser mais trabalhada com a especificação do modelo dos

tempos de permanência nos estados. Além disso, propriedades assintóticas do estimados

proposto podem ser derivadas a partir dos resultados assintóticos do modelo utilizado

para os tempos de permanência. Na próxima seção, é considerado o modelo paiamétrico

com distribuição exponencial e, na seqiiência, o modelo semiparamétrico de Cox.

3.2.1 Modelo paramétrico

Considere a situação em que os tempos de permanência em cada estado apresentam dis-

tribuição exponencial, isto é, lr'(a)---(A) e Tj(B)''(o) .j :: 1, . . . , zVB, são exponencialmente

distribuídos com funções de taxa de falha dadas por ÀB.4lz e ÀBolz: respectivamente. Pala

os tempos de permanência no estado ..'!, também será assumida distribuição exponencial

com função de taxa de falha À,.{lz.

Conforme já discutido anteriormente, pela fórmula (3.1) é preciso encontrar a espe-

rança. dos tempos de permanência em cada estado condicional ao número total de entradas

naquele estado antes do óbito. Considerando-se a estrutura de taxas de falha competitivas

para o t.elnpo de permanência no estado B, foi demonstrado que as distribuições condi-

cionais são iguais à distribuição não condicional. Utilizando a mesma notação definida

anteriormente, tem-se, portanto, que 7;'(B) e lrt(n) são exponencialmente distribuídos

com taxa de falha iguais a À..i«lz = ÀB..llz + ÀBolz. Assim, a esperança dos tempos

de permanência pode ser expressa em termos das taxas de falhas associadas, ou seja,

- (d''') - :/*«-, . - (d'') - :/,«:«
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E necessário ainda ca]cu]ar E(]V..{) e E(JVB). Nesse caso, tem-se que

À-lz(u)SB«lz(u)S-lz(u) du
0

ÀBAlze ÀB"llzuc XBoizüdu
n

ÀB..llz

ÀB..1lz + Ànolz

Pz

Logo,
ÀB,.1lz + Àaolz

'tBolz

Com isso, a expressão para o tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de

vida é dada por

E(NA)
1 -- Pz

ÀB.,llz + ÀBolz l . l
PQ - q.,l ': ' -;'--- + qBT

ÀBolz À.4lz '' Àaolz

A expressão (3.3) mostra que a estimação de PQ pode ser feita a partir de funções

de taxas de falha associadas aos tempos de permanência que podem, por sua vez, ser

estimadas da maneira usual. Com a suposição de independência entre os tempos de

permanência de um mesmo indivíduo, a verossimilhança, sob censura à direita, pode ser

facilmente obtida e estimadores de máxima verossimilhança são encontrados utilizando-se

técnicas usuais, conforme descrito brevemente a seguir

(3.3)

Pela suposição feita de que os tempos de permanência no estado B não carregam

informação sobre a. distribuição dos tempos observados no estado .4 e vice-versa, pode-se

considerar separadamente a modelagem dos tempos no estado .'! e no estado B.

Considere, primeiramente, o caso do estado .4. Assuma que n pacientes são

acompanhados e denote poi Zi o vetor de covariáveis do {-ésimo indivíduo e por

Ti(f) T(1?) . . . Z.(lt? os tempos de permanência desse paciente no estado .4, em que .V,.!.i é

o número de visitas obsei"fiadas, í = 1. . . . : n. Obsei-,e que o último tempo de permanência

no estado ,-l observado pode ser censurado. Defina então as xaiiá\.'eis que indicalla se a
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transição pala outro estado de saúde foi obset-veda após a .j-ésima visita a .4, dadas poi

1, se o instante de transição e o próximo estado visitado são conllecidos;

0, caso contrário,

iVA,Í e í = 1, . . . , n.

Denote por /,.{(tl/3,.!i Z) a hlnção densidade de probabilidade associada aos tempos

de permanência no estado .4 e por S..l(tl©,l; Z) a correspondente função de sobrevivência.

Supondo um esquema de censura à direita não informativa, a função de veiossimilhança

fica dada por (l<albfieisch e Prentice, 2002):

L(D,.{) c( ll ll /..l(tlJ)IP,.{; Z:)''''j S..{(ti,j)lO,.l; Z:)(:';''", ,

em que tÍ:) é o tempo de permanência, possivelmente censurado, observado na .7-esima

visita ao estado.4 do pacientes

NA.à

l

Pala o modelo exponencial com taxas de falha dadas por À.4lz:, a. função de veros-

similhança. fica dada por

'w«) « ll ll *lii;{ -p (-*«-,.*Í:l')
{=i.j=i

Os estimadores de máxima verossimilhança de /3,.l podem ser encontrados iteiativamente

resolvendo-se a equação U(©..!) = O, em que

U(P.) a log (Z(P.))
aO,.l a©,l

Denot.e por n,{ - )l:i.i .VA,i o número total de tempos de perma-nência obset-vados no

est.ado .4 e assuma agora que n.4/n. converge em probabilidade pala uma. constant.e c.4

quando n --> )c. Pala o caso paianlétrico, com as suposições feitas: pode-se most.iar

jl<albfieisch e Prentice, 2002) que

«:'''(Õ.* - 0...) -2-, .\; (o: (i/..-)X-(0..,))

N..\.in.
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em que E,.{(O,.{) é uma matriz positiva definida tal que

que pode ser consistentemente estimada pelo inverso da matriz de informação observada

avaliada em ©

á E e:;:i91#a -= E,.*w.)':

Considere agora os tempos de permanência no estado .B. Denote por /B.4(tl/3B..!t Z)

e $B..l(tl©B,.l; Z) as funções densidade de probabilidade e de sobrevivência associadas aos

tempos latentes no estado .B até uma transição para o estado .4 e por /ao(tlDao; Z) e

SBO(tl©ao; Z) as respectivas funções associadas aos tempos no estado B até a transição

para o estado absorvente. Note que os tempos latentes não são todos conhecidos, pois

observa-se apenas o mínimo entre eles. Para a .j-ésima visita ao estado -B da observação

á, defina as variáveis indicadoras da transição

ado é o .A e o instante da transição é conhecido;e visit1, se o estado seguin

0, caso contrário

e

1, se o estado seguinte é o absorvente e o instante da transição é conhecido;

0, caso contrário,

JVB,i, { = 1, . . . , n, em que Arn,i é o número de visitas ao estado B.

Considerando-se que os tempos latentes 7:(B-A) e T(a-o) são variáveis aleatórias

independentes e que é apenas observado o evento com o menor tempo de ocorrência

sendo o outro evento considerado censurado: a veiossimilhança fica dada por

n JV.B.f

L(/3B..+, /3BO) C( II II .fB,.{(tI;) I©B..{; Z:)Õ'''j"SB,.!(tiB) I/3B,.!; Z,)O'á''',«)
l .j l

x/BO(t,B) l/3Bo: ZÍ)õ' BJ'SBO(tfa)l,(3Bo: ZÍ)(:''i' e,o)
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em que tl;; é o tempo observado de permanência na J-ésima visita ao estado .B pelo

á-ésimo paciente, que pode sei- censurado. Supondo um modelo exponencial para ambos

tempos latentes com taxas de falha dadas poi .XB..ilz. e ÀBolz: , a função de verossimilhança

fica dada por

"w,«,o-) « n n »llx «- ( -,,*!;') ':gÉ«- ( *-
Os estimadores de máxima verossimilhança podem ser encontrados iteiativamente

resolvendo-se U(©B..l,/3BO) = O, em que O(©B..i,©ao) é o vedor escore. Assim como

no caso dos tempos de permanência. no estado .A, assume-se que nB/n converge em pro-

babilidade pa.ra a constante ca com n --} oo, em que nB = }1:1:i iVn,i é o número total

de visitas ao estado .B. Denotando por /3B ' (/3B,l, pr)I'', pode-se também mostrar

(Kalbfieisch e Prentice, 2002) que

«:/'(Õ. - 0B) -2-, JV(0,(1/C.)E.(©.)) ,

Nn..i

l J

em que EB(.aB) é a matriz de covariância assintótica tal que

L&,J '' '' J

-Z--, EB(0.)':i
Considere agora o modelo exponencial com parametrização À,4lz = exp{

Àa.4lz = expl'Zr©B,.!} e ÀBolz = exp{ Zr/3a.}. Denote por O = (/3:l,prn,4,pt.)r e

por Z.4, Zn..l e ZBO os vetoies de covariáveis fixas, construídos de maneira apropriada,

tal que Zr/3A = Zl©, Z7'/3B..l = Za"..l© e Zl"/3B. = ZÊ./3. O estimados de máxima

veiossimilhança. de PQ, para- um dado vetar de covariáveis Z, fica dado poi

l Àa.4lz + Ànolz . l
A&Q = q..{ -:- L L + qB -:

,\.+lz ,\aolz ÀBolz

eln que À.+lz = expÍ--Zr©.4ll: Àn..{lz :: exp{ B.4} e Ànolz -: exp{

distiibtüção assint.ótica de Aíb e sua vaiiâucia assintótica poclein ser obtidas pelo método
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delta. Para essa específica parametrização do modelo, tem-se que

n'/'(/ã PQ) -Z-, iN (O,a(PQ))

em que

a(PQ) = G7'E(©)G,

' - .::'« -- «« w« -' '.. x::lh -'" «.''.xh
E(©) é a matriz de variância assintótica do vetor de parâmetros, dada por

E(/3) (l/c«)E«(©«)
0 i/..)x.(0,

e n é o número de pacientes na amostra.

3.2.2 Modelo semiparamétrico

Considere agora a abordagem semiparamétrica, em que não se especifica a distribuição

associada aos tempos de permanência. A idéia é utilizar o modelo semiparamétrico de Cox

pala modelar os tempos de permanência nos estados e obter o estimador para a espera-nça

do tempo de sobrevivência ajustado pela. qualidade de vida com base nessa modelagem.

Para os tempos de permanência no estado B, assuma que os tempos latentes 7'lB)-(A)

e TÍ(B)-(o) são variáveis aleatórias com funções de taxa. de falha associadas dadas respec-

tivamente por ÀB,4lz(t) = Àb(t)e''/3'- e Àaolz(t) = À%(t)e''P-''-': em que À%(f) é

a função de taxa de falha basal não especificada. Observe que foi incluído o parâmetro

aBO na função de taxa de falha. basal associada ao tempo -ri( )'(o). Esse parâmetro foi

incluído porque não é necessário que as t.axas de falha. de 7:la)-(Á) e 7'(B)-(o) dado um

vedor de covariáveis, sejam iguais; é preciso apenas (lue sejam proporcionais. Pala. faci-

litar a notação, no entallto. o çetor OBO sela redefinido de ronda a contei o paiânletro
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CEDO e o vedor de covariãveis Z acrescido de uma linha será denotado por Z*. Com base

nessa suposição e no que foi discutido a.nteriormente, no Apêndice A.2 está demonstrado

que CTIB) - min.[lrj(B)'(A), 7'(B)-(o)]. condicional a 7'(B)-(o) > 17-«B)---(A) e a variáve] (rrt(B)

possuem funções de taxa de falha iguais, dadas por À«ü«lz(t) = ÀB.4lz(t) + ÀBolz(t).

Com relação ao tempo de permanência no estado Á, assume-se que Zlf''l), .j

1, . . . , i\rA são variáveis aleatórias independentes com função de taxa de falha dada por

ÀAlz(t) = ÀI(t)ez'P« , em que À3(t) é a função de taxa de falha basal não especificada.

Pela expressão (3.2), é necessário calcular a esperança do número de entradas nos es-

tados E(iVA) e E(iVn), que dependem da probabilidade pz. Nesse caso, essa probabilidade

hca dada por

Pz ÀB..1IZ(U) SBAIZ(U) SBOEZ(U) dI&

n

ez'/3-
CZr/3B,l + CZr/3BO

:zFfS'* Son .'''"sÉ, ezTPnodUU U 'tz

A expressão para a esperança do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade

de vida fica dada por

.,''., '".r:'" (««Eo"'"b -- «.E(r''b) (3.4)

Note que é necessário também estimei E(T(4)) e E(T(B)) na expressão (3.4). Para

o caso do tempo de perma-nência no estado .A, utiliza-se o resultado
....-.---'----.-.. I' --a'''

E(ru)) («)dz

Pala o caso do tempo de permanência no estado -B: a função de sobrevi'ç'ência do mínimo

entre os tempos lat.entes fica dada poi

0

SBIZ(.Z;) = SB.4ÊZ(:t)SBOIZ(:Z;)
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e: portanto,

0
E(T(')) / S.lz(«)d«

Estimadores para OB,l e /3BO podem ser encontrados ajustando-se o modelo semi-

paramétrico apresentado por Dabrowska et al. (1994), que é uma generalização do modelo

semiparamétrico de Cox (Cox, 1972) pala modelos multi-estado, e as funções de sobre-

vivência S..{lz(z), SB,.{lz(z) e Sa..{lz(z) podem ser estimadas utilizando-se procedimentos

usuais. Para apresentar a função de verossimilhança parcial e os estimadores, é preciso

introduzir a notação de processos de contagem apropriada para a situação considerada

aqui.

Denote por 0 = no < h < r2 < T3 < os instantes de entrada nos estados

yo, yi, V2, V3, - . ., respectivamente. Note que, considerando-se que todos os indivíduos

entram no estudo no estado ,4, nesse processo de três estados tem-se que \6 :: -B pala j

ímpar e }l} = .A ou \Ç = O para .j par. Defina os processos

&.,l«(t) $ t, Uh.:
h>l

N-(t) $ t, Uh.:
h>l

NaO(t) $ t, Uh.:
h>l

e

&(t) (t)+ &B«(t)+ j%o(t)

Note que o processo .VaB(t) conta o número de transições do estado .4 para o estado

B ocos'lidas até o instante t; os processos INDA(t) e INDO(t) apresentam interpretação

análoga.; poi fim, .Ü(t) conta o número total de transições observadas até o inst.ante t.
Defina também o t.empo decoiiido ent.re o illstante t e a última transiçã.o observada poi

Z,(t) = t -- r.\-U ) Está tacitamente sendo assumido blue as intensidades são calculadas
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com respeito à filtragem natural {Ft, t ? 0} gerada pelos processos de contagem iÜ,4B(t) ,

iVa,.!(t) e Àrno(t) e pela informação disponível em t = 0.

Dabrowska et al. (1994) constroem o modelo baseado na. suposição de renovação

),larkoviana, ottseja,

P (rh+i -- a, 5; Z, yh+i = klyo, no, h, 'ri, . . . , rh) = P (rh+i -- a. $ z, Uh+i = klUh) .

Isso significa que a distribuição do tempo de permanência no estado anual não depende

da sequência de estados visitados previamente. Sob a suposição de proporcionalidade das

taxas de falha, o processo {i\rAB(t) : t ? 0} é determinado pela intensidade

A«(dt) .r(}''(t') (-L(t); z) dt

/(}''(t') (z(t)) .Pi'dt

em que Z é um vetou de covariáveis, À% (L(t)) é a função de taxa de falha basal cor-

respondente ao tempo de permanência no estado .4 e y(t') denota o estado de saúde

em que o paciente se encontra em Z-. Analogamente, os processos {iVn,.l(t) : t ? 0} e

{JVao(t) : t ? 0} são determinados respectivamente pelas intensidades

A-(dt) .r(}''(t') À- (L(t); Z) df

/(}'(t') = B).Xb..* (.L(t)) eOÊ''dt

e

.r(b''(t') .X- (-L(f); Z)

/(}'(t') = -B)ÀÉ,. (Z,(t)) ePÍI''' .ít.

Lembre que está. sendo suposto que os tempos latentes associados às transições dos estados

B pala À e para o absor'ç'ente apresentam taxas de falha proporcionais. Dessa forma, será

considerado q-e .X%A (Z(t)) = À%o (Z(t)) = .\% (Z,(t))

E necessário ainda definia os tempos cle paiacla., denotaclos poi L/., /z ? 1. dados poi

ABO(dt)
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e uh = rh+i, se rh,rh+i, Uh e Vh+i são conhecidasl

e Th < Uh < Th+l, se yh são conhecidas, Vh+i é desconhecida e Th+l vh > UÜ rt,l

8 uh - rh, se não há informação disponível sobre rh+i rh, Uh e Vh+i

Utilizando-se esses tempos de parada, pode-se definir os processos de contagem associados

aos tempos de permanência no estado .4:

jV..l(Z) = }1: .r (a+l -- 'h $ z, Mh = .A, vh+i ' 'B' Uh = q....i) , " 2 0,

que é o número de transições observadas do estado .A para B cujos tempos de permanência

no estado .4 são menores ou iguais a #, e

h>o

yÁ(3) =>1:/(rh+i --a,? :«,Uh --rh ?z)," ?0,
h>o

que conta o número de vezes que o paciente visitou o estado Á permanecendo nesse

estado por um tempo maior ou igual a =. Para os tempos de permanência no estado 13,

são definidos, para z ? 0, os processos

N«(z) / (a.---
h>o
E a.5; z,Uh B,Uh+i =.A,Uh = a....l),

j\rno(:«) rh+: -'À$ :«,Uh Vh+i

que contam o número de transições observadas do estado .B pala o A ou para o absorvente

cujos tempos de permanência no estado B são menores ou iguais a z, e

h>o

yB(:«) l .r (a--: - a, ? z, Uh
b>o

que é o núme[-o de 'ç'ezes que B foi çisit.ado poi un] tempo maior ou igual a. .r. Pala

facilitam a notação posteiioimente, defina ainda .VB(=t;) = .VB.-i(=) + .Vao(.t). Denote poi
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/3' = (O:l: OIEI,.!,O:lo) e defina os vetotes de covaiiáveis Zi,,.{, Zi:B,4

apropriada tal que Ol"Zi:: Ol"Z{,,!, ©rn,.IZ{ :: ©rZf.B..{ e /3rBoZ*i =

que iVi,,.l(z), -NI,B..l(z), N,BO(:«), X.,.l(z) e X B(:«) são :'eplicações

.Vao(z), yA(z) e yB(z), respectivamente, para a á-ésima observação,

aflora.

e Zi.oo de maneira

/3rZi,ao. Considere

de ÀTÀ(:«), .VBÁ(;«),

í = 1, . . . , rz. Defina

. n.

E
{-1

. n.

sH(",p) x:,(")''''''-n, .L--a{-1
. n

E
.i-l

S$» (z, ©) n E,..*(z).P''' -

s9,(«,@ - :, X,«(z)eP'';--

e ainda defina

Sg)(«, P) (#,©)+ SB(z, 0)

Pode-se utilizar a abordagem apresentada por Dablowska et al. (1994) nessa. si-
tuação, com uma adaptação pala incorporar a suposição de que os tempos latentes no

estado .B apresentam taxas de falha proporcionais. Assim, mostra-se que o logaritmo da

veiossimilhança pa.rcial é

''', ,) - :.:'@, ,, - É {./' l,'':,«(«) - :.; («'$''(«, a)j '",«(«) --

[' ]o''::-(«) («'g.(«: a -.- «'R(«, a) ] "';,«(«)--

lo'z.,-(«) - :.: («'n(«, a -- «'9,(«, a)l '«':,-(-)

Definindo as quantidades usuais

T

0

slJ)(«: ©)
asS» (:., o)

sg.l.(«.o)
asg\(:,,o)
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sÊ12,(«, ©) -
aS12,(z,0)

e

sg)(«, p) - sg.à(«, o) + sgà(«, o),

o vetor estore fica dado por

'' I':,«(«) ,-(«)--

[,:,,«'«, - BÍ:: z{ ] ;B=] -",.«'«,*

1,: -'«, 1 :1isl '«' -'«,l
O estimador de máxima verossimilhança parcial © é a solução da equação C/(/3, a'-)

Pala estimar a função de taxa de falha acumulada basal no estado A, considera-se o

estimados apresentado em Andersen et a1. (1993):

.Â%(«,A - E/' "":"m .
Para o caso dos tempos de permanência no estado B, utiliza-se a suposição de que os

tempos latentes apresentam taxas de falha proporcionais e, portanto, existe apenas uma

função de taxa de falha basal acumulada, que pode ser estimada por

d&.-(u) . dJV:,-(«) l
ll;sB(«,õ) +«sB(«:õ) ' «sR(«:õ) + "sB(",õ)J

U(0,')
i-l

,ÃL(«,ã -E /'

Denotando por S3(=) = e J;À'A(")d" a função de sobrevivência basal associada aos

tempos de peiinanência no estado Á, alguns de seus possíveis estimadores são

S:l(:r) = exp{ A3(z,©)}
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;;(«) -z (:
que, no caso do estimador de .4;(z, ©) proposto, fica dado por

;i(«) -n (:

e

A função de sobrevivência para um dado vetar de covariáveis pode ser estimada

poi iAlz(:z;) = Sâ(z)"p(ziÕ) ou .g..lÍZ(aç) = .gli(a)"P(zTÕ), que, segundo Andersen et al.

(1993), são assintoticamente equivalentes. Há ainda uma outra possibilidade apresentada

por Andersen et al. (1993), também assintoticamente equivalente, para o estimador da

função de sobrevivência dado um vetor de covariáveis, dada por

Ü-,(«)-Z(: (z;õ) 'j;(«,ã)

No caso dos tempos de permanência no estado .B, expressões análogas são usadas

para o estimador da função de soba-evivência, com os devidos ajustes. Observe que

S, lz( :« ) S-lz(z)S-olz(z)

lsB(z)I''"' lsB(:«)I''"' lsB (:«)I''"' ':.:,Ê.'

em que S;(z) é a função de sobrevivência basal, associada a ambos tempos latentes. Os

estimadores da função de sobrevivência ficam dados por

S; (=) (z, ©) }

otl

;;GO -= (:
e os estimadoies de SBlz(:z;) ficam dados por

jB'Z(.t) = .gB(.z;)"'MZl-.Õ)+"pmrnoÕ)



S. lz(« ) SZ (z) "'(zÊAÕ)+-p(zÊOÕ)

e

;.-,(«) - Z (: «- ('l«õ) -- «- ('E.,õ)j ~jl(«,ã)
Dabrowslía et al. (1994) mostram que as aproximações normais pala o estimador

de máxima verossimilhança parcial e para o estimador da função de taxa de falha basal

ainda são válidas para a situação considerada aqui. Assim, os estimadoies /3, Álà(a, ©) e

.4b(z, /3) são consistentes e, além disso, os resultados sobre a normalidade assintótica são

válidos. Para o estimador de /3, tem-se que

n:/'(Õ - 0) -Z-, N' (0, E,(/3)) ,

em que

s;:(o) - ./l 1"«(", p)'9)(", o)À;(")'í"+ "'(", #)'l!)(", ©)Àb(")'í"l

sendo Sf)(z, P) e Sg)(z, O) conforme definido anteriormente, S,.l)(z, P) e Sg) os vetores

de primeiras derivadas de Sf)(z,P) e Sg)(z,/3), S!)(z,©) e Sg)(z,#) as matrizes de

segundas derivadas de Sf)(z, /3) e Sg)(z, n), isto é,

sg'(«, a - e:lgliàa - :: E w«,o': x,«(«).'''",'
e

sg)(,, o) - É: }: l(z-,:)'' x,'(")'"''"'' + (z-,:)*: x,'(«)''''"';j

sg')(=,©)) = E(SI')(z,O)) e sg)(z,/3)) = E(S9)(=,#)) pala p ' 0,1,2, e..{(z,O) =

:lg:El: e.(«:g - $1Í:iEI, ««(«,a - $1:iEI - .«(«,a*' . «.(«:a - $-EEI
ea(z, /3)'82, com y'82 = yyl" pala qualquer vedor y

lt

A normalidade assintótica do estimados da função de taxa de falha acumulada

A:.(.z;, ©) também é 'cálida:

«:/:(.ÁL(.,, Õ) - .A3(:«. ©)) -2-, .v (o: S;cD(al)
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em que a variância assintótica é dada pol (Fleming e Harrington, 1991)

C ;$iEleh.í«+Q'(«,ax,0(«,a,

Q(z,0) = / .,*(u, 0).X;(u)du.
Z

0

E;W(#) =

Uma expressão análoga pode ser obtida pala o caso do estimador .Á%(z, P) da funçã.o

de taxa. de falha basal acumulada associada ao estado .B e não é necessário escrevê-la no-

vamente. Esses resultados são importantes para a obtenção de resultados assintóticos

dos estimadores das funções de sobrevivência e também da esperança do tempo de sobre-

vivência ajustado pela qualidade de vida.

Segundo Andersen et al. (1993), os estimadores S,{lz(z), S..{lz(z) e S..llz(z) são as-

sintoticamente equivalentes e, além disso, ni/2 (.g,.llz(]') S,4lz(z)) tem a mesma distri-

buição assintótica de --":/'s..*l,(") l Â%(", Õ) 'xp (z:lÕ) -- .41(": ©) exp (zl©)l par' z

fixo, sendo sua variância assintótica dada por

(.«(u,0) Z,.*)'À;(u)duE.-(D)/(.«(u,Õ) - Z,.,) À;(u)d« l-

(3.5)

S«lz(«)'a«(z):(«)' jexp(Z:lO)l '« {'$n'«*
C Z

que pode ser consistent.emente estimada por

'(e.*ü. zo '.Ã:.(«,Àz-a-:/I'(c*(«: À

.9«iz("): I'xp(z:lõ)l
{'$GaÜ3T~"'..«'«,*

, *) -':'« :Õ, }
(3.6)
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em que

.t,ÇO) = 1 '11.,VA(u,O)dNA,i(u)-F l ).VBI.u,O)(dNmA.il.Ü-tdNno,i(u»,
o ;=i JO ll;i

vÁ(«,õ) - i;;l:€1 - e«(«, õ)'',

ys(«,õ) - i;g;:gl - e,(«, õ)»',

é:«(«,O) («,O)/SSO(«,O) e e.(«,P) S9)(«,O)/Sg)(«,O).

Um desenvolvimento análogo pode sei feito para o caso dos tempos de permanência

no estado B, porém com algumas modificações devido ao fato de se ter a distribuição do

mínimo entre tempos latentes. Lembrando que SBlz(aç) = IS;(z)I'zb''+.'bo', em que

ZB..i e ZBO são os vetores de covariáveis devidamente construídos, tendo como base a

distribuição assintótica dos estimadores de /3 e de .4%(z,/3), pode-se utilizar o método

delta multivaiiado para mostrar que, para # fixado, a variância assintótica de

'. l(.':«'--.':.').Â%(«,õ ''--.';.') '%(«,aj

nn Tr



fica dada poi

Is.iz(t)I' «Ê(«) -

E.-(©) / (.B(u, P) - Z«) ÀL(u)d«

E,-(©)/(eB(u,P) zBO)ÀL(u)dul

E,-(©)/(en(u,O) - ZBO)ÀL(u)dul l,
o J J

Is,iz(:')l '
[.

+ jexp(z11oP)I' . 31::!#«-* l Ç..Çu,0Ü- "«'FN;WÕ-"'*

+ 2€(ZBA+ZBO)l"P . 3o. ,.» "-* 1. @,ç«:oõ-''.J' n;w--

jeep(ZI«P)l ' . '''ü '«,-* l. «-ç«.oü-'.,a8;w--
Z

0

Z

(3.7)

A vaiiâllcia oB pode ser consistentemente estimada substituindo-se as (quantidades

desconhecic1lls por seus estimadores, o que !e /a a uma expressão análoga a. (3.6)

Relembre que o interesse está na obtenção das propriedades assintóticas do estimador

da esperança do tempo de permanência em cada um dos estados, dados poi E(T(A)) ::

áom i,.{tz(z)dz e E 7'W)) = jom iBlz(z)dz. Denotando por pÍ ) = .HS,.U,(z)dz, »ÍA) .

/ot j.4lz(z)dz: PtB) . ]ot SBlz(z)dz, ÃÍB) . /at .9Btz(z)dz e seguindo o desenvolvimento

apresentado em Andersen et al. (1993), tem-se que

«:''',í"' - «í"b - «:': ./I' (Ê. .(«) («)) ~«

--= - / S.4lz(z)}t''(n)dz,

em que TI'(.) representa lun processo com distribuição igual à clist.iibuição assintótica. de

«:/' l.d:.(t. Õ) "P (Z'lÕ) -- .43(t: ©) "p (z'lO)l , '« seja. é «-« p-""" G'""ia- co«:

/

0



I'r(0) = 0. Note que, de fato, W(0) = 0, pois .4%(0,©) -- .4à(0,©) possui esperança e

variância iguais a zero. Definindo iZÍ''{)(z) = /=t S.4lz(3/)d3/, para t fixo, tem -se que

S.,*lz(z) }t''(z)d:«(:«)dPÍ4(z)

- /zlw(t)}r(t) - pl4(o)w(o) / ;zíN(«)aw(«)

plw (:«)aw(«) ,

em que a segunda igualdade foi obtida por integração por partes e }V( ) é um processo

Gaussiano com W(0) = 0. Assumindo que, para essa situação, pode-se escrever os esti-

madores em função de martingais com respeito a uma filtragem apropriada, para t fixado

tem-se que

l

0
t

0
t

0

n:/'(»ÍN - PÍ")) -= N'(0, 'H4),

ÜN - / pÍ4(«;ydaâ(z)

. «ã(t) é ' --iâ-i, d. «:/' (Ú%(t,Õ) "p (ZllÕ) P) -p (Zll/3)) Ob*-« q« .

estimados da esperança do tempo de permanência no estado Á é obtido fazendo-se t --, ao,

ou seja, p('{) = ./. S..llz(z)dr. Para generalizar o resultado da distribuição assintótica de

Õ('1) para p(''!), pode-se considerar »('!) :; ]o' i,4lz(z)dz, em que í é o maior instante

em que se tem informação sobre alguma observação, ou seja, é o máximo dos tempos

observados (que pode ser uma censura ou uma falha). Sob algumas suposições adicionais

(Andersen et al., 1993), pode-se mostrar que

«:/'(@U) - P(")) -2-, JN(0, 'P.4),

l

0

em que

v. - / (p(") pS4):a«li(«)

e íH é igual a supôs : P(f $ s) < 11: ou seja, é o maior 'ç'aloi (que pode ser infinito)

tal (lue a probabilidade de se obseivai uma falha ou censura não é nula. Para o caso dos

TH

0
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tempos de permanência no estado .B, aplica-se raciocínio análogo e chega-se a

n:/2(Ú(") - P(")) -Z-» JV(0, yB),

V- - l (Pw) - HT)yd.an(«),
0

em que aã é dado em (3.7).

Relembre que

&. - ZW (««úm) -- «.üm))
- Ê (q«&(") + q.»('))

em que Ê = e:!:;illi;$ee, e observe que

«:/' (»o - pe) - «'/: IÊ (q«AH) + ç,A(')) « (q«pu) + q.P('))j

- n:/' IÇ« (ÂPM) - «P(")) + q, (ÊP(') «P('))l

:/' lç« (Ê(»(") - pu)) + p('o(Ê - «))
+q, (Ê(Aw) - p(")) +/'( (Â- «))l

«:/'(Éu) - P(")) + q.«:'''(»(') P(')))

+ (q,.!PG'{) + qaP(B)) n'/'(Ê n)

Sabe-se que o estimador de máxima verossimilhança parcial de O é consistente e, a

partir disso, pode-se coiicluii que (James, 1996)

cZTBAÕ + eZ21oÕ 7:, eZrn«/3 + ezÍloP

ez11oÕ ezEon

Considerando as distribuições assintóticas obtidas pala os estimadoies das esperanças dos

tempos de perma-nência nos estados .4 e .B: o resultado acima torna possível a aplicação

clo teorema de Slutsky e: caIU isso, mostra-se que

Ê(q.--,,:/:(É''U - P('D) + q.«:'''(/Z'') - A..-a))

== ti,.
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converge em distribuição para uma distribuição normal e sua variância assintótica fica

dada por

l L ul * i"«--«i"-,
Além disso, sabe-se que o estimados de máxima verossimilhança parcial /3 tem distribuição

assintótica normal, e a aplicação do método delta fornece a distribuição assintótica de Ê:

«:/'(Ê - «) -= a' l o:
ezÍI,.*P

(Z- - ZBO)'E.-(©)(ZB..{ z«)

Esses resultados mostram que ni/2 (/Z.2 -- PQ) pode ser escrito como a soma de quan-

tidades que apresentam distribuição assintótica normal e, portanto, pelas propriedades da

distribuição normal, ni/2 (PQ PQ) converge também em distribuição para uma variável

aleatória normal com média zelo e variância dada por

/'eZrn«O + cZrnoP

'Ao eziloP
2

(q3.'p« + ç2,'p,)

«''', =) * .'.« - ',.'':,'"»'',« '..' * ,,+ l o««'"' -- ";

em que g é a covariância entre Ê(q.,ln:/'(A('1) --p(A))+qan:/2(A(B) --p(B))) e
(q,.IP('{) + qBP(B)) n:/:(Â -- K). Observe que Ê(B) e Ê dependem dos parâmetros associ-

ados aos tempos de permanência no estado B e, portanto, não são variáveis aleatórias

independentes. O problema está no cálculo de p: que não é simples. Desenvolvendo-se a

expressão de p, pode-se mostrar que

P «E lv'ã(A(") p(')) ~/z (Ê - «)l

naus não foi possível obter uma. expressão pala essa esperança. e: portanto, este é ainda

um aspecto cine precisa ser considerado futuranaente.
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3.3 Modelos com .K + l estados de saúde

Relembra.ndo a notaçã.o utilizada anteiioinlente, suponha que se tenha n indivíduos enl

estudo e considere o processo {%(t),t 2 0}, í = 1,.. .,n, que descreve a história. de

saúde do paciente, em que U(t) assume um dos /{ + l l,dores do espaço de estados

1' = {0, 1, . . . , /(} coilespondente aos diferentes estados de saúde. Os estados 1, 2, . . - , /(

são transit(brios, o estado 0 é absorvente e a cada um desses estados é associado um
coeficiente por meio da função Q.

Assuma que estados transitórios podem ser visitados mais de uma vez e denote por

IZ'(k) o tempo de permalaência do paciente na .7-ésima. visita ao estado k. Com base nessa

notação e considerando que a qualidade de vida permanece constante pala os pacientes

em um mesmo estado de saúde, o tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida

pode ser expresso na seguinte forma:

Q{ }''' (t)} af

g: :# +q2 }.d )+

em que qk é o coeficiente cassociado ao É-ésimo estado cle saúde e i\h é o número de entradas

no estado k, k = 1: 2: . . . : /(

0
/\

l lJ J
+ qK }: d")

Será trabalhada a. expressão da esperança do tempo de sobrevivência ajustado pela

qualidade de vida dado um vetor Z de covaiiáveis que não dependem do tempo. Conforme
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apresentado anteriormente, tem-se que

E(U) C?lt''(t)}at l

r /.MK \l
+ . . . + qKE l E l )l:#")IIV,. l l

L \.j=i / J

Será assumida uma estrutura de taxas de falha competitivas para os tempos de

permanência nos estados. Assim, o tempo de permanência observado no estado k é o

mínimo entre tempos latentes, ou seja,

d'' - 'nB.. {dn-m},

em que iZlfk)--(Z) é o tempo de permanência em k até a transição para o estado Z, que nem

sempre é observado, e B(k) é o conjunto de todos os estados que podem ser visitados logo

após o estado k.

qIE

qIE

$""
N'i

': l Ee:'i'»:
..j=i

+q2E é""
+q2E

+ ..+qKE
N'K

Ed"'

Ed''iM

0

E

(3.8)

Para simplificar a expressão (3.8), é necessário calcular a esperança condicional de

7'lk) dado o número de entradas .Ark no estado. E importante observar que, pala estados

que se comunicam com o estado absorvente, o próximo estado visitado após :r'(k) para

j = 1, . . . : AÜ, -- l não pode ser o estado absorvente. Assim, a distribuição de 17lÍk) dado

/vk para .j :: l, . . . , .Vk -- l é a distribuição do mínimo entre os tempos latentes dado que

T(k)-(o) é maior que o mínimo entre os demais tempos latentes. Em outras palavras, Zfk)

dado Ah para .j :: 1, . . . : ah -- l tem distribuição igual a minlca.nl17'(k)--(!)} dado que

lr-(k)--(o) > minlcB;ul7-7 ) } em que -eâ;) :: B(t) \ [0}. Pala simplificar a notação: será

denotado por 7';{ ) a \aria.vel aleatória col-n distribuição igual à. da. variável aleatória. dada

poi min/CB.*. {lrjk)--(i)} condicional a 7jk)--(o) > minlcB-~, {lljt)--(1)}.



No caso da última visita ao estado, a distribuição de 7'e) dado JVk é a distribuiçã.o

de lninzc K){7jk)-(z)} dado que 7Jk)-(Tn) > minzcBN){li'J )--(z)} pai'a m C .B(k) \ B(k) : em

que -e8) é o conjunto de todos os estados que podem sei visitados quando se sabe que

o estrado k foi visitado pela última. vez. A variável aleatória com essa distribuição será

denotado por ir:lf). É iinpoitante ressaltar que o conjunto de estados BF) depende do
processo considerado e das possíveis transições entre estados, que devem sei previamente

especificadas. Por exemplo: no processo de doença e monte com apenas três estados em

que o óbito só pode ser atingido logo após o estado cora-espondente à doença, B(t) contém

apenas o estado absorvente (óbito).

Com a suposição de que os tempos de permanência são variáveis aleatórias indepen

dentes e identicamente distribuídas, (3.8) pode ser simplificada e escrita na forma

«: ['o'o - «] - (e':') -- ,, [-n':J - :] ' ("í''')
-'- ' . . -' «« [-o'«) - :] - («''')
« (,{1'') ---. ---(w)

Considerando-se que os tempos latentes apresentam dist.iibuição com taxas de falha

proporcionais, está demonstrado no Apêndice A que a. distribuição de iZ:li e Tl+(t)
k :: 1, . . . ,}( são iguais e, evidentemente, suas esperanças também. Assim, com esse

resultado a expressão acima pode ainda ser escrita numa forma bem intuitiva:

«. - «: [';(Xo]K (d:') --«, [-(M)]E (d'')
-- - . - -- «« ['m'«)] ' (d"') . p.n

Com base nessa expressão: um estimados PQ pode sei obtido substituindo-se as quantida-

des desconhecidas pelos seus respectivos estimadoies, cine: conforme será visto posteiior-

nlente: podem sel- todos obtidos poi meio da. modelagem dos tempos de permanência- A

seguia são apresentados detalhes da illodelagein paramétiica. com distribuição exponencial

e. en] seguida, da modelagem semipaianlétrica
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3.3.1 Modelo Paramétrico

Dado um vetou de covariáveis fixas, será considerado que os tempos de permanência

são variáveis aleatórias independentes e identicamente distribuídas, com distribuição que

apresente a propriedade de taxas de falha proporcionais (exponencial ou Weibull). Denota

por 0 = Lo < ril < Tz2 < Tt3 < . . . os instantes de entrada nos estados 1,6o, \4t: Lí2, I'i3,

pala a {-ésima observação e por Z{ o vetor de covariáveis não dependentes do tempo,

í = 1, . . . , n. Denote por Àkzlz(t) a taxa de falha associada aos tempos de permanência

no estado k até uma transição para Z, Z C .B(k) e k = 1, . . . , /(. No caso da distribuição

exponencial, Àkzlz(t) = Àkilz e será utilizada a parametrização Àkzlz = exp{ Z7'/3x;,}.

Defina o vedor © como sendo o vetor resultante da concatenação de todos os velares

OkZ, ou seja, © contém todos os parâmetros desconhecidos do modelo. Construa os vetores

de covariáveis Zí,k! acrescentando-se linhas com elementos iguais a zero ao vedor Z{ de

maneira apropriada para que Za"©j;z = Zr zO. Assumindo uma estrutura de taxas de falha

competitivas e generalizando a idéia da seção anterior, pode-se concluir que a contribuição

de uma observação para a função de verossimilhança é dada por

1111 l ll (À* (%,«: -n,«;z:));!i' *
k=1 h t LZC.Bk J

l f(CiAri
exp 1 - / > 1 À*.(«; Z:)d«

0 Ze .Bx;

z,:(©)

em que

1, se if(h+l) :: k e õf :: l

0, caso contrário,

(if é a l,aria.ç'el indicadora de falha, ou seja, é igual a l se o paciente atinge o estado

absorvente e 0 se a observação é censtuada. antes; Cf é o ten-tpo de censura (C'í = x se

õ. = 1) e(C'; A r. õ+i) = -ninfa;,L:Õ.:i}



A função de verossimilhança L(/3) é obtida fazendo-se o produto das contribuições

Z,i(O) de cada observação. Denote por tÍ ') o tempo de peima-nência da .j-ésima visita ao

estado k pala indivíduo {, .j = 1, . . . , i\G,x; e iVi,A; é o número de visitas ao estado k. A

verossimilhança .L(©) pode sei escrita como o produto cle contribuições associadas a cada

estado de saúde, ou seja,

L(0) (©) x Z.m(P) x . . . x -L(©(©)

e cada parcelafica dada por

'''''', - ü !i l.g, '**«..':!','o':"l
"{

'cB' À«l-.(«)d«l
em que

1, se o estado visitado após a .j -ésima visita a k é Z;

0, caso contrário

O logaritmo da fitnção de verossimilhança fica dado por

z(P) -L(0) i'g.cw(0)

- Ê $ 1l l.x *'' -« 0«--.'.!'''Ü /':"'

k l

E **.l,:(«)d«l
zeB(k) J

Os estimadores de máxima veiossimilhança são obtidos por meio da resolução das

equações usuais C/(/3) = O, em que O(O) é o vetor escole. Nessa situação, a convergência

assintótica do estimados de máxima verossimilhança de /3 é válida: ou seja

«.:/'(Õ - Õ) -z-, N (o: x(P))

em que E(©) é a matriz de covariância assintótica. tal club

L i.J ' J
C-a a13aa13

-!,Z(0)''
l
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que pode ser estimada pelo inverso da matriz de informação observada. Para que a con-

vergência em probabilidade anterior seja válida, é necessário que se tenha a convergência

de ne/n para alguma constante, em que nh é o número total de visitas ao estado k, ou

seja, é igual à soma do número de entradas em k para todos os indivíduos.

Como exemplo, considere um modelo exponencial em que a função de taxa de falha

é dada por

Àkz(u; Z{) = exp {--/3 Zi,k.}

A log-verossimilhança nesse caso fica dada por

1'(/3) = }: }: }' 1 -- >1, õ*j'/3l"zi,À;. l*j) exp {--/3rZ:,À;.}l
k-i {-i j-i L z'.aa) z'.aK) J

N esse caso, tem-se que

- ('f*') - E..,.., «- {-'''d
e, dessa. forma, chega-se a

pe N-)l
E'.'':, e*p { 'O' Z« } + q, IE(N2)l El;, , .*p {

+ ' ' . + qK IE(JVK)l >1-,.a(«) exp {

Pala obter o estimador de /zQ com base na expressão acima, é necessário ainda
encontrar um estimador para a esperança do número de entradas em cada estado, o que

será tratado na Seção 3.3.3.

3.3.2 Modelo semiparamétrico

Assim como no modelo de três est.idos considerado anteiiotmente, o modelo semipa-

rainétrico apresentado elb Dabiow;ska et al. (1994) pode sei aplicado diletamente nessa



situação. Nesta seção será descrito o modelo e algumas propriedades cassintóticas, provadas

em detalhes por Dabrowska et al. (1994).

Denote por 0 = % < 1-i < r2 < r3 < ' os instantes de enfiada. nos estados

Uo, 1,/1 , Va, %!, ' ., respectivamente. Assume-se um modelo de renovação Nlarkoviano, ou

sela,

P('h...: a. $ z, Uh+i = klyo, zo, Vt, l-i, a.) = P (a:...l -- rh $ z, Mh+i klVh)

A formulação desse modelo pode ser feita utilizando-se a notação de processos de conta-

gem. Analogamente ao feito anteriormente, defina os processos

j%z(t) }l: -r(Th $ t, Vh.l
b>l

e

N(t) - }l: Ât.(t)
k,z

k, z - 1, . . . , K

Note que o processo .'ç\.Z(t) conta o número de transições do estado k para o estado

/; ]N(t), por sua vez, conta. o número total de transições obsuvadas até t. Assume-se que

as intensidades são calculadas com respeito à filtragem natural {Fi, t ? 0} gerada pelos

processos de contagem i\h{(t) e pela informação disponível em t = 0.

Sob a suposição de proporcionalidade das taxas de falha, o processo {Nkz(t) : t ?

0, k: / .$ /(} é especificado pela intensidade

\*.(dt ) /(}''(t') .x*, (z(t); z*.) dt

/(y(t') = k)Àiz (-L(t)) €0'Zx'l(LU»(Zt

em Crie ZA:Í(Z,(t)) é un] vetou de covariáveis: À;x: é a função cle taxa. de falha basal coiies-

pondente à. transição Ã: --, /. L(t) = [ -- a-\-U ) é o tempo de iecoiiência e L''(t') denota o
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estado de saúde em que o paciente se encontra no instante t'. Relembre que está sendo

suposto que os tempos latentes de permanência em um estado até uma transição específica

para outro estado apresentam taxas de falha proporcionais, ou seja, Àiz(z) são iguais para

todo / c B(k). Essa função de taxa de falha comum a todos os tempos latentes será

denotado por ÀZ(z)

Pala definir os processos de contagem associados aos tempos de permanência nos

estados, relembre que é necessário definir os tempos de parada, denotados por t/h, h ? l

dados por

. c rh+i se rh, rh+i, uh e Mh+i são conhecidas;

e Th < Uh < Th+l se yh são conhecidas, Mh+i é desconhecida e Th+l Th '> Ut. -- Tt.',

e uh = rh se não há informação disponível sobre rh+i rh, yh e uh+i

Os processos de contagem associados aos tempos de permanência são dados por

jVkl(z) = >:/('h+i 'h $ z,Uh = k,Vh...t = Z,Uh = 'h.,.l),a' ? 0,
h>o

que conta o número de transições observadas do estado k para o J cujo tempo de per

manência no estado k é menor ou igual a z, e

yk(Z)=y:-r(a.+i--rh2;«,yh =k,Uh rh2z),z20,
h>o

que conta o número de vezes que o paciente visitou o estado k permanecendo nesse estado

por uin tempo maior ou igual a z. Defina ainda

.Vk(z) («), :' ? 0,

que contém informação sobre o número de visitas ao estado À cujo tel-npo de permanência

foi menor ou igual a .z;. não inlpoitando qual o estado seguinte 'ç'isitado.

/eB(A')
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Denotando por vivi:kz(=), z ? U.t e tr.,x;(z): z 2 0} c(5pias dos processos {iVkz(z), iç ?

0} e {l'L(z), z 2 0} para a {-ésima observação, pode-se mostrei (Dabrowska et al., 1994)

que o logaritmo da função de verossimilhança é dado por

'w,,-) - :.:"p, ''-) - E E /' lo'z:,*.(«) ".; («'f''(«, a)l '«';,.(«)
{=1 kZ ./0 ' \ /J

n

em que

.q?)(z, /3) - :- >1: X,j;(")eP''''*.(,)
í-l

. sf»(", ©) - E....*, sÍ?)(", #).
O estimador de má.xima verossimilhança parcial O é solução da equação g(/3, 1'-) = O,

em que g(/3, a-) é o vetar estore usual. Dabrowska et al. ( 1994) mostram que a aproximação

normal da distribuição assintótica de /3 ainda é válida, ou seja:

«'/'(Õ 0) -Z-, JV (0, E,(/3)) ,

em que

:;'w -E / «* (u, ©) sS» (u; ©)ÀE(u)du
T

S.:)(z, P) são os vetoies de primeiras derivadas de Sf))(z, /3),

si:'(«,g - eg:l;àa - :, E @.,J'' x,*(«).'''',':

sE')(z:©)) - E(Sk )(z,O)) e para p ' 0: 1,2, ek(z,O) - Í (z.H . t.x;(z,O)

ex;(z, Õ)s: para h - l, . . . , /{

.As funções de taxas cle falha banais cumulati\as .A:l(.r, P) podem ser estimadas poi

.A;l(:t . #) ' d.x'; *(«)
~sio( « .Õ )
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e as funções de sobrevivência basais podem ser estimadas pelos mesmos estimadores con

liderados no processo de três estados. Assim, tem-se

.9E(«) {-Â2(«,õ)}

ou

;i(«) -Z(:
e os estimadores de Sklz(z) ficam dados por

Sklz(aç) = SE(z)E'''a) «P(zLÕ),

sklz(z) = gE(z)E'''a) -p(zhÕ)

;* -zl:- E «-('LÕ) '.Ãi(«,à
' \ LzcBa) J

Na fórmula (3.9) é preciso, no entanto, estimar E(T(k)IZ), o que pode ser feito
utilizando-se

........-----... f«3

E(TW) («)d«.
JO

e

3.3.3 Número esperado de entradas em cada estado

Em (3.9), verifica-se que é necessário também estimar a esperança do número de entradas

em cada estado transitório E(Ah), k = 1: . . . , Ã., em que iVt denota o número de visitas

ao estado k antes do estado absorvente ser atingido. Nesta seção será visto que, assim

como no caso de três est.ados de saúde apenas: essa estimação pode ser feita com base na

nlodelageln dos tempos de perma-nência. A obtenção de uma. expressão fechada para E(;N'k)

depende clo número de estados e das transições possí'leis entre estados, sendo necessário
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o cálculo caso a caso. No entanto, seixo apresentadas aqui algumas idéias e maneiras de

se obter tais expressões.

Seguindo as mesmas idéias do caso com três estados de saúde apenas, considere a

situação com /{ estados de saúde transitórios e, analogamente ao feito no processo de tios

estados, defina. as varia\:eis binárias

,\4.. - 1, se o estado k foi visitado pelo menos m vezesl

0, se o estado absorvente foi visitado antes,

,K

Nesse caso, também tem-se que ah = >ll:.JL/k,«, E(JMt) = >1:.:E(il/k,«)

}:.P(i&%« = 1) e a probabilidade de que uma transição do estado X; para Z ocorra
e

6,*,(«) l duÀ~,(u)
k

Essas probabilidades podem ser organizadas uin ul-na matriz de transição P com

elementos px.l. Assumindo que o estado inicial de todos é o mesmo, pode-se obter a

probabilidade de visita ao estado k pela primeira vez, denotada por /ik, que é dada pela

soma das probabilidades de visita a k pela primeira vez em um, dois ou mais passos.

Denotando) poi ./Íi;) a probabilidade de, saindo do estado k, voltar a k em exatamente A

passos, tem-se que a probabilidade de retorno ao estado k saindo de k é dada. poi

f \'- /(h)

JkK ' Z. JkK
/10

Como P(.IAi = 1) = ./ix; e P(.vkj = 1) = /ik (.ÜÉ)j':, .j

E(.X'*) - /:» l>: (/x-*y - l - ./lx;

ent.ão
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Note que .r.2) pode ser de difícil cálculo, pois, da forma como foi construída, é a pro-

babilidade de, saindo de k, voltar a k em h passos sem passar por k em algum instante

intermediário. Dependendo do processo considerado, essa pode ser a maneira mais sim-

ples de se obter o número esperado de entradas em cada estado de saúde, como acontece

no processo de três estados apresentado anteriormente. Todavia, essa forma pode ser

complicada pala outras situações.

Uma outra forma de se obter o número esperado de entradas em cada estado é

definindo, pala uma única realização do processo, as variáveis }yh = 0, 1, 2, . . . , /( que

indicam o estado de saúde após a h-ésima transição. Note que iVk = }ll:=:: /(Wh = k),

k = 1, . . . , K, e, supondo que todos os pacientes entram no estudo no mesmo estado de

saúde .Ei, tem-se que

E(Nk) Z'm(.E:, k),

k = 1, . . . , /(, em que p(h)(.E{, k) é a probabilidade de ocupar o estado k após h passos a

partir de Ei(Hoel et a1., 1972). Essa probabilidade pode ser calculada por meio da matriz
H o +r;, neinã.. P

h l

Suponha uma situação em que o estado absorvente pode ser visitado após qualquer

um dos estados transitórios, ou seja, px;o > 0, Vk. Nesse caso, o número esperado de

entradas em cada estado pode ser obtido com base nos autovalores e autovetores da

matriz de transição P. Como P é uma matriz estocástica, é claro que À = 1 é um dos

seus autovalores. Defina a matriz Q como a matriz P com a primeira linha e a primeira

coluna excluídas. Considerando-se que existem -K estados transitórios, então a matriz P

é uma matriz de dimensão (Ã. + 1) x (K + 1) e Q tem dimensão -K x K. Além disso,

a soma dos elementos das linhas de Q é menor do que 1, pois está sendo assumido que

p.jo > 0: Vlj. Nessa situação, mostra-se que os autovalores de Q são menores do que l ein

\. dor absoluto (\.ei Apêndice B).

63



E importante observar também que as probabilidades p(h)({, i), { = 1, . . . , k podem

ser obtidas com base na matriz deduzida (Q, pois a matriz P apresenta na primeira linha

o primeiro elemento igual a l e os demais iguais a 0. A matriz de transição de dois passos

é dada por

1 0
Pio Pii

P20 P2i

0

P2k

1 0
Pio Pii

x l P20 P2i

0

PxP

Pko

l

q;.

q;.

0 0

PKo: PKt ' ' ' PKK

QxQ

Pela decomposição espectral de (i2, tem-se

Q=UDU'l

em que D = diag]Pi, . . . : vk], ui, . . . , pA: são autovaloles de Q e U é a matriz farmácia.

pelos autovetores de Q. A matriz de transição de n passos é

Q(h) = Q x Q . . . x Q = IJD(b)U-i:
h vezes

pois U'il.J = 1. Dessa forma:

oc oo / oc \

b=1 /?=1 v?=1 /
E E }j:n'"' U lQ(h) = U'D(h)U-i - U'

Se todos os autovaloies de Q são mel-lotes do blue l (ver .Apêndice B), então

}'DW (l D)''-l
/1 l
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: Qm D)': - i) U':

O número esperado de entradas em um estado é o elemento correspondente da diagonal

da matriz acima.

e

h l

Tendo em vista os resultados apresentados, fica claro que o número de entradas

em cada estado pode ser expresso em termos de quantidades do modelo dos tempos de

permanência. As quantidades /kh e .fiX; dependem das funções de taxa de falha associadas

aos tempos de permanência e, conseqüentemente, são obtidas com base nesses modelos.

A possibilidade de se encontrar uma expressão analítica para a esperança do tempo

de sobrevivência ajustada pela qualidade de vida por meio da abordagem apresentada

depende da estrutura do processo considerado. Foi visto que isso é possível para o caso

do processo de três estados apresentado na Figura 3.1. Entretanto, para processos mais

complicados a obtenção da expressão pode se tornar bastante complexa. No entanto, o de-

senvolvimento apresentado permite a obtenção de estimativas do tempo de sobrevivência

ajustado pela qualidade de vida mesmo para situações em que a expressão analítica seja

inviável.

Uma das dificuldades que surge quando não se consegue obter uma expressão

analítica é a obtenção das propriedades assintóticas do estimador. Nesses casos, uma

alternativa tanto para a estimação do possível viés do estimados quanto para a estimação

da variância é a aplicação do método de reamostragem Jackknife, descrito brevemente no

Apêndice C.
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3.3.4 Modelo de cinco estados

A aplicação da metodologia descrita pai-a processos com maior número de estados leva

a crescentes graus de complexidade. Para ilustrar esse ponto, considere um processo de

cinco estados, que pode ser aplicado em situações em que a saúde dos pacientes pode

ficar debilitada em razão de dois fatores distintos. Um dos estados transitórios, que será

denotado por estado .A, refere-se ao estado de boa saúde, em que o paciente não apresenta

problemas com relação a nenhum dos dois fatoies. Dois outros estados transitórios, que

serão denotados poi B e C', referem-se a situações en-l que o paciente apresenta probleillas

relacionados a um dos fatores, mas não ao outro. O quarto estado transitório: denotado

por .D, é o caso em que o paciente apresenta problemas referentes aos dois favores con-

siderados e, por fim, o estado absorvente é o estado associado ao óbito e será denotado

por O. Será considei-ado ainda que a probabilidade de um paciente passar a apresentar

problemas relacionados com os dois fatores no mesmo instante de tempo é zelo, ou seja,

não é possível uma transição do estado .4 para o estado .D. A Figura 3.2 apresent:a o

desenho esquema.ti(o do modelo considerado.

Pala se obter uma expressão para a esperallça do tempo de sobrevivência ajustado

pela qualidade vida. nesta situação, pode-se aplicam a fórmula (3.9) diretamente. De-

notando por q,.l, qB: qc e qo os coeficientes associados aos tempos de permanência nos

estados Á, B, C e Z), respectivamente, a esperança do tempo de sobrevivência ajustado

pela qualidade de vida é:

'.~ - «« [':n'D] ' ('f"') -- «. [EP'd] ': ("f'')
+q. IE(iVc)l E (7'f) + qo IE(-Vo)l E (7r') (3.10)

Com base nessa expressão, é preciso encontiai a espeicança dos tempos de pei

nlanência, bem como a esperança do número de ent.fadas em cada estado. Essas (luanti

dados poctenl sei obtidas a paitii do modelo pala os tei)ipos cle pennanência.
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Figura 3.2: Processo de cinco estados

Considerando-se o processo ilustrado na Figura 3.2, tem-se que os tempos de per-

manência observados no estado ,4 são o mínimo entre dois tempos latentes: até a transição

para B, que serão denotados por irJ )-(a) .j :: l, . . . , .N,.{, e até a transição para C', denota-

dos por Zf )'(c), .j . 1, . . . , iN..l. Denote por À,4B(z) e À,4c(z) as funções de taxa de falha

associadas às respectivas transições. No caso de tempos exponenciais, À..IB(z) = À.,{B e

À..lc(z) = ,X,.!c. No caso do modelo semiparamétrico, assume-se que À..iB(a;) = À%(z)eP5'z

e À.,lc(z) = .X%(z)eP:l''

Os tempos de permanência observados no estado -B são obtidos pelo mínimo entre

três tempos latentes: :rfa)--'('{) 7-(B)-'(o) e 7'(B)--'(o) .j :: 1, . . . , N'B: que têm funções

cle taxa de falha dadas por Àa.4(z), Àao(z) e ÀBO(.r), respectivamente. Assim como

acontece com os tempos de permanência no estado Á, no caso exponencial tem-se que

,\BA(.r) = ÀB.,!, ÀBO(z) = À130 e ÀBO(z) = Àno e, no caso do modelo seinipaiamétrico,

ÀB.4(z) = Àb(z)epal-', ÀBO(z) = Àb(:z;)eOÊ'z e ÀBO(:z;) = À%(=)e/3ÍI''

O caso dos tempos de permanência no estado C' é inteiramente análogo ao caso B.
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Pa.ra o estado transitório .D, os tempos observados são o mínimo entre os tempos latentes

lr'(o)---(B), 7-(o)---(c) e 7'(o)-(o) .j :: 1, . . . , iVP, com respectivas funções de taxa de falha

dadas por ,\oB(=), Àoc(z) e Àoo(z). Nesse caso, as mesmas observações sobre o modelo

exponencial e soba-e o modelo semiparamétrico são válidas.

Para. encontrar um estimador para a- espera-nça do número de entradas em cada

estado, observe que, aplicand(>se a metodologia. discutida na Seção 3.3.3: pode-se calcular

a probabilidade das transições possíveis entre estados. Assim, tem-se que a probabilidade

de, a partir do estado .4, o paciente mudar para o estado B fica dada por

P..{B =/ À,.!B(H)SAB(U)S.4C(U)dU
0

e a probabilidade de mudar para o estado C' é

P- P«- (u)S-(u)S-(u)du.

Para o modelo exponencial, essas probabilidades ficam dadas por

0

.\..IB + À..IC

e

/\ ..4C'

ÀAB + À..la

No caso do modelo semiparamétrico, tem-se

./3i,z
cPIBZ + ePlcZ

e

ePlcz

ePI,z + ePllcz

Aplicando-se o mesmo raciocínio pala o estado -B, no caso do modelo exponencial
enconti'a-se] r

.\B.4
E)R 3 :=

,\B.\ + .\BO + .\BO



e

ÀBO

p- ' .i:l;':i-'.Í=:;;'X;;
Para o modelo semiparamétrico, obtém-se

CPrn .- '

p- ' >=2';'iB;=Íi:ÕER
.Prn.Z

p- ' >=z':l:;lãi;z;::lÕiÜ

CPrnoZ'

Expressões análogas são obtidas para os demais estados transitórios. A partir dessas

probabilidades calculadas, pode-se construir a matriz de transição de probabilidades, dada

por

e

l o o o o
0 0 P.,{a P..!c 0

PBO PB,.! O O PBO

Poo Pa,{ 0 0 Pco

Poo 0 PoB Poc 0

Pode-se obter as matrizes de transição de n passos, dadas por P(")
P x P x . . . x P, n = 1,2,. . ., e, com isso, é possível encontrar >,. P("). Os elem

tos apropriados dessa matriz resultante representam o número esperado de entradas em

cada estado

en

O cá.lculo da espeta-nça do tempo de permanência. em cada estado pode ser realizado

facilmente. No caso do modelo exponencial, tem-se que

' (d'') - À.4B + À.+C
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- (d'') -

- (d'') - Àc,.{ + Àco + Àco

e, finalmente

- (d"') - ÀOB+ÀOC+À00

Substituindo-se essas quantidades na expressão (3.10), encontra-se, para o modelo

exponencial,

q« IE(JVÁ)l .5Ü:Í:.'-i-- + q, IE(JVn)l ÀB..l + ÀBO + ÀBO

+qc IE(jXh)l À.;,n. À.l;+ li + qo IK(Wo)l

O estimador de pQ é obtido substituindc-se as quantidades desconhecidas por seus

respectivos estinladoies: encontrados por meio da modelagem dos tempos de permanência

nos estados. A estimativa para a esperança do nomeio de entradas em cada estado pode

ser obtida numeiicanlente, a partir da matriz de transição P. Note que, nessa situação

não foi possível encontra.r a distribuição assintótica do estimados /.Eb, mas é possível obter

estimativas de sua balia.ncia por meio do Jackknife, discutido no Apêndice C

No caso do modelo semiparamétrico, estimativas da esperança do tempo de per-

manência em cada estado podem ser calculadas da mesma maneira descrita. anteriormente

utilizando-.se o fato que

0

..-..---'--'--.-.. I'-..>.J

E(TW) / j.tz(«)d:«

ein que Sklz(z) representa a ftmção de sobrevi'ç'ência associada ao tempo de permanência

no estado k; k = .A:.B,C':.D. Os paiâmetios desconhecidos podem sei estimados da

forma descrit.a na Seção 3.3. Assim como na abordagem paiamétiica, é difícil encontiai a

distribuição assintótica do est.amador: porém o Jacklçnife pode sei utilizado também pala
a obtenção cle estinlt\fitas da. variância
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Capítulo 4

I'empos Independentes, mas não
Necessariamente Identicamente

Distribuídos

4.1 Introdução

No Capítulo 3, foi considerado que os tempos de permanência em cada um dos estados são

variáveis aleatórias independentes e identicamente distribuídas. Essa suposição permite o

desenvolvimento de expressões de quantidades de interesse de forma mais simples, além de

servir como uma primeira aproximação pa.ia situações reais. Contudo, na prática é difícil

justificam tais suposições. Neste capítulo, considera-se que os tempos de permanência no

estado de saúde perfeita apresentam uma leve tendência a decrescer (ou descer) com o

passa-r do tempo.

Para o desenç'ol-,,inient.o da expressão da esperança do tempo de sobrevivência ajus-
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tado pela qualidade de vida quando a suposição de tempos identicamente distribuídos

é retirada, é necessá.l.io fazer algumas suposições ou restrições sobre a distribuição dos

tempos de permanência nos estados. Neste capítulo, será considerado um caso específico,

em que há diferença na distribuição dos tempos de permanência no estado de boa. saúde,

pois, em geral, os tempos de permanência nesse estado de saúde são os que mais contri-

buem para o a-umento do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida. &lais

especificamente, sela trabalhada a situação em que os tempos de permanência no estado

de boa saúde decrescem ou permanecem iguais com o passai do tempo.

Assim como no capítulo anterior, será apresentado inicialmente o desenvolvimento

pala o modelo de três estados e, posteriormente, será apresentada a generalização para
modelos com mais estados de saúde.

4.2 Modelo de três estados

Considere o ntodelo de três estados, sendo (!ois transitórios e um absolvellte, apresentado

na Figura (3.1). Nesse contexto, o valor esperado do tempo de sobrevi\;ê cicia ajustado

pela qualidade de vida, pala um paciente com vetor de covariáveis Z, é

F.õrA l F.v.e l

Pe l l: +q.E ll>:#a)l
Lj=i J L.j=i J

em que .\rl e JVB são o número de entradas no estado ,'! e .B: respectivamente: lr'('1) é o

tempo de permanência na. .j-ésima visita ao estado .A, .j = 1, . . . , .VH, 7jB) é o tempo de

permanência ]la. .j-ésima visita ao estado .B, .j = 1, . . . , .Vn e qA e qB são os coeficientes

associados aos iespecti'ç'os estados.

.Xs sltposições feitas para os tempos de permanência ]lo estado B peinlaneceião mal

geladas. exat.aniente iguais às feitas no Capítulo 3: isto é, assume-se cine os tentpos de pei.



manência no estado .B são variáveis aleatórias independentes e identicamente distribuídas .

Também se adora uma estrutura de taxas de falha competitivas, de modo que o tempo ob-

servado de permanência no estado B é o mínimo entre os tempos latentes 7'(B)-('!) (tempo

latente até transição para o estado .4) e lr:ln)-(o) (tempo até transição pala o estado ab-

sorvente) . Assume-se que lr'lz3)-('1) e :r'(B)-(o) são variáveis aleatórias independentes com

taxas de falha proporcionais, ou seja, Àa,.llz(t) = Àb(t)ePTB"Z e Ànolz(t) = À%(t)ePTB'Z

em que Àb(t) é a função de taxa de falha basal associada aos tempos de permanência no

estado B. Serão também consideradas as abordagens paramétrica exponencial, em que

À%(t) é igual a uma constante fixa, e semiparamétrica, em que À%(t) é uma função não

especificada

Para os tempos de permanência no estado .A, será feita a suposição de que os tem-

pos TI('1), lr2(''1), . . . , lr(À) apresentam distribuição pertencente à família Lehmann (Hajek

et al., 1999). Considere que o tempo lr{ ) possui função de distribuição FÁt(t), função de

sobrevivência S..l:(t) e função de taxa de falha À.4.lz(t). Os tempos lri( ), T2(''1), . . . ,:r(Á)

pertencem à família Lehmann de distribuições se as funções de sobrevivência de 7J''l) são

dadas por

S.4,lz(t) =]S.4.lz(t)] l+d',.j - 2,3, /v . (4.1)

Note que, com essa especi6cação, as funções de taxa de falha ficam dadas por

À..*,lz(t) = (1 + dj)À.-:lz(t),

o que implica que ir'l"{) e :Z'(A) possuem taxas de falha proporcionais. Percebe-se, dessa

forma, que essa especificação da família Lehmann de distribuições possui uma relação com

modelos de taxas de falha proporcionais (semiparamétrico de Cox ou paramétrico). De

fato: a família Lehmann é equivalente a um modelo de taxas de falha. proporcionais com

covatiáveis biná.lias que indicam o número de entoadas em .4: ou seja: pala cada tempo
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j - 2,3 iVA, associam-se ÀTA l variáveis definidas por

r l *k-.j
ZA.A - <

1. 0 caso contrário,

para X; :: 2,

Sela considerado o caso em que dj ? 0, ou seja, o caso em que os tempos médios

de permanência no estado são iguais (dj = 0) ou menores do que o primeiro tempo de

permanência no estado.

Considere a expansão de Taylor de primeira ordem da função de sobrevivência S,.+, (t)
em torno de d{ = 0:

S,.i, (t) IS..l: (t)l:''''' (t) + djS.,*: (t) log S.,-: (t) + .(d,).

Como E(7lf''o) = J;"' S..i,(t)dt, então

E(q4) H ,7« + dj .S«. (f) ]og S«.(t)dt,
'0

em que 77..! = E(ld'i)) = Xom S.4. (t)dt é a esperança. do tempo de permanência na pinlleira

visita ao estado ..4. Pode.-se então concluir que

A esperança da. soma dos tempos de permanência no estado .4 sob a suposição de

que os tempos sã-o independentes e identicamente distribuídos, obtida no Capítulo

3: é igual a E(JNh)'l7.4 e a. api'oximação feita. coi'rige esse 'ç'dor com o teimo

(Xom SA:(t) logo,{.(t)dt) E l)ll::m 41 . Esse termo é não positivo, pois S.4(t) 5; l e: poi'-
tanto, a. esperança da soma dos tempos de permanência. em .+ com essa coiieção fica

illenoi ou igual à esperança (quando os tempos são identicaniente distribuídos.

$*" = E(jXh)o,.* + S«. (t) log S«: (t)dt
0

E E (4.2)



Essa. expressão pode ser bastante simplificada se forem feitas algumas suposições

adicionais sobre os coeâcientes dj. Considere, por exemplo, a situação em que

dj=
(e (j - i)'v

(e'' - l)

.j = 1,...,s
3'> s.

(4.3)

em que "r é um parâmetro desconhecido e s é um número conhecido. Note que a imposição

de que dj 2 0 implica 'r 2 0. Essa suposição é razoável quando os tempos de permanência

no estado .4 apresentam tendência a decrescer à medida que o número de visitas a .Á

aumenta, estabilizando após um certo número de visitas. Em termos práticos, isso significa

que o tempo médio em que os pacientes ficam no estado de boa saúde vai diminuindo.

Porém, é conveniente considerar que os pacientes passam um tempo mínimo no estado de

boa. saúde, pois, caso isso não ocorra, é provável que o paciente não tenha, de fato, saído

do estado de crise. Com essa suposição, tem-se que

E 1) 'a,l
N'...{

dj
lJ

lJ

oo N

E
m'=i .j=i

)ll: p(wÁ ? .j)dj

Essa expressão depende das probabilidades associadas ao número de visitas ao estado .A

que serão calculadas posteriormente e possibilitam simplificar a expressão acima

EPENA = N)

Outra suposição que pode ser feita é que existe uma constante d tal que

}l:;::aj/W --., ci com JV --, oo. E razoável assumir que a sequência dj, .j = 1,2,

possui um limite superior ZsuP, pois, caso contra.rio, a taxa de falha associada torna-se

infinita. Nesse caso: como também se assume que dÍ 2 0, tem-se 0 $ >1.Jv : dj $ .VZsuP,

V.V. Se essa suposição é válida, então pode-se utilizar a aproximação

E >1:ójl =E [.V*aq .7E(.V.*):

v,l

lJ



que leva à seguinte expi-essão:

F%v.A l ,.

E >II:E(44) I H E(JV«)O« + E(JVÀ)ã / S«.(t) I.gS«:(t)dt.

A aproximação acima deve ser utilizada em modelos em que o número observado de visit.as

ao estado .4 é razoavelmente grande. No caso de processos em que se tem poucas entradas

no estado A, ela pode não ser muito boa e talvez seja preferível estabelecer algum modelo

pala os para.menos di.

0lJ

(4.4)

Relembre que aqui se supõe também que os tempos de permanência no estado .B são

identicamente distribuídos e, portanto, com base nos resultados apresentados no Capítulo

3, tem-se que

- X'J''l -]':o'.)]-(«f'')
L.j=t J

Logo, a expressão para a esperança do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade

de vida fica. (!adi\ poi

,'. , -« '-'"" -'«'"', * « u' ;«:.*' :« '«. '*,«) - igi «l
-- «. ['o',)] - ('1'')

/

e, utilizando-se a. aproximação (4.4), chega-se a

«. - «- [';o'..o] (-pÍ"b -- '/' ;«: M :.; '«. w~') -- «. [-o'.)] - ('Í'')

em que d é ullla. const.ante tal que >';::i dj/.Àr --} d.

E preciso ainda. desenvol\-er uma expressão pala o número de entradas nos estados

.-l e .B. Relentbie que: pa-ra. esse processo e consideraiaclo-se que todos os pacient.es entoam

no está(to no [nesmo estado de saúde, o núineio de entoadas ]]os estados .4 e /3 são iguais
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ou seja, iV,.l .iVB Assim como feito anteriormente, defina as variáveis binárias

%WÁ,.-

J

1, se o estado Á foi visitado pelo menos m vezesl

0, caso contrário,

m ? 1. E claro que ]V..{ = }1:.À/..!,.. A probabilidade do estado A ser visitado pelo

menos uma vez fica dada por

em que ÀB,,llz(u) é a função de taxa de falha associada à transição .B --, .4 dado um

vedor de covariáveis fixas Z e SB..1lz(u) e SBolz(u) são as funções de sobrevivência das

respectivas transições. Pode-se verificar que essa expressão é exatamente igual à obtida

no caso em que os tempos de permanência são identicamente distribuídos, apresentada no

Capítulo 3. Isso já era esperado, tendo em vista que, pela estrutura do processo de três

estados considerada, o número de entradas no estado .4 é determinado pelas taxas de falha

associadas ao tempo de permanência no estado B, cujas suposições não foram alteradas.

No entanto, para processos com mais estados de saúde ou com estruturas diferentes da

trabalhada até agora, o cá.lculo do número de entradas em cada estado pode ficar bastante

complicado.

0
p(Àh,, i) --, B --, .A) À-lz(u) (S-lz(«)S.olz(«)) d« - Pz,

Dessa forma, segue que

E(WÁ) - )ll: E(MH«.) - l + }:pz-: - i':'ã
m. i7z=2 'ü "

em que pz = .G" ÀB,4lz(u)SB,.{lz(u)Saotz(u)du. Além disso, pode-se concluir que P('V,.l ?

j) - P(.l/.4,.j = 1) - ])z ' e, com isso, encontrei uma expressão pala E l)ii:;P: ójl sob o



modelo especificcado em (4.3), que fica dada por

FARÁ l .o ; .,o

Gtz - E l>ll:ójl }:P(JV« ? .j)dj ('j' - i) + >11: ;4":(e"
L.j=i J .j=i .j=i .j=s+l

s )o )o

- .' }l: b,.I'': +.'' }: pl': : :
.j=1 .j=s+l .j=l

PZ)' - ll
l e'v

1 -- pz 1 -- pze'r

1)

(4.5)

Quando 'y = 0, tem-se ev = 1, (,.{lz = 0 e a esperança do tempo total de permanência

no estado .4 fica igual à esperança obtida no caso de tempos de permanência identicamente

distribuídos. Esses resultados permitem reescrever a expressão para a esperança do tempo

de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida. na forma

«. -««Ü-'«"', * «« (/' '« '*, :.; '«:'*,'*) - [$ «]

-: «-:-:L- ('í'') ,
que, sob o modelo (4.3), pode ser escrita como

«. ~ ««:L.pí"b -- ««'... (/' '«. w :.; '«: w'') -' ««:-.L- ('f'') o.o
e, sob a aproximação (4.4), é dada por

«. ~ ««::L (''d"ü -- '/' ;«: 'o '.; '.: 'o~') -- ,«:-.L- ('f'') . '-.n

Essas expressões podem sel ainda mais simplificadas quando se faz suposições sobre

a dista-ibuição dos tempos de perma-nência nos est.actos .4 e B.

.X seguia são apresentados os casos paianiét.fico coill distribuição exponencial e se

ntipatamétiico com taxas de falha piopoicionais
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4.2.1 Modelo paramétrico

Considere que os tempos de permanência em cada estado são exponencialmente dis-

tribuídos. No caso dos tempos de permanência no estado 1?, será utilizada a mesma

notação do capítulo anterior, ou seja, os tempos latentes :rJB)-(A) e IZ-'(B)--'(o) .j ::
1, . . . , Arn, apresentam funções de taxa de falha dadas respectivamente por ÀBAlz e ÀBolz

No caso dos tempos de permanência no estado .A, será assumido que cada tempo

IZ-('1) tem função de taxa de falha dada por

À,.l,lz = À..{lz(l + dj) = .X,alze''

J = 2, 3, . . . , Ar..{, dj = e'j -- l e À..{lz é a taxa de falha associada ao tempo de permanência

na primeira visita ao estado Á. E importante ressaltam que está sendo assumido que dj ? O,

o que implica aj 2 0. Essa suposição requer a imposição de restrições nos parâmetros

do modelo, que devem ser incorporadas no processo de maximização da função de log-

verossimilhança. Sob a suposição (4.3), tem-se que aj = (.j -- l)'y para j ' 2, 3, . . . , s e

a.f - s'y para .j > s. Com isso, a.j 2 0 implica 'y 2 0, já que .j > 0.

Q bserve ainda que

S,.*. (t) log SA. (t)dt
o '\Alz

Além disso, da mesma maneira como foi feito no Capítulo 3, tem-se que E(iN',l) =

Í:b 'm q-

e

ÀBÀlz

ÀB,.llz + ÀBolz

Esses resultados: juntamente com a suposição de que os tempos de permanência no

estado B são exponencialnlei-Lte distribuídos. petnliteill sinlplificai a expressão da espe-

ta



\'- uv '-'''*.p-..' -..'-' "uu.lavivç.ll.çia ajuõt'a-uu peia quaiiu.acre a.e vlaa, que, soD a suposição

(4.3),fica dada por

ran

«.-««h (~' =- .«-,)*«,ú, .'.*,

em que (Álz, dada pela expressa.o (4.5), é

Sob a aproximação apresentada em (4.4), a. esperança do tempo de sobrevivência ajustado

pela qualidade de vida pode ser escrita na coima

(l d) À«lz + À-lz . l
"'''"':.i;i;' *-,, ''""'x:iã

'.,
.' Àa,.ilz + Àaolz

-1
(À-l,+À-l,)( : - .,..'-"-''J'''"-l'

1(~' =- .«-,)*«,ü

(.4lz =

(4.9)

E interessante comparar essas expressões da esperança do tempo de sobrevivência

ajustado pela dualidade de vida com a obtida. no Capítulo 3. Pode-se verificam que (4.8)

e (4.9) são água.is a (3.3) com um termo adicional, que é uma correÇão Hz\ esperança

devida ao fato dos tempos de permanência. no estado Á apresentarem uma teilclência a

diminuir com o aumento do número prévio de entradas. Note que, se não há. (!acréscimo

nos tempos de permanência no estado ,4 com o aumento do número de enfiadas, então

dj = 0, .j = 2,3, . . ., o que implica "7 = 0 ou J = 0, e as expressões (4.8) e (4.9) ficam
exatamente iguais a (3.3).

O estimados da esperança do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de

vida pode ser obtido substituindo-se as quantidades desconhecidas em (4.8) e (4.9) por

seus respectivos estimadoies. Todos os paiânletros desconhecidos podem sei estimados

com a inoclelagem dos tempos de peima-nência nos estados, que é feita da nlaneiia. usual.

Nessa situação. no entanto: a função de \;eiossinlilhança colltélll os paiâtnetros adicionais

dj ou '7 referentes ao núnielo de 'visitas ao estado .+.

se



Denotando por /3 o vetar contendo todos os parâmetros desconhece(los, inclusive os

parâmetros associados ao número de visitas ao estado .4, obtém-se a seguinte expressão

para a verossimilhança:

. r MvA,.

L(/3) o( ll 'l ll À.,!,tz.(tll}))':''j exp
{=i l..j=i

NB.i

H *-.,.(tÍl;));''''' *-i,:(tÍl;))''''' ' x
lJ

't,.7

À..*,lz.(«)du
0

em que, para o {-ésimo indivíduo, À...l,lz: = À,{lz:(l + dj), À.4lz, é a função de taxa de falha

associada à primeira visita ao estado .A, ÀB,4lz:(t) é a função de taxa de falha associada à

transição do estado B para o '4, ÀBolz. (t) é a função de taxa de falha associada à transição

do estado B para o absorvente e as variáveis õ{,..l,, (5i,B,..{ e (5{,n,o, já definidas anterior-

mente, são variáveis indicadoras de que a transição indicada ocorreu ou foi censurada. Os

estimadores de máxima verossimilhança são obtidos maximizando-se o logaritmo de L(O)

na expressão anterior, restrito a aj > 0, .j := 2, 3, . . . , s.

Para os modelos de taxas de falha proporcionais (exponencial e Weibull), que po-

dem ser utilizados para a modelagem dos tempos de perma-nência, valem as propriedades

assintóticas dos estimadores de máxima verossimilhança, ou seja,

«:/'(Õ - ©) -Z-, ]v (o: X(0))

r'13' z.(u)du-
0

.(B)
.J

À-lz.(u)duexp

para n --, oc, em que E(P) é a matriz de covaiiância assintótica tal que

que usualnaente é estimada pelo inverso da. lnatiiz de informação observada avaliada em

0-0

--e-» x(0)':a' log (-L(©) )l
n
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A distribuição assintótica do estimador proposto pala a esperança do tempo de

sobrevivência ajustado pela qualidade de vida pode ser obtida a partir da distribuição

assintótica do estimados de máxima veiossimilhança, utilizando-se do método delta.

Assim como a.ntes, considere a seguinte parametrização para o modelo exponencial:

ÀAlz = exp]'Za"©..l], ÀB..llz = exp[ Z7'©B..!} e ÀBolz = exp]--ZTPB.]}. Pala cada

visita ao estado ,4, associe a variável dada poi

z; :; mina.j -- 1: s},

em que s é um número conhecido, .j = 1, 2, . . . , ATA. Considere a suposição (4.3), ou seja

(l + dj) ). Com isso,

À'ljlz e';;À,.llz exp{ Zl"©..l +'74}

e o parâmetro 'r pode ser visto como um parâmetro associado a uma. covaiiável adicional,

dada poi ;;. Assim como feito anteriormente, construa os vetores de covariáveis fixas

Z.4,:Z..l: ZP.\ e Zao acrescentando-se linhas com elementos iguais a zelo ao vedor Z, de

tal forma que ZI''©A -- ,yzlt = z31,0, Z7'/3..t = z:lD, Z7'/3a.,! = ZB,.i/3 e ZTPBO = ZtoO.

Defina ainda o vedor Z.z, de dimensão igual à de #, formado por elementos iguais a zero,

exceto o elcniento na posição correspondente ao parâmetro 7 no vetou /3, (lue é igual a l,

de forma. que Zero = '7. Com essa notação, pode-se mostrar que a distribuição assintótica

do estimados da esperança do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida é

dada poi

«:/'(/Ü - A'Q) -2-, JN (0, .'(PQ)) ,

para n --} oc em que

o-(/zQ) = Gl"E(..3)G,

G - ii:l:Z- + q. (Z.- + Z'. - Z«) íll=i=- + q,Z.. .i-!- Ü



1(."'mHhy-:l ',-»- '-*--,'*
/' l e''P \

kÀ-iz À«lz(l - e''P) + .X-lz/ '

[

z'p + zaoÀaoizl } ,(Àn..1lz(l ez'/3) + ÀBolz)' '' "''J J

E(P) é a matriz de variância assintótica de O, dada pelo inverso da informação de Fisher,

e n é o número de indivíduos na amostra. Vale ressaltar que a matriz G nesse caso é

exatamente igual à obtida no Capítulo 3 acrescida da matriz @

Considere agora a aproximação (4.4) e suponha que cada parâmetro aj = log(l +

dj), .j 2 2, será estimado. Conforme discutido anteriormente, será assumido que tais

parâmetros são limitados, ou seja, aj $ Z-P pa-ra todo .j. Pela estrutura do processo

considerada aqui, é razoável supor, por exemplo, que os termos dj são crescentes até atingir

um limite superior e permanecem iguais a partir daí. Nesse caso, o modelo apresenta

apenas s parâmetros dj, sendo que dj = d, para todo .j 2 s. Denote por c! o vetor

contendo todos os parâmetros aj a serem estimados

Decote por /3 = (©:l, Orn,.{, /3rn., ar)a" e considere os vetores de covariáveis fixas Z,.{

Za,{ e ZBO construídos de forma que Zz'©,.l = z:iP: ZTDB,.! = Zr.,!© e Zr/3BO = Zro©.

Considere ainda a matriz ZÓ de dimensão p x p: sendo p o número de linhas de /3, formada

poi elementos iguais a zelo ou um en] posições apropriadas: de forma que

X's paj l
d= z';''' ' l- !jZ.íexp(O)jrl--l

(À.«l. + À-l-) *

zdeZÓ/3

À-lz(l - e''P) + À«lz

l

@ =qAZ..!À.4lz(.4lz + q.4 .i-- x
l CZdP

.À130jZ Àa..ljZ(l -- eZaP) + ÀBOjZ

.z.P' ÀB,.llz + ÀBolz

Zd -- ZB..! + 11441fUZ 'l- ZBOÀBOIZ
ÀB,+lz t 'xBolz

-1 (À«l, + ,x«l.) *.z.P.
' ÀBAIZ + ÀBOIZ

S

S

e

S b
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em que l é um ç'etor cujos elementos são todos iguais a um, de dimensão apropriada pala

que a multiplicação matricial seja possível. Observe que pode-se obter um estimador para

d substituindo-se © por /3 na expressão de d.

Com essa notação e parametrização, a distribuição assintótica do estimador da es.

perança do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida é

«:/' ( /Ü PQ) -!-, ]N (0, a(PQ))

para n q oo, em que

a-(PQ) = Gl"E(©)G,

gd.9.=.-©z«+ç.0 (z«+z..
'\ 'llz 'x.a lz '\Bolz

Z. exp(/3)!--gA- À'Alz + 41gi + q.Z,.
's À..{lz ÀBolz '''''ÀBolz'

E(O) é a matriz de 'raiiância assintótica do vetar de pa.râmetros, dada pelo inverso da

informação de Fisher: e n é o número total de pacientes na amostra

4.2.2 Modelo semiparamétrico

Neste caso, também será considerado que os tempos de permanência no estado .B obser-

vados são o mínimo entre os tempos latentes loja)--(A) e IZ'(a)-(o) .j ;; 1, . . . : JVB, que

apresentam funções cle taxa de falha dadas respectivamente por ÀB.4(t) = À%(t)ez'P- e

À-(t) ).''a-

para os tempos cle permanência no estado .A, sela assumido que cada tempo

tem função de taxa de falha dada por

À.l, .z(t) À3(f).''p*(i + dj) .\'.ez'P.-+.,



para .j - 2, 3, . . . , .V,.!, em que dj = e'j l e À%(t) é a taxa de falha basal associada à

primeira visita ao estado A. Relembre que está sendo assumido que dj ? 0, o que implica

aj ? 0. As duas suposições (4.3) e (4.4) feitas sobre os coeficientes dj serão utilizadas, ou

seja, aj = 'yz;, em que zlt = mina.j -- 1, s}, e >ll:;:l dj/iV --' ã.

Para simplificar as expressões (4.6) e (4.7), é necessário obter expressões para pz,

pala as esperanças dos tempos de permanência nos estados .4 e B, para (.4lz no caso de

(4.6) e, finalmente, para o termo envolvendo a função de sobrevivência da primeira visita

ao estado .4.

aTn
CZ'nB.4

CZa"/3e,{ + eZI'Pao '

que pode ser obtidEI simplesmente seguindo o mesmo raciocínio da seção anterior e do

Capítulo 3. O termo envolvendo a função de sobrevivência do tempo de permanência da

primeira visita ao estado .4 também é facilmente encontrado, sendo igual a

S«.(t) log S,...(t)dt / (&(t)y' '" log (So(t)) dt
0 0

A expressão para pz é

E importante observar que '}..i é sempre negativo ou nulo, pois CZTP,' 2 0 e

log(So(t)) $ 0. Com base nesses resultados, a esperança do tempo de sobrevivência

ajustado pela qualidade de vida pode ser expressa na forma

« -«'r%=;n-''ü"', -- ..'«'; lEI *l -- «,c%=;e' H'D
Sob (4.3): essa expressão pode ser escrita como

''. - « '"'- - ,"'" .''f'', -'' ««'«'.., ... «,'r:;=;B- ('f'')
e, sob (4.4), fica dada poi

'p. + ''''" lç.. (E(r'N) + ãü'.-) + q.E(r''))l

(4.10)

(4.11)
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enl (lue 'b,4 - eZ'P« /om (So(t))'' '' log (So(t)) dt, (,.ljZ está definido em (4.5) e ã é uma

constante tal que }l::lLi dj/iV ---» d. Assim como no caso exponencial, comparando essa

expressão cla esperança do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida com

aquela obtida no Capítulo 3, pode-se verificar que (4.10) e (4.11) são iguais a (3.4) com

os termos adicionais (,.1lz'PA e d'},.l. Como (b..l $ 0, fica claro que a coneção em ambos

casos diminui a esperança do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida em

decorrência da. possível diminuição dos tempos de permanência no estado .A com o aumento

do número de entoadas nesse estado. Se não há decréscimo nos tempos de permanência

no estado .4 com o aumento do nomeio de entradas, então (Ç = 0, .j 2 2, (..{lz = 0 ou

d = 0 e(4.10) e(4.11) se reduzem a(3.3).

Da mesma forma como feito no Capítulo 3, a idéia é estimar os parâmetros asso-

ciados aos tempos de permanência ajustando-se um modelo semiparamétrico de taxas de

falha. proporcionais. I'odos os demais estimadores necessários podem ser obtidos com base

nessa. modelagem. No Capítulo 3, foi possível a aplicação direta do modelo apresentado

por Dabrowska et al. (1994) e a utilização dos resultados assintóticos apresentados pe-

los autores no artigo. No entanto, nessa abordagem supõe-se um modelo de renovação

b,laikoviano, ou seja,

P (rh...i -- rh $ z, Uh...i tl Uo , zo , VI,a, rh) = P (rh..-: a. $ z: Vh...:

em que 0 = no < 1-i < 'Q < h < . . são os instantes de entrada

nos estados yo, l,/i,V2,Va,. . .- Quando acrescenta-se a suposição de que os tempos

de permanência no estado .'l apiesentain distribuições pertencentes à família Leh-

mann de distribuições: o modelo deixa. de possuir a. propriedade \larkoviana: pois

P(q.+i -- n, $ z: l,l+i = Alho:h: yi,7-i, . . . , a.) deixa de depender apenas do últ.imo es-

tado visitado e depende de toda a seqiiência de estados ç'isitaclos. E necessário: portanto:

alteiam um pouco os processos de contagem definidos no Capítulo 3 para blue seja possí'ç'el

incluir no nloclelo essa dependência do número de entradas prévias ilo estáGIo .4. }
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Os processos de contagem associados ao processo considerado são

&.,*, (t) $ t, Uh.:
h>l

.4,Vü B, MAh :: j)

/VB,.{(t) $ t, Wh-:
h>l

e

h>l
&BO(t) t, Uh.:

em que À4..iÜ = >i:Z,.: /(Vü, = .A) é o número de vezes que .A foi visitado até a transição

h. Observe que iV,.l,(t) assume o valor l se a transição para o estado .B após a .j-ésima

visita ao estado .4 foi observada até o instante t e JV.,i,(t) é igual a zero quando isso

não é observado. Para iVa..l(t) e &B..{(t), a interpretação é análoga. As filtragens usuais

consideradas nos modelos de sobrevivência são filtragens naturais geradas pelos processos

&..*,(t), NB,.(t) e Nao(t), ou seja

n at&.4, (t), -&a..(t), &BO(t), \'(u), Z : 0 5; u $ t}

Como o interesse é modelar os tempos de permanência nos estados, assume-se que os

processos BATA,(t) : t C 10, 7-l} têm intensidades dadas por

A«,(dt) ) M«(t') (.L(t);Z) dt

) À/,.*(t')(.L(t))(l+dj)ePI'dt

d

i

em que .v,.!(t) conta o número de visitas ao estado .4 até o instante t e L(t) é o tempo

decorrido entre t e a última mudança de estado anterior a t. No caso dos tempos de

permanência no estado B: como as suposições feitas no Capítulo 3 não foram alteradas

as intensidades associadas aos processos {i&B,:l(t) : t C 10, rl} e INDO(t) : t C 10, 7-l} ficam

dadas DOr

,v3.4(dt) = /(}''(t ) = B)ÀL... (-L(t)) ePb*'dt



A-(dt)(t') À:,.(L(t))ePZI''dt,

em que Àb..! (L(t)) e Àbo (-L(t)) são funções de taxa de falha basal. Relembre que está

sendo assumido que À%,l (L(t)) = Àbo (L(t)), que será denotado por Àb (L(t))

A função de verossimilhança parcial e a função escoie podem ser escritas em termos

dos processos de contagem associados aos tempos de permanência em cada estado. Para

definir tais processos, relembre que é necessário criar as variáveis aleatórias C/h, dadas pol

e

. [ rh+i se rh,rh+i, uh e uh+i são conhecidas;

8 rh < Uh < rh+i se Vh são conhecidas, uh+i é desconhecida e rh+i a,> Uh -rh;

. c rh se não há informação disponível sobre rabi a,, uh e Vh+l

Os processos de contagem associados aos tempos de peinlanência em cada visita ao estrado

.4 são

JvA,(") - :l: -r (rh--:
h>o

a.$ r,Uh Á,Vh...i .B, mh = q,+i, JM,4h = .j) ,

yÁ, (z) = }: .r (rh+i -- rÜ ? :«, Uh = ..'1, Jk/Hh = .j, Uh -- a 2 a) ,
/z,>0

.7 := 1, 2, . . ., em que
h

/z/ l
UL/A« .r(Vh,

ou seja, ivAj conta o número de vezes que o estado À foi visitado até /z primeiras mudanças

de estado. Os processos .VA,(=) assumem valores iguais a zero ou um: se o estado .4 não

foi visitado .j vezes: então .V4,(z) = 0 e, se o estado .4 foi visitado .j vezes: NVV4, (z) é igual

a zel'o pai'a- todo it menor' clo cine o teillpo de pei'manência eln .4 nessa visita e assume o

valor l pala todo .t- nlaioi clo cine o tempo de peiinaliência. Os processos y.j(.z;) indicaili
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se o estado .'l foi visitado pelo menos j vezes e, caso tenha sido visitado, assume o valor

zero para todo z maior do que o tempo de permanência (ou censura). Considere também

os processos associados aos tempos de permanência no estado B (note que eles não foram

alterados)

JVBÀ(';) = }: -r (rh+: - 'ü $ z, Vh ' ..'!' uh ' rh-' :),
h>o

JVBO(") = }: .r (rh+i -- ',ü $ ", Vh - B, Uh...t = 0, Uh = q,...i) ,
h>o

yB(z)(rh--:-a.2:«,Vh U»-a.2«).
h>o

Considere agora n replicações dos processos e denote por /V.,.4, (t), .7V.,a,,l(t) e ]V,,BO(t)

as realizações dos processos para o á-ésimo indivíduo, í := 1, . . . , n. Para simplificar a

notação, defina as quantidades

SP(", ©) - ; }: X,«, (")(l + 'íj)''l'',
l}

para .j 2 1, em que di :: 0,
. n

sE(", ©) -; )ll: x,.(")''Ê"':,{-1

Es9,(«,H - : X,,(z)ePÊ'''
ll

e ainda dehna

sS»(«,p) sE)(",o)
J

e

slo(«:0) - sR(«,Õ) + sB(«, 0).

Obsei"çe que S(o)(=z;: O) é a Ihédia, devidamente ponderada, de indivíduos em fisco na j

ésima visita ao estado .+. Pata todos os v-aloies de .j pala os quais há nenhuma. observação
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tem-se que S..b (z, /3) - 0 e, dessa forma, pode-se definir Sf)(z, /3) = )ll:' l SP(z, ©), em
que J é o número máximo de visitas observadas ao estado .4. Considere ainda

&(«,b -t I' XL«'T' \Pf;' Jo «S«(u,P)
e

dJNi,B.,-(u) + dJVi,BO(%)

nSB (u, #)

Cada uma das n unidades experimentais contribui pala a verossimilhança com tei--

mos da forma

n

Á2, (:«, P)
0

lll [Àu.,...,q.h('n,h -- Tz,h.l; zi)/(u:,ü l-,'.h)] x

A>l

para í - l, . . . ,n, em que ÀU.. :,K,.(z; Zi) denota o taxa de falha associada à transição

do estado U,h.i para i'l

exp /
q ,hA [/, ,h

Àq.. .,K.h(z-q.h
{,h-l

Com base na mesma aproximação usada por Dabrowslça et al. (1994), ou seja: aproxi

mando À,4, (z; Zi)d:« poi (l+dj)ePI''i%(Az, /3..l), ÀBÁ(z; Z{)d:« por e/3"'',âb(A:«, O,..l) e,

finalmente, Àao(z; Zi)dz por eP"z:.Áb(a.z, aBO), e utilizando a parametrização (l+dj) =

e'j , o logaritmo da vei.ossimilhança fica dado por

''', ,, - gi l$ /' [,'':,«'«, -'- «. 'e''«, '0] -«,«,'«'

lo'z. -(«) («: n -- «'9,c.: a)l '»';,-(«)--

lp",;.-(«) («, a -- «'B,(«, g)j "';,-co }
Denote por © o vetou contendo todos os parâmetros Õ..l, clj: .J = 1 . . . , J: naA e Ono:

defina o vetou Zi..4 formado pelas cox;alia\.eis Zi..4 acrescido cle linllas com zeros e uns (ou

0
T

0
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z; , quando for o caso) de forma adequada para que PTZ:,..l(z)+a.i - OTZi,..!, (z) e considere

que os vetores Zí,B,4 e Zi,ao foram reorganizados, de forma que possam ser multiplicados

por Ol" sem alteração do resultado. Utilizando-se essa notação e as quantidades usuais

sg(';, ©) =
asg (" , o)

sg.à (« , ©) aSÜ (z,a)

s}2,(z, ©) =
aS12,(z,©)

sg)(«, p) - }: sy(", p)

J

lJ

e

Sg)(z, #) - SU(z,0) + Sh(«,P),

o vedor escore fica dado por

O estimador de máxima verossimilhança parcial O é obtido resolvendo-se iterativamente

a equação U(/3, r) = O

Note que S.4(z) = e' lo: XL(")a": a função de sobrevivência basal associada aos tempos

de permanência da piilneiia. visita ao estado .4: pode, assim como no Capítulo 3, sei

estimada Dor

aN,...*, (z) +

aN ,B..* (z) +{' ':,.«'«, #:SHE::S
d&,BO(:«)

U(0, ') - }:
í-l

r'É
o j-t

Á' ':,,..«, - g=: 1 :BE=

j](:,) { j3(.«.Õ)}
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otl

;;(«)-Z(: '.Á:.(«,ã)

Analogamente, as funções de sobrevivência associadas a cada visita ao estado ..4

também podem ser estimadas por: SHj(z) = i3(a)"'(zliÕ), i,+j(#) = jlà(=)"'m:iÕ) ou

;«.(«) - 2 (: .*- (':,õ) ~.Á;.(«, õ)

A função de sobrevivência associada aos tempos de permanência no estado .B pode

ser estimada utilizando-se exatamente os mesmos estimadoies apresentados anteriormente.

Relembre que, nas expressões (4.10) e (4.11), é preciso estimam as esperanças E(Ti('i)) e

----''''''''''''''- r ')o

E(TU})= 1 ÊA:(=)dac,

sendo que expressão análoga é obtida para- o caso do tempo de permanência no estado

B. No caso de (b.4: pode-se substituir as quantidades desconhecidas por seus respe(tit'os

estimadores, ou seja

0

00

S«. (:«) log S.,-: (:«)d;«.

A integral é calculada como a área da curva resultante, que, nesse caso, é uma função tipo
escada

'}..:i =

E importante salientar que os processos de contagem associados aos tempos de

permanência nos estados i\rÀ,(t), iVnA(t) e .Vao(t) não são adaptados à filtragem .F e,

p'rtanto, as quantidades HA,(t) = -V4,(t) -- .E Li,(u)À..!,(zl)du: -HB,.i(t) = ,ya.+(t) --

./: yn.4(")Àa.4(«)d« e Hao(t) (t) -- .E yno(«)À-(«)d« não são ma:tingais com

relação a essa. filtragem. Dessa forma, não se pode utilizar a teoria de illartingais pala

deii\:ar as piopiieclades assintóticas dos estimadoies cle nláxinia 'l-eiossimilllança parcial

(.Àndeisen e Gil1. 1982). Segundo .Àndeisen et a1. (1993). não há fllt.vagem (late tolhe
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H,.l,(t), HB,4(t) e HBO(t) martingais e, assim, Dabrowska et a1. (1994) demonstram as

propriedades assintóticas utilizando algumas propriedades de H.4j(t), HB,.{(t) e HBO(t).

O modelo desenvolvido neste capítulo não é abordado por Dabrowska et a1. (1994) e,

portanto, as propriedades assintóticas dos esimadores provadas pelos autores não são ne-

cessariamente válidas nesse caso. Intuitivamente, no entanto, pode-se considerar que cada

visita ao estado .4 seja um estado de saúde diferente, ou seja, o modelo passa a ter J + 2

estados de saúde (e não apenas 3). Nesse caso, cada um dos estados .Aj pode ser visi-

tado no máximo uma vez, o que não é nenhum problema, pois o modelo considerado por

Dabrowska et al. (1994) engloba essa situação. Nesse caso, as propriedades assintóticas

dos estimadores continuam válidas pala essa situação considerada aqui, isto é, para o

estimador de máxima verossimilhança parcial O,

n'/'(Õ - 0) -Z-, N' (0, X.-(P)) ,

em (l ue

s;:(o) - ./l 1"«(", ©)'9)(",©)À;(")'í" + ",(", o);g)(«, ©)À%(")'í"l ,

S.,l)(z, ©) e Sg) são os vetores de primeiras derivadas de ST)(z, P) e SB)(z, /3), S.,i)(z, O)

e SB)(z, ©) são as matrizes de segundas derivadas de S9)(z,©) e S9)(z,©), s.4)(z, ©)) =

E(S.4)(",©)) e sa)(z,©)) - E(SB)(aç,O)) para p - 0, 1,2, e.4(s',/3) - T (z.g' B(z,©) -

$lÍ:$, ««(«, o) - $1Í:igl - e«(", o)*' e ««(", ©) - $1Í:iEI - ..(«, ©)''.
Seguindo os passos desenvolvidos no Capítulo 3, pode-se encontrar a distribuição

assintótica dos estimadores das funções de sobrevivência associadas aos tempos de per-

manência nos estados .A e .B: bem como da esperança. desses tempos. Contudo: na situação

considerada neste Capítulo, a derivação da distribuição assintótica de AO torna-se bem

mais complicada devido à existência do teimo õ.l no estimador proposto. Uma alterna-

ti'ça pala estimar- a. variância clo est.imadoi é o método de ieamostiagem Jackknife: mas a

clerix-anão cla distribuição assintótica cle /le é uin trabalho aillda a ser desenvolvido.
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4.3 Modelo de .K + l estados

Considere agora uma situação mais geral, em que se tem .l( + l estados de saúde. Re-

lembrando a notação utilizada anteriormente, suponha que se tenha n indivíduos em

estudo e convidei-e o processo {U(t),t 2 0} que descreve a história de saúde do paci-

ente ã, ã = 1,. . . ,n, em que K(t) assume um dos K + l valores do espaço de estados

1' = {0, 1, . . . , .K} correspondente aos diferentes estados de saúde. Os estados 1, 2, . . . , Ã.

são transitórios e o estado 0 é absorvente.

O desenvolvimento é semelhante ao apresentado no Capítulo 3, sendo necessárias

poucas modificações. Recorde que a expressão da esperança do tempo de sobrevivência

ajustado pela qualidade de vida é

pe - E(U)

- «- lgl««l «,- l$1««1 * ««- 1gl««'l (4.12)

Será assumido que, dos K estados de saúde transitórios, os tempos de permanência

de apenas r deles, r $ /(, capresentam distribuições que não são identicamente distribuídas.

Em geral, apenas um dos estados refere-se ao estado de boa saúde e, dessa forma, os tempos

de permanência. apenas desse estado não seixo identicamente distribuídos. Todavia, será

considerado o caso mais geral, em que mais de um estado de saúde apresenta tempos de

permanência com as propriedades consideradas neste trabalho.

Sem perda de generalidade, suponha que os estados 1, 2, . . . : r apresentam tempos de

permanência que não são iclenticamente distribuídos e os estados r + 1: . . . , K apresentam

tempos de pennanência independentes e identicament.e distribuídos. Para os est.ados cujos

tempos de permanência são independentes e identicamente distribuídos, assunaindo que

os tempos latentes associados apiesentain distribuições com taxas cle falha proporcionais.
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IJ (:3J.(Jb IIItlbJ.II(Jb I:I,.L )( LI.IIICIIb\JD CL }..JI ÇDÇ.IIt,CL\JL.JO .I.I

L.j=t J
- [';pw] - (d~')Ee*'

o Capítulo 3, tem-se quelC

E

k = r + l, . . . : /(.

Para os estados 1, . . . , r, será assumido que os tempos latentes até a transição para

cada estado específico têm distribuições pertencentes à família Lehmann, isto é,

xf-'(t) - (i + óSn).xf''(t),

k = 1,. . . :r, Z C Bk, em que .j = 1,. . . ,.nh é o índice que representa quantas vezes o

estado k foi visitado e .Bt é o conjunto de todos os estados que podem ser visitados após

o estado k. E importante ressaltar que se supõe que dSk) é igual para todos os tempos

latentes associados à .j-ésima visita ao estado k. Admitindo que

Àf-'(t)

chega-se a

Àf-:(t) - XE(t)(t + dl©)e'L',

iC .Bi;. Esse resultado mostra que as distribuições associadas aos tempos latentes Tjk-z

apresentam taxas de falha proporcionais e, além disso, as funções de taxa de falha e de

sobrevivência do mínimo entre os tempos latentes na .j-ésima visita ao estado k, denotadas

respectivemente por Àkí(t) e Sk,(t), ficam dadas por

À*, (t) (i + Ólu)À2(t)

- (i + dlu).x*: (t)

e

St,(t) = (SF(t))u' 'f''')(E * '.'hz) . (S..:(t))(:'"al*')
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em que Àx;. (t) e St: (t) são as funções de taxa de falha e de sobrevivência, respectivamente,

do mínimo entre os tempos latentes da primeira visita ao estado k. Essas expressões

mostram que a. suposição de que os tempos latentes api-esentam distribuições pertencentes

à família Lehmann implica que a distribuição do mínimo entre os tempos latentes também

pertence à mesma. família de distribuições.

Fazendo a expansão de Taylor da função de sobrevivência Sk, (t) pala a .j-ésima visita

ao estado k, tem-se

S~,(t) IS :(t)I'''''$'' = &:(t) + dl©Sk.(t) loas..(t)

C.m. E(#©) - /om S.,(t)dt, '-tão

E(T(K)) H n~-b dw I' SK.(tylogSK.(t)dt
0

[wk '] FMvk ]

Ell>1:E(#*')l aE( ) *+E l>1:flUI / S~:(0i.gS..«)at: H.i3)
L.j=t J L:j=i J

r, em que ?7k = E(7.lk)) e d:t) - 0. Assim como antes: serão detalhadas duas

possibilidades para os parâmetros ólt). Na primeira situação, será considerado que

e ainda

S~: (t) log S-: (t)dt;

(e(j-i)'va) 1, . . . , s(k):

(e'ra) -- l), .j > s(k),
(4.14)

em que s(k) são números conhecidos e 'r(k) são parâmetros desconhecidos. A esperança da

soma dos termos d$k), dada poi

E l l: *'l - >1: P( J)Ólu -a
L.j=t J .j=i

pode ser sinaplificada nos casos em que é possível encontiai alguma expressão pala P(.N'x: ?

/): como no modelo cle três estágios consideiaclo a.ntetioimente
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A outra alternativa é supor que existem constantes dk tal que )I'JN l dSk)/iN

com ]V -, oo, de forma que

---- dk

E IX'i*'l ~ - [".Ü] - ãE(NO

e
/\h

lJ
E 1 }: E(dn) 1 = E(Nk)'7* + K(M)'i'

Substituindo-se esses resultados na expressão da esperança do tempo de

vivência ajustado pela qualidade de vida (4.12), sob o modelo (4.14) chega-se a

l E(Nk)E(d©) + (./ S..(t) loas..(t)dtl

S*. (t) log S*: (t)dt. (4.15)

sobre-

'0

K'

+ 1: q*E(Nk)E(Tl©),
k;;r+ l

e,sob (4.15), encontra-se

k::l '

K'

+ }: q*E(Nk)E(dQ).
k=r+l

pe - }l: q*E(Nk) K(dn) + Ú
r

(4.16)

Sk: (t) log S».(t)

(4.17)

Para simplificar ainda mais essa expressão, é necessário assumir algum modelo para

os tempos de permanência em cada estado, o que pode ser feito de maneira semelhante

ao descrito no Capítulo 3, porém acrescentando-se covariáveis adequada.mente criadas. E

necessário ainda optei expressões pala a esperança do núnieio de visitas a cada estado, o

que sela apresentado na. Seção 4.3.3.
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4.3.1 Modelo Paramétrico

Considere inicialmente um modelo paramétrico exponencial com funções de taxa de falha

associadas aos tempos latentes 7f-l, k = 1, . . . , r e Z C .Bx:, dadas por

Àl?-'(t) - (l + dl©)e''L'

em que Oki é o vetor de parâmetros desconhecidos relacionado à transição É --, /. Defina

aõa01'a

~*, - i.g(i + óln),

que implica d(k) :: e'tj l: .7 :: 1, 2, . . .. Note que essa parameti'ização engloba as duas

situações consideradas, ou seja, no caso de (4.14), tem-se

'-k, - 'r'i,,

enl cltte zl, = mín{.j -- 1, s(k)}, .j - 1: 2 . . . e, no caso de (4.15), tem-se

.h - J!. g: <::PN.--;m Z--J N

Com essa nova parametrização a função de taxa de falha fica dada. por

]J

,Xf-:(t) e'oZI' e'PL"'~,

Denotando por O o vetor com todos os parâmetros desconhecidos de todas as transições

possí'ç'eis e também todos os pa.iâmetros ak,: pode-se definir o 'çetoi Zx;Zj de ma.neira

api'opriada: tal que /3u''Z -- ak, :; O7'ZA-l, . Com isso, tem-se que

ÀJ-'(t) - e''''''.
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e a função de verossimilhança é dada por

. r , [.w.,k /' \

'w) « ll < ll l ll l lll *f-'«l*'b'''*'' l «p
{=i 1. k l .j

K' Fa''.k

ll lll l ll **-'«l*'b'''*,'l.*p
k=r+l l .j=t \Ze.Bi;

(kj)

H
leBk

(kj)

E.Z À*-'(«)du

em que

Í 1, se o estado visitado após a .j-ésima visita a k é o estado Z;
0{.k.iZ :: \

l 0, "se co«trári',

e tlkj) é o tempo de permanência observado (possivelmente censurado) na .j-ésima visita ao

estado k. Os estimadores de máxima verossimilhança são obtidos resolvendo-se U(/3) = O,

em que U(©) = aK'Ki(O). Vale lembrar que o processo de maximização deve levar em

consideração a restrição a(k) 2 0. A convergência assintótica do estimador de máxima

verossimilhança de O ainda é válida, ou seja,

«: /' (/à ©) -z-, ]v (o, X(0)) ,

em que E(O) é a matriz de covariância assintótica tal que

que pode ser estimada pelo inverso da matriz de informação observada com O no lugar

de /3. Vale ressaltar que o número de entradas em um determinado estado não pode ser

infinito, ou seja, sendo rlk a soma do número de entoadas em k para todos os indivíduos

nx:/n deve convergir pala alguma constante

Considerando-se o modelo exponencial, tem-se E(TiÜ)) = : e

.fn" Si.(t) logra..(f)dt = --S-::Lir:;r, de fonna que as expi'essões (4.16) e (4.17) ficam
z=1- / F /3 i. '' l

-Z-, E(©)''
a' log (-L(P))l

n
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ciaaas, t'espectivamente, por

p. - Eç.=1:1:.Xm [K(M) - G] + E q*E(.M)Ei.,. Àk--'Z..J'I )I-.IeB ÀX; Z L'V'E/ \EJ '
Z.. 'JE

k=r+l

e

P. - E «*=1:11;l-i:::E(WO - M + E. .*=1:tl-XFEGVO.k-:r+l Z-/Ze.BX. /\l

Estimadores pala PQ são obtidos substituindo-se as quantidades desconhecidas nas

expressões anteriores por seus respectivos estimadores

T

Ê{ "E,.,* À*-'

'c)-

B

tJJ
4.3.2 Modelo Semiparamétrico

Será considerado agora o modelo semiparamétrico pala- os tempos de permanência. A

mesma maneira dos casos anteriores, considere os tempos de parada dados por

B ZI/h - rh+l se Th,Th+l, uh e l//,:-i são conhecidasl

+ rh < Z-4 < rh+l se Uh são conilecidas, uh+t é desconhecida e i7,+i rt: > Ut. -- 'rt.,

e uh = rh se não há informação disponível sobre rh+l rh, Uh e Uh+i

em que 0 :; no < ri < r2 <

Defina também as variáveis
h

sã.o os instantes de entrada nos estados Uo, b/l, V2

:\4,« > : -r(Uh,
b./=l

pala k ;: 1: . . . : r, que conta. o número de fezes que o estado k foi visitado até a /z-ésima

transição, e considere os processos

.Ü.,l(t) $ f: \ }.-:
/7>l

z: .\A/, r. l € Bk
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e

J#kl(t) $ t, Uh.t É - r + 1, . . . , Ã',Z € Bk-
h>l

Os p:ocessos {Âk,z(t) : t C 10,,-1}, k - l, . . . ,r, e {J%z(t) : t C lO,.'-l}, k - r + l,
têm intensidades dadas, respectivamente, por

K,

A*,z(dt)(t') JM.(t')(L(t);Z)dt
(t') Ài (z.(t)) (i + alu)'pL'at

e

A*.(dt) ) À*. (L(t); Z) dt

(t') ÀE (L(t))ePL'dt

Como está sendo assumido que as taxas de falha associadas aos tempos de transição a

partir de um mesmo estado são proporcionais, as funções basais Ài(-Z;(t)) utilizadas nas

intensidades dependem apenas do estado atual. Os processos de contagem-n associados aos

tempos de permanência são

Nk,l(Z) = }: .r (a+l -- rh $ :«, Uh = k, Vh...i = Z, Uü = rh..i, ]k/kÜ = .j) ,
h>o

NA(«) - }: }l: M,(«),
=j !eBK

h,(z) q,+:-rh?:«:Uh=A:.AÜA -Th2z),
h>o

para k = 1, . . . : r e Z CBke

-Vkz(=) = }1: -r (h+l rh $ :r, Vb = k: Ub...: = Z: L/h
b.>o

.\l.(.-)
ieBK

a: ...: )
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h;(") =>:-r(a+: q. ?;t,Uh =#:Uh --rA ?:«)
b>o

para k = r + 1, . . . , /{ e Z C Bx;, em que Bx; é o conjunto dos estágios que podent ser

visit.ados após A.

Supondo rz ieplicações desse processo controladas pelo índice ã: defilla

.q:l(", p) - ; }: x,*,(«)(i + 4u)''L':,

sÍ?)(",p) - :- )l: x,*(:')''n'', k - , + i,

n

l

n

l

'r: l c BK

K,l,c BK

e

siu(":p) («,o).
teBK

Fazendo (l + 4t)) = e'a), segue que aje) = log(l + 4h)). Defina por © o vedor

cont.endo todos os parâmetros desconhecidos e construa os vetores ZÍ:x-,l pa.ra k = 1, . . . , r

e Zi:X.l !)aia k -: r + 1, . . . , Ã. de foinia apropriada tal que ZI'' jz/3 ;: Zl"©x;Z + a(k) para

k :; 1. . . . : r e Za" ,O :; Zr©kz para k = /'+ 1, . . . : /(. Pode-se mosticai: (!c maneira análoga

ao al)rtlsentado no processo de três estados, que o logaritmo da vei'ossilnilhança parcial é

íi 1= Ê ./' [''':,*,. -- ". - :.. («'í"''«, 'o] '«':,*,.'-,l --
~Íi: l: /' ['''.,*: - :« («;Í'''«: 'o] '«;:~';,,l

e o ''.etor escore fica dado por

.$. 1: /' 1,; ...,, -.<u (:«, 0)

n

ü'(©. ') - }ll:
;-1 $ ./.\:. ..., .(;«) +

7Z

Z(0, .'-)
í-l

d.~; * ,(..')
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em que SA;.J(z, P) = S!:ittFa e SE''(=, /3) - >:1.B. Sl;l'(z, ©). Observe que os somatórios

referentes ao índice .j tanto no logaritmo da verossinlilhança parcial quanto no vedor escore

são restritos até .j = Jk, em que Jü é o número máximo de visitas ao estado k observado.

Isso pode ser feito pois i\G,k,z(a) = 0 para todo iz; e para todos os indivíduos se o estado

k não foi visitado .j vezes. As funções de taxa de falha acumuladas podem sei estimadas

n

por

.&(*,h - t I' qqq
Ê{ Jo nSk(u,©)

para k = 1 . . . , .Z( e a função de sobrevivência basal pode ser estimada utilizando-se os

mesmos estimadores propostos anteriormente, isto é,

SÊ(z) exp { -.ÀE («, Õ) }

e

-i(«) -Z(:
As funções de sobrevivência específicas para cada visita ao estado podem ser estimadas

por SkjZ(z) = ÉE(z)"'m' 'Õ), .g.,,(gç) = g;l(z)"'(z' 'Õ) ou

'.,-(«) - Z(: .*-('t õ) 'jz(«,à)
para k = 1, . . . , r e expressões análogas pala k :: r+ 1, . . . , K. As funções de sobrevivência

associadas ao tempo de permnência no estado, que é o mínimo entre os tempos latentes

de transição, são estimadas por Skj(#) - ]']zcB.*, .gk,.(z), ikj(z) - ]'llcB.*, gk,z(Z) ou

;.,(«) - Z 1 :- E --(,e,Õ) -- ~.ÂE(«:ã
LZ € .au) J

pa-ra k = 1: . . . , r e expressões similares pai'a- os demais estados de saúde. Finalmente: a

esperança. do tempo de permai-lência nos estados pode ser estimada por

s~. (.,)d.-E(r'*J)
0
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Nas expressões desenvolvidas para a esperança do tempo de sobrevivência ajustado

pela qualidade de vida apresentadas em (4.16) e (4.17), é necessário estimar também

(x; ou dk, dependendo da aproximação utilizada, e ./i'" &&.(=) log St.(z)dz. A estimação

de cÜ é simples e pode sel usado o estimados )ll:lÍli (il )/Jt, em que (ilk) é o estinladoi
de máxima veiossimilhança parcial e Jk é o nomeio cle parâmetros associados às visitas

a k existentes no modelo. A integral Xo': Sk.(z) logSt.(z)d:r é estimada substituindo-

se a função de sobrevivência por seu estimador, de forma que essa integral sela igual

a uma soma dos termos Sk:(z) logSk:(=), devidamente ponderada. Um problema. que

surge com essa abordagem é que, muitas vezes, esse somatório se torna infinit.o: pois o

estimador da função de sobrevivência nem sempre é zero para t --} oo. Esse problema é

resolvido escolhendo-se um valor r apropriado e tomando-se áor Sk: (z) log .gt. (z)d= como
o estimador.

4.3.3 Número esperado de entradas em cada estado

As idéias utilizadas para o desenvolvimento da expressão do número de entradas em

cada estado são baseadas no desenvolvimento do Ca.pítulo 3. À/leis precisamente: será

demonstrado que todos os resultados apresentados anteriormente são válidos para modelos

de taxas de falha proporcionais e, portanto, podem ser aplicados na presente situação.

No caso de tenapos de perma-nência independentes e identicamente distribuídos, foi

visto que as expressões para o número de visitas a cada estado e correspondentes estima-

doies são obtidos com base na. matriz de transição contendo as probabilidades de visitar

um outro estado: dado que o paciente está em un] determinado estado de saúde. Para

os estados cujos tempos cle permanência são 'çariáx.eis aleat.óiias independentes e identi-

camente distiibttídas, o cálculo clãs probabilidades de transição não se altera: de moela
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que

À;, k' = r+l, . . . , K. E muito importante observar que as probabilidades PA;x;, não se alteram

com o número de entradas nos estados, pois os tempos de permanência associados têm

sempre a mesma distribuição, independentemente do número de visitas prévias

Para os tempos de permanência cujas distribuições dependem do número prévio

de visitas, pala cada visita .j tem-se probabilidades de transição diferentes para outros

estados. Denotando por pkk'(.j) a probabilidade de transição do estado k para k' na .j-ésima

visita a k, tem-se

1 11 #-*'(«) l a«
\Ze.Bk

Assumindo que Àf'k'(t) = (1 +ólk))Àk-''(t) e (iue os tempos latentes associados à .j-ésima

visita ao estado k também possuem taxas de falha proporcionais, ou seja, Àf'k'(t) =

ÀE(t)g(©A;k,, Z), em que g(.) é uma função positiva, tem-se

"o -- ~S* *f-''(«) rH ('f-*'(«)y'*''*'''
0 \ZC.B*

l.\ -} df) )gl.f3KK, , Z) l >q(u) (Sil.ul'p''B*o+'$ )gU3*.,@ dl

(i + óSn)g(o.»,)

E..,.(i + óln)g(o*., z)

l >:(i + dl'))g(Ox;l: Z) l Ài(u)(SE(u))E''''o+d!'bsw*.,n du
0 \le.B*

(i + aSU)g(0**,) g(0..*r}

(l + aSU) E.:B. g(0..l, Z) EI'a* g(©tl, Z)

Observe que as probabilidades PA-x.,(j) são iguais pala todo .j. Isso ocorre poi causa. da

suposição de cine os tempos latentes na J-ésima 't'imita apiesentant taxas cle falha associadas

X

PKK' (j ) [' x:-*' («)

Pkk'(j) du
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proporcionais e o favor (l + d(k)) que diferencia a distribuição dos tempos de permanência

pala cada visita ao estado é igual pala todos os tempos latentes. Como pkA:,(.i) são iguais

pata todo .j, tem-se que a matriz de transição formada poi essas probabilidades é seillpre

a mesma, independente do número de visitas a cada estado. Esse resultado torna possível

a aplicação direta de todo o desenvolvimento apresentado no Capítulo 3 pala se encontrar

uma expressão para a esperança do nomeio de entradas em cada estado.

Pode-se definir as variáveis binárias

.lh 'ln

1, se o estado k foi visitado pelo menos m vezes

0, se o estado absorvente foi visitado antes,

k = 1: . . . , K, de coima que ]Vk = >1:. i\%:« e E(iVk) = >ll:. E(Àh,«) = )1:. P(.À4« = 1).

Denotando por .dk) a probabilidade de, saindo do estado k, voltar a k em exatamente n

passos, a probabilidade de retorno ao estado k, saindo de k, é dada poi

.ü* - >1:.d"'
0n

Co-no P(JMk: = 1) = /:* e P(ÀÜ«, = 1) = .f:t (.Ük)" ', m = 1, 2, . . .: então

.Alternativamente, pode-se definir as l,a.fiáveis }Un -; 0, 1, 2, , . . . : -K que indicam o estado

de saúde após a n-ésima transição. Note que iVt = :'==:: /(W« = k): k = 1, . . . :K, e,

assumindo que todas observações entram no estudo no mesmo estado cle saúde inical .Eí

tem-se que

E('U) P(d(-E.:k)
l?::l

/{, sendo blue p(")(.Ei, k) é a probabilidade de ocupei o estado Ã. após n. passosk-l
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Para processos com (K + 1) estados de saúde, tanto para a abordagem paramétrica

quanto pala a abordagem semiparamétrica, estimativas da 'variância do estimados pro-

posto podem ser obtidas utilizando-se o método de ieamostiagem Jackknife, apresentado

no Apêndice C.
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Capítulo 5

Estudo de Simulação

5.1 Introdução

Neste capítulo são apicsentados e discutidos resultados de estudos de simulação con-

duzidos para avaliar o (!csempenho dos estimadores pro!)ossos para o tempo médio de

sobrevivência ajustado pela. qualidade de vida. Tais estudos foram feitos com base nos

modelos desenvolvidos nos Capítulos 3 e 4, e serão apresentados nas seções 5.2 e 5.3:

respectivamente. Foi decidido explorar o processo de três estados apresentado na Figura

3.1, em que o estado absorvente pode ser visitado apenas a partir do estado B, e todos

os estudos de simulação focam feitos tendo como base este processo. Em todos os casos,

considerou-se tanto a. abordagem paiamétrica, com distribuição exponencial: quanto a

semipara-métrica. de taxas de falha. piopoicionais.
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5.2 Tempos independentes e identicamente dis
tribuídos

Para a geração dos dados, considerou-se que todas as observações iniciavam o estudo no

estado .4 e que existia uma covariável binária de interesse, assumindo valor l para metade

das observações e valor 0 para a outra metade. Essa covariável pode representar, por

exemplo, dois tratamentos ou drogas diferentes

Os tempos de permanência no estado Á foram gerados por meio de variáveis

aleatórias independentes (para um mesmo paciente), exponencialmente distribuídas, com

taxas de falha dadas por

À,'l; = exp (--2 - .8A,) ,

em que z é a covariável binária. Os tempos de permanência no estado B foram obtidos

como sendo o mínimo entre os tempos até a transição para o estado .4, denotado por

7-(B)--'(A) e até a transição para o estado absorvente, denotado por 7'(B)-(o). Nessa

simulação, lr'(B)--(A) e (r'(B)--'(o) foram gerados com distribuição exponencial com taxas de

falha iguais: dadas por

À'l, (-l - PB'),

em que z é a covariável binária. Nos resultados apresentados, os dados foram gerados com

0..{ = #a e foram considerados três valores diferentes.

Foram considerados também dados com diferentes proporções de censuras. Uma

obser'ç'ação é considerada censurada se não é conhecido o instante em que o estado ab-

sorvente é atingido e assume-se que o estado absorvente seria atingido após o tempo de

censura. Também não se sabe quantas fezes os estados .A e .B foram visitados após o ins-

tante de censura. .Assumiu-se que os dados esta'ç'am sujeitos à. censlua aleatória à direita

e os tempos de censura também foiain gelados com dist.ribuição exponencial
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Pala calculam a taxa de falha. da censiua pala que a amostra tivesse a proporção

desejada de censuras, deve-se observar que uma expressão para a esperança do tempo de

sobrevivência usual pode ser derivada a partir de (3.3), tomando-se q,.l = qB = 1. Com

isso, obtém-se

P l ÀB.al, + Àaol, . l

ÀAI; ÀBOI; ' ÀBOI;

Colho os dados foram gerados de forma que a probabilidade de z = 1 fosse 1/2,

tem-se que a esperança do tempo de sobrevivência é dada por

P /2)P: + (1/2)Po

Considerando-se tempos de falha e censura exponencialmente distribuídos, sabe-se que

P(C' > T) = 1;;1i; e Àr = it. Nlotivados por esse resultado, considerou-se a taxa de

falha da variável censura como sendo igual a

(l - P.)P

em que p. é a proporção desejada de obseixações censuradas. Os dados si!)pulados mos-

tiatam (lue essa aproximação é bastante t-azoável e as proporções de cellsL:lias obsei-vadas

nas amostra\s estão pl-óximas das propoiçõcs desejadas.

Unia vez gerados os dados, aplicou-se a metodologia descrita no Capítulo 3, obtendo-

se estimativas dos parâmetros associados ao modelo, bem como da espera-nça do tempo
de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida

Pc

No caso da abordagem paiamétrica, a. estimação foi feita considerando-se que a taxa

de falha associada aos tempos de permanência no estado ..4 é

À.4l; = exp (--cl.4 -- :3.4z)

enl que a.i e .i.4 são os paiânietros descoheciclos. Pala os tempos cle peinianência no

estado B. cnnsideiou-se (lue a taxa cle falha associada aos tempos cla transição do estado
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H pa.ra A e (la(la por

ÀB.al; = exp (--aB,.{ .-3BAz)

e a taxa de falha associada aos tempos da transição de B pala o estado absorvent.e é

Àaol; exp(--aBO -- JBo;)

Na abordagem semiparamétrica, a estimação foi feita supondo-se que a taxa de falha

associada. aos tempos de permanência em .4 é

À..*l;(t) exp (-PÁ;)

e as taxas de falha associadas às transições do estado B para o Á e pa-ra o absorvente são

dadas, respectivamente, poi

À-l;(t) ÀL(t) exp (-Õa,.*.)

À.ol;(t) (t) exp(--a- - Õ-;) .

Observe que o pa-râmetro ano foi incluído no modelo porque se assume que as taxas de

falha associadas aos tempos das transições de 1? para Á e de .B para o estado absorvente

são proporcionais (não necessariamente iguais)

e

Para o caso pala-métrico, utilizou-se o programa Ox versão 3.30 (Doornik, 2002)

e, para o caso semipaiamétrico, a programação foi feita utilizando-se o pacote R (R

Development Core Team: 2005). Em todos os casos, aplicou-se o método Jackknife para

corrigir o viés e também optei estimar.ovas cla variância clo estimados. As tabelas com

os resultados pala difeient.es tamanhos de anaostia estão apresentadas no Apêndice D:

tabelas D.l a D.6. Os gráficos estão iio Apên(time E.

.4.lgttns problemas ocoiieram com a estimação dos palânietios. principalmente nas

sitllaç-õcs coiii taiiianllo (te ainostia pe(lueno e t\lta proporção de censtlias. Se. iia t\niostia.
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não é observada alguma transição ent.ie estados para. um dado valor da covariável: o

parâmetro associado com a covariável não pode sei- estimado. Como foi aplicado também

o Jackknife, decidiu-se poi retirar as amostras com menos de 2 ticansições observadas entre

os estados ,4 e B, B e À ou B e o absorvente pala cada. valor da covaiiá.vel. Quando isso

ocorria, a ai-nostia era. retirada e substituída pot outra até que 1000 amostras fossem

obtidas na simulação.

Na aplicação do Jackknife, em cada. nova. alnostia Ja.ckknife eia. ietii'ada uma. ob-

servação poi vez: ou seja: retiravam-se todos os tempos de permanência associados a uma

mesma unidade experimental. Pode-se consideiai que foi feito um Jackknife agrupado:

com tamanhos de grupos diferentes.

Analisando os resultados apresentados nas tabelas D.l a D.6 e os gráficos dos

Apêndices E e F: verifica-se que o estimados proposto fornece, em geral, boas estima-

tivas pala taxas de censura pequena e moderada. O aumento da proporção de censuras

faz com que o estimador superestime a espera-nça do tempo de sobrevivência ajust.ado

pela qualidade de vida e o viés do estimados aumente (ver, por exemplo, gráficos E.l: E.2,

F.l e F.2)

Nesta situação, os resultados obtidos com o ajuste paramétrico foram, de maneira

geral, melhores do que os obtidos com o modelo semipai-amétrico, comparando-se tanto a

variância observada na simulação quanto o Crio quadrático médio. Isso já eia esperado,

tendo em v'ist.a que os dados foram gelados sob o modelo exponencial.

O estimados coiligido pelo Jackknife: no caso paramétiico: conige um pouco o viés

do estinlador proposto: apresentando resultados n)ais próximos do valor teórico. Essa

coiieção: no ent.auto: é pequena na nlaioi parte dos casos e o estimados coiiigido pelo

Jackknife apresenta valores bem próximos ao valor do estimaclor oiiginê\l. Xo caso semi-

paianlétiico: eni alguuias situações o estinit\dor coiiigiclo pelo Ji\ckknife apieseiitou viés
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maior do que o estimador original. Isso ocorreu nos casos de amostras censuradasl no

caso de amostras sem censuras, o estimados corrigido pelo Jackknife sempre apresentou

viés menor do que o estimados original. Isso ocorre pela forma com que a esperança

dos tempos de peilnanência nos estados é estimada (a área. da cuida da função de so-

brevivência estimada). Quando se ietiia unia observação que é uma falha, a estimativa

da função de sobrevivência para os pontos posteriores ao instant.e de falha ietii-ado fica.

maior e, portanto, a. área. sob a cui"va também. Dessa forma: as estimativas dos tempos

de peinlanência quando uma observação que não é censurada é retirada acabam sendo

maiores do que a estimativa obtida com todos os dados.

As estimativas das variâncias do estimados proposto, obtidas por meio tanto do

Jackknife quanto das expressões derivadas no Capítulo 3 pala a abordagem paramétrica,

most.ralam-se bastante razoáveis. O fato do Jackknife fornecer boas estimativas da

variância do estimados é bastante interessante, pois é um forte indicativo de que se pode

utilizar esse método de reamostragem para estimar a variância do estimados para proces

sos em que nã.o é possível obter uma expressão analítica para a variância.

Para tamanhos de amostra pequenos e altas proporções de censura, o estimador

proposto pode superestimat- o valor da esperança do tempo de sobrevivência ajustado e

o Jackknife pode também superestimar consideravelmente a variância do estimador. Em

todos os casos simulados, observa-se que o aumento da proporção de censuras piora o

comportamento do estimador e observa-se a existência de viés maior em quase todas as

situações para dados com 50% de censura. De fato, é esperado que o aumento da censura

influencie o comportamento do estimados: podendo aumentar tanto o seu viés quanto sua

variância. Xlais estudos de simulação podem ser feitos pala avaliar lllais ('uidadosamente

a influência (ta cesuia e tainbéin as propiieclades para amostras pecluenas.
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5.3 Tampos independentes, mas não identicamente

distribuídos

:cesse caso tainbénl foi collsideiado o modelo de três estados: apiesent.ado na Figura 3.1,

eln que o estado absorvente pode sei visitado apenas a partir do est.ado B. A geração

dos dados foi feita de forma semelhante à situação anterior, considerando-se que todas as

observações entoam no estudo no estado de saúde .4 e com uma covaiiável binária.: poi'ém

com um parâmetro adicional relacionado com o número de entradas prévias no estado .4

Os tempos de permanência no estado .A foram gerados como variáveis aleatórias

independentes (pala um mesmo paciente) exponencialmente distribuídos, com taxas de

falha dadas poi

ÀA,l, = exp (--2 -- Õ,.lz + '7.j) , .j = 1,

À,.i,l, = exp (--2 /3,.+z + 7rza) ,.j > na

em que z é a. covariável binária, .j é o índice que conta o número de entradas o estado

A e '7 é o parâmetro associado ao decréscimo dos tempos de permanência no estado .4.

Note que os dados foram gerados de tal forma (!ue o tempo de permanência no estado

.4 tem uma tendência a decrescer até um certo número de visitas e depois se estabiliza

noç'amente. Os t.empos de perma-nência. no estado B falam gerados de forma idêntica ao

caso anterior: sendo iguais ao mínimo entre os t.empos até a transição pala o est.ado ..4

e at.é a transição para o estado absorvente. Nesse caso, no entanto, T(a)-(A) e 7'(B)-(o)

focam gelados cona distribuição exponencial com taxas de falhas diferentes: dadas poi

ÀB.+!.. = exp (--l -- Jaz)

*-:,,: (-2 - J.:)
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em que z é a covariável binária. Nessa situação, os dados também foram gerados com

/3..i = PB. Com esses valores estabelecidos, pode-se calcular o número esperado de visitas

ao estado .4, que fica dado por

Àa,.ll:, + Ànol,

'\B.'1lz

exp(-l -gB.)+exp(-2-D.,) l+e:
exp (--2 -- ÕBz) e :

E( j\rA )

H 3, 7183

Tendo em vista esse resultado, escolheu-se na = 5, ou seja, o tempo de permanência no

estado .4 apresenta uma tendência a decrescer até a quinta visita e depois se estabiliza.

Os resultados apresentados nas tabelas D.7 a D.15 e gráficos dos Apêndices G, H e l são

para- 'y :: 0: 1

Neste caso também se considerou a situação em que os dados estão sujeitos à censura

aleatória à direita e as taxas de falha associadas à censura foram calculadas da mesma

forma como descrito no caso anterior, com as devidas adaptações

No caso pa-ramétrico, a estimação foi feita utilizando-se taxa de falha associada aos

tempos de pei-manência no estado .4 dada por

À..l,l, exp (--a,.{ - 0,.*; + 'v.j) ,.j 1, ,nd

ÀA,l, = exp (--aA .8Az + "ynd) ,.j > n.í,

em que z é a variável binária, a..l, X3A e '7 são parâmetros desconhecidos e rta = 5 é um

número conhecido. As taxas de falha associadas aos tempos no estado B utilizadas focam

e

ÀB..{I, = eXP (--aB.4 .3B,.!Z)

e

ÀBOI, = eXP (--a'BO -- JBOZ)
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em que aB,.i, .8B,{, aBO e 0BO são os para.metros desconhecidos

As tabelas D.7 a D.9 apresentam os resultados obtidos utilizando-se o estimados

discutido na seção 4.2.1. As tabelas D.lO a D.12 contêm resultados obtidos utilizando-se

um estimados um pouco modificcado. A modificação foi feita incluindo-.se mais um termo

na expressão (4.2), obtido por meio da expansão de Tayloi da função de sobrevivência

S.4,(t) em torno de dj. No estimador discutido na seção 4.2, foi utilizada. a apioxiinação

de primeira ordem de SÁ,(t); neste caso, foi obtida a aproximação de segtmda ordem da

função de sobrevivência dos tempos de permanência no estado .A. No caso do estimadoi-

com aproximação de segunda ordem, não foi possível encontrar uma expressão para a

variância do estimador e, dessa forma, utilizou-se o Jackknife para obter estimativas da
va.riâ.ncia do estimados.

Na abordagem semiparamétrica, a estimação foi feita supondo-se que a taxa de falha

associada aos tempos de permanência em .4 é dada por

À .--l;(t) À:.(t) exp (-#«; + 'r.j) : .j

e

.\AI,(t) = Àl;(t) exp (--Õ,.{z + :,l?a) ,.j > nd

As taxas de falha. associadas às transições do estendo B pala o *4 e para o absorvente

são exatamente iguais às utilizadas no caso anterior, ou seja,

À-l;(t) (t) e*p (-.J-.*;)

e

À«l:(t) exp (-«- Jaoz)

Nesta situação tanibénl ocoiiei-anl pioblentas (oni a estimação dos paiânletios nils

situações com tanianlio de amostra pequeno e alta ptopotção de censuras. /\lé]]] de não sei-
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possível estimar os parâmetros quando não é observada nenhuma transição entre estados

para uin dado valor da covariável, neste caso existe ainda um problema associado ao

parâmetro adicional existente na modelagem dos tempos de permanência no estado Á.

Se, na amostra, não há nenhuma observação que visita o estado À ao menos duas vezes

sem ser censurada na última visita, o parâmetro "r não pode ser estimado. Assim, decidiu-

se excluir as amostras em que isso foi observado.

Analisando os gráficos e as tabelas nos apêndices, verifica-se que, no caso pa-

ramétrico, o estimados com aproximação de primeira ordem apresenta viés maior do que

o estimador com aproximação de segunda ordem, como esperado. De fato, o estimador

com aproximação de primeira ordem apresenta valores próximos ao valor teórico obtido

também com a aproximação de primeira ordem. A desvantagem do estimador com apro-

ximação de segunda ordem é que este apresenta uma variância maior quando comparado

com o primeiro estimador. A diminuição no vício parece ser compensada por um aumento

na variância, o que torna importante avaliar o comportamento dos estimadores por meio

do erro quadrátrico médio. Para dados sem censura, o estimador com aproximação de

segunda ordem apresenta erro quadrático médio menor comparativamente ao estimador

de primeira ordem. Este cenário se inverte com o aumento da proporção de censuras e o

estimador com aproximação de primeira ordem se torna preferível.

E importa.nte ressaltar que é esperado que o estimador com aproximação de pri-

meira ordem, tanto no caso paramétrico quanto no semiparamétrico, apresente valores

próximos ao valor teórico obtido com aproximação de primeira ordem. Os gráficos mos-

tram que os estimadores com aproximação de primeira ordem subestimam a esperança

do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida. O valor teórico obtido com

a aproximação de primeira. ordem é mel-lor do que o valor apresentado no gráfico, (lue foi

obtido com a aproximação de segunda oidein. Na expressão da esperaça. dos tempos de

peiillanêcia no estado .4 desenvolvida no Capítulo 4. foi acrescentado um termo calca
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lado com base na aproximação de de Tayloi de primeira ordem. Esse termo é negativo

e, portanto, a esperaça dos tempos de peinlanêcia no estado .4 diminui com a inclusão

deste termo. Considerando-se a aproximação de seg\mda. ordem, observa-se que o termo

seguinte incluído é positivo. Isso mostra que o teimo acrescentado na aproximação de

primeii-a ordem apenas está penalizando demais a esperança dos tempos de permanência

no estado .A. E por esse motivo que os estimadores obidos coma aproximação de primeira

ordem subestimalB o valor esperado do tempo de sobrevivência ajustadopela qualidade

de vida.

Comparando-se os resultados do ajuste para o modelo exponencial com o semipa-

ramétrico, verifica-se que, para proporções de censura pequenas, o modelo paiamétrico

com aproximação de primeira ordem apresenta viés um pouco maior, mas variância me-

nor. Quando considerado o erro quadrático médio destes dois casos, o estimador baseado

na modelagem semiparamétrica é melhor. Comparando-se o estimados da abordagem

semipaianaétrica com o de segunda ordem do caso paramétrico, verifica-se que o viés do

último é !)em menor pala proporções pe(luenas de censura. Para arras pio!)opções de cen-

suras: ('' c's:i)nados da abordagem semipalanlétiica apresenta viés menor. C'omparando-se

a variâi[cia. dos estimadores, observa-se cine o estimador com aproximaçã ] de segunda or-

dem é o club apresenta a maior variância. Com relação ao erro quadrático médio, na maior

parte das situações consideradas, o estimados baseado no modelo semipat-amétrico apre-

senta 'ç'aloies menores; apenas na situação sem censuras e tamanho de amostra grande, o

estimactor paiamétrico de segunda ordem é melhor. De maneira geral; pode-se perceber

que o modelo paiamétrico apresenta desen)penho inelhoi para dados com taxas pequenas

de censura; pala casos com altas ta.xas de censura, o modelo semiparamétiico tem melhor

desempenho.

Observa-se que, ein quase t.odos os casos, o estirnadoi coiiigido pelo Jackknife apõe

senta ulil x-iés menor do que o estinaaclot tlliginal. As estinlati\;as obtidas pi\la a variância
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do estimados por meio do Jackknife se mostraram razoáveis em quase todas as situações

consideradas: apesar de ser observada uma tendência a superestimar os valores, principal-

mente para os casos com alta proporção de censuras. Foram observados problemas, no

entanto, com a estimação da variância no caso de amostras pequenas e alta proporção de

censuras: os valores das estimativas obtida por meio do Jackknife foram extremamente

elevados (ver, por exemplo, tabela D.9 e gráficos G.3 a G.6, G.9 a G.lO).
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Capítulo 6

Conclusão e trabalhos futuros

Neste trabalho, foram propostos estimadores para a esperança do tempo de sobrevivência

ajustado pela qualidade de vida, baseados em modelos multa-estado pala os tempos de per-

manência. Os estimadores propostos permitem a incorporação de covariáveis e a forma

como falam construídos pei-noite a utilização de diferentes ] ic,delos para os tempos de

permanência. No trabalho, foram consideradas a abordagem) !)aramétiica baseada na dis-

tribuição exponencial e a aboiclagem semipaiamétrica. No caso paramétrico, apesar de

não incluída no trabalho, a distribuição Weibull também pode ser utilizada para mode-

lar os tempos de permanência. Foram considerados dados col-n censura à direita, mas a

extensão para dados sujeitos a. censura à esquerda ou inter'ç'dai pode sei também consi-

derada. Essa extensão, no entanto, pode não ser imediata devido à existência de algumas

dificuldades adicionais. Além disso, foi suposto que os pacient.es entram no estudo todos

no mesmo estado de saúde: Dias a. situaçã.o em que isso não ocorre del,e ser considerada.

Para isso, a. modelagem (tos tempos de permanência não se alteia, poiéin é necessário

moclificai a expressão pala- a esperança do núineio de entradas enl cada estado.

Pode-se taiaabém pensam na extensão pala casos enl (luc os tempos de peinlauência
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em um determinado estado apresentem uma tendência a aumentar. No Capítulo 4,

considerou-se que as funções de taxa de falha das sucessivas entradas num estado k são

dadas por

À$-'(t) - (í + aSU)xf-'(t),

j ? 2, com a. suposição de que dj 2 0. Essa suposição é bastante razoável em situações em

que se espera que, de fato, os tempos de permanência no estado tenham uma tendência

a diminuir. No entanto, pode-se pensei em situações em que seja apropriado que (ZJ $ 0.

No desenvolvimento do estimador e das propriedades assintóticas (no caso paramétrico

exponencial) apresentados não há necessidade de tal suposição. No entanto, é preciso

lembrar que

Sb (t) = Sh. (t)(itój)

é uma função de sobrevivência também e, dessa forma, para dj 2 0, tem-se que

(l :L dj) log(St. (t)) $ 0

Para o caso negativo, ou seja, tomando-se (l -- dj), a desigualdade anterior implica que

dj $ 1. Portanto, a situação em que os tempos de permanência no estado tendem a

aumentar pode ser considerada, desde que a restrição dj $ 1 seja incluída.

Com relação às propriedades assintóticas dos estimadores propostos, existem alguns

pontos que ainda devem ser considerados. No Capítulo 3, foi encontrada a distribuição

assintótica do estimados para o processo de três estados discutido inicialmente, no caso

da abordagem paramétrica. No caso semiparamétrico, foi possível estabelecer a distri-

buição assintótica do estimado!-, porém ainda é preciso encontiai uma expressão para sua

variância assintótica. No Capítulo 4, foi possível encontrei a distribuição assintótica do

est.imador proposto apenas no caso paiamétrico, com distribuição exponencial, pala esse

processo de três estados. No caso selllipaiamétiico, a dificuldade adicional é relacionada

com o teimo '}.+. blue depende cla função cle sobievi\-ência do teialpo de peinlailência na

121



piimeiia visita ao estado .4. No caso de pi-ocessos com -K + l estados, não foi possível

estabelecer a distribuição assintótica do estimador tanto no Capítulo 3 quanto no Capítulo

4. Apesar de ser possível estimar a sua çaiiância por meio do método Jackknife, esse é

lml aspecto que pode ainda sei mais t.raballiado.

Uma das principais suposições feitas para a obtenção dos estimadores é a suposição

de que os tempos de perma-nência observados para um mesmo paciente são independentes,

o que: na prática, nem sempre é verdadeiro. Os estimadores propostos ser'çem como uma

aproximaçã.o para os casos em que tal suposição não é válida, mas a extensão para casos

em que existe dependência entre os tempos de permanência pi-ecisa ser desenvolvida.

Uma possibilidade é a utilização de modelos de fragilidade ou modelos com coeficientes

aleatórios pala- os tempos de perma-nência.

Uma outra suposição feita é que as covariáveis associadas a cada indivíduo são

valores fixos. Pode-se pensar em utilizar covariáveis que variam com o tempo. Nesse caso,

no entanto: é necessário cuidado pala- a obtenção da expressão da esperança do tempo de

sobrevivência ajustado pela qualidade de vida: bem como sua inteipietação.

Em suma, os estimadores propostos permitem a incorporação cla qualidade de vida

à análise dos dados, além do tempo de sobrevivência. Apesar clãs suposições feitas, a

simulação mostra que o desempenho dos estimadores propostos é bastante razoável e,

com isso, podem ser bastante úteis como ferramenta para comparação de drogas ou tra-

tamentos. Como o tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida. é um conceito

decente: ainda existem muitos aspectos que precisam ser melhorados e situações a serem

consideradas futuramente.
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.z\pêndice A

Distribuição Condicional do Mínimo

entre 'll'empos de Permanência

Neste apêndice são apresentados os detalhes algébricos associados ao cá.!cujo da distri.

buição codicional do mínimo entre os tempos de permanência, pala a abordagem pa

ramétrica(exponencial) e semiparamétrica.

A.l Caso exponencial

Suponha que Xi: X2, . . . , XÃ; são variáveis aleatórias independentes e identicamente dis.

tribuídas: com funções de taxa de falha dadas poi Ài, À2: . . . : Ài;, respectivamente.

Defina as çaiiáveis aleatói'ias y = minlXi, . . . :Xx;} e Z :: minÍXi, . . . , Xx;liXA; >

minlXi: . . . : XÀ:.t}. E conhecido que y apresenta distribuição exponencial com função

de taxa. de falha dada por Ài + ,\2 + . . + ÀA-. O objeti\o é obter a distribuição da varia'çel
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aleatoria z :

P(minlXi,.. ., Xx;} > zlXk > minlXi,.. . , XX:-t})
P(minlXi,.. .: Xx;} > z, Xk > minlXt,.. ., XX:-t})

P(Xk > mintXi, . . . , XX;-l)}

A expressão P(Xk > mintXi, . . . ,Xx; i}) pode ser facilmente obtida através da

aplicação de resultados da distribuição exponencial e é dada poi

P(XE > mintXi, . . . , Xk-t}) =
ÀI + . . . + Àk.i

P(Z > z)

(A.l)

A expressão do numerador de (A.l) é dada por

P(minlXi, . . . , Xt} > z, Xk > minlXt, . . . , Xk-i}) =

ÀI...Ài.l.\i+l...Àkx

. *-": . . ..-*;-:"'-:. *"-:"'-'- . . .. *"~~«: . d«:-:'z":...: . . .d«*) À:. *'"''", -
k--l roc,

E / (.-'*''.- '"''.---.. :-- .**n"') .x:''*'"'.'": -
i-l

k.l À .. ...-o-+ +Àn; . .x:'n.-F..-FÀt-:e n'''""+ÀO;.feí Ài + .x:z + . . . + Àx;

F'in n l mPntp r.la pan-ep n

2

Ài + .X2 + . . . + Àk

P(.Z > z) := e'(Ài+' '+Àk)';

ou seja, Z também-n apresenta distribuição exponencial com função de taxa de falhcn dada

por Ài + À2 + . - /Xk.

A.2 Modelos de riscos proporcionais

.â.nalogamente ao caso anterior: assuilla. blue Xi : -V2. . . . . Xx; são x.aiiáçeis aleatórias ande

pelldentes com funções cle taxa cle falha dadas poi .\l(f). À2(f). . . . . .\À:(t) dadas. iespecti
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vamente, por

À.í(t)

em que Ào(t) é a função de taxa de falha basal. Observe

Xt, X2, . . . , Xt apresentam taxas de falha proporcionais.

Defina agora as variáveis aleatórias y = minlXi, . . . , XÀ;} e Z = minlXi, . . . , XÀ:}

adicional a Xk > minlXi, . . . , XA;.i}.

A função de sobrevivência da variável aleatória y é da

s*(t) (.%(t))'':'""' -'..'*

em que So(t) é a função de sobrevivência basal. Com isso, a função de risco de y é

À*(Z) (.'' + . . . + e'*)

que está sendo suposto quel S e S

co

da por

A função de sobrevivência da variável aleatória Z é

P(Z>z) = P(minlXi,...,Xx;} > zjXk>minlXi,. .,Xi; i})

P(minlX!,.::,XI ::Xê3pjgÍX],...,Xh-i}) ,A 2\
xi.;)} '' '' ' '

Denotando por y-x; = minlXi, . . . , XA:.t}, a expressão P(Xk > minlXi, . . . , Xt l})
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pode sei desenvolvida:

P(Xt >minlX:,...,Xk i}) = P(Xk > y:t)

Ào(u)e'~ (.$(«)y'' ,Xo(«)
Q Ju

(e'3' + . . + e0' :) (So(«))'':'' ...''*': du'Zu

) (e': + . . . + e''-:) (So(«))'':''" '''''': (So(«))''* d«

+ .P' -) /' .Xo(«) (&(«))''' ''" '--.''-:-'..'*
0

CPi + + e'3k l

CPi + . . + e#k-i + CPk

x / " (eO + . . + eP~ ' + e'') Ào(«) (So(«))''''' -'-'''-:''''' ~«
0

PPi -b .....L í,Dx; l

X

A expressão do numerador clc (A.2) é dada por

P(minlXi,. . ., Xk} > z, X/; > minlXi,. .., Xk-l}) =

CO / FÇX3

1 1 .-- 1 í*:(«,)...í*. .(«. ,)í*..:(..:*,)...1**(«*)
Z \J'U{

x '": . . . 'í«:.:'":...: . . . a«* l ./x. («:)'z«:

(So(u.))''' '' -'''' --'..''' :+. +''' Ào(u:)eJ' (.Sb(u:))''' du:

k-l .J

i-l

-'nl (late /.\. (tli) denota a função clensidacle de piobal)ilidade da variável aleatória XI. Dessa

1')6

- }' .'- +. . . -t- C.Jt

C.'jl + . - . + C.-3A' l

e.'3i + . . . + C.'jA'

&(;)'': *' ' .*.'*

So(;)''':'' -'..'*

k l

h. («:)!i-l



forma, tem-se

P(z > ;)
P(minlXt, . . . , Xk} > z, Xk > mintXi:

P(Xk > mintXi, . . . , XA; i)}

s (,)'''*''.*.'*

x* :})

ou seja, Z tem função de sobrevivência igual à de y
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Apêndice B

1{,esultados ,A.lgébricos para a Matriz

de Transição

Denote poi P a mat.riz de transição de dimensão(k+l) x(k+l). Na situação considerada

nesse tra.balho, essa\ matriz tei-á sempre um estado absorvente, ou seja, será dca foi} :i

1 0
Pio Pil

P := 1 P20 P2i

0

PKO PKt ' ' ' 'PKk

Denote por Q a ma.triz obtida. excluindo-se a. primeira coluna e a primeita linha cle

P. O seguinte resultado fornece infottnações sobre os autovaloi-es da matriz Q:

Se pja > B 'qj; então todos os autoualores {l.a. -mcttri,z (l\ de$-rttdct ctcimct tEmI. tcttores

m.Chores do qüe 1- e.lrl t;dor absol.uto.

Prova Essit prova é senielliante à apiesentaíta poi Chiang (1980) Se.ja u llni
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autovalor de Q. Então existe um vetor c (.: ck)r) tal que

(«l Q)c

em que l é a matriz identidade. Segue que

pc{ = Pãici + Pí2c2 + + P{A:ck, { :; 1, 2, k

Como todos os elementos p{.Í são não negativos, tem-se

E«:l$ pijlcjl, í = 1, . . . , k

k

Seja c.v/ o maior elemento de c em valor absoluto. Então

«:l $ 1.«.1 }:p:j.

Como está sendo considerado aqui que pjo > 0 V.j, então >1,k.i páj < 1 e

k

lJ

além disso

ucil < lca,/l , 'i = 1, . . . , k

Para { = À/, tem-se

«ml < lcml + lul < l

O seguinte resultado relaciona os autovalores de Q e de P quando a primeira linha

de P corresponde ao estado absorvente:

Se P é umü müthz de transição de probabilidades com a primeira lirthct correspon-

dem.do a. um estado absoruen.íe, rou seja, poo = 1 e poj = 0,.j = 1. . . . ,É2 e Q é a mafríz

P excluindo-se CL primeira ll.rtha e a pT'i,m-eira coluvta, en.tão todos os a.utoualores de (à são

tam.bém a.utocal.o-res cíe P
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tem-se

T'siaÍr-. A '. - n\.

Prova

C 'Õ

"e V Y U L'

Qv* = pv*

0

V4'

Pv=uv

autovalor de P

Seja u um autovalor de
+

Com Isso.

de forma qu
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Apêndice C

Aplicação do Método Jackknife para

Correção do Viés e Estimação da
Variância

O Jackknife pode ser utilizado para reduzir o possível viés do estimador e também pala

estimar seu erro padrão. Nesta seção, o método será brevemente descrito e a forma como

foi aplicado no problema em estudo será discutido.

Considere inicialmente uma situação simples, em que D. é uma seqüência de esti

madoies do parâmetro # tal que

E(ó.) .8+ O(« ')

Denot.e pot .Jl:.: o estiniadoi de /3 obtido excluindo-se a. í-ésima observação no conjLmto

de dados. l $ i 5; n.: eln que n é o tamanllo da atlaostra. Defina ainda

.j. . (n, l).JI, :
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O esíámador Jackknli/e de .8 é dado poi

(c.l)

Escrevendo E(0.) = .a + O(n :) na forma

E(.Õ.)
'n n'

fica claro cltte

Z

a2

E(Dl;) - # ;;l.i:Í':-D + . . . - 0 + O("'').
Dessa forma, o estimador Jackknife reduz o viés do estimador (Sen, 1977)

«;; - ;!-: Ê lã.,. - .';l'

Defina também

A quantidade \-,: pode ser usada como estimados da variância de ni/2(Ó. -- Õ) e a

normalidade assintótica pode ser estabelecida sob celtas condições de regularidade. Pai-a

modelos paramétiicos usuais, essa aproximação é villida (Efron, 1982).

Nos modelos considerados, a aplicação do jacklçnife não é tão imediata, pois \'á.rios

tempos são observados ein um mesmo indivíduo. Pala aplicam o Jackknife, decidiu-se por

excluir todas os tempos referentes ao mesmo indivíduo por vez, ou seja, definiu-se um

bloco como sendo todas as observações em um mesmo paciente e obt.eve-se o estimaclor

õ:.: retirando-se o á-ésimo bloco. O estimados Jackknife nesse caso é definido cla. mesma

forma como em (C.l): também deduz o viés de primeira oidein e pode ser utilizado pala

a. est.imação da \.ariância do estimados.
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Apêndice D

Tabelas dos Resultados da Simulação

Nesse apêndice estão apresentadas as tabelas contendo os resultados obtidos nos estudos

de simulação. São apresentadas no total 12 tabelas: as 6 primeiras referem-se ao estudo

de simulação para tempos de permanência independentes e identicamente distribuídos e

as 6 últimas são tabelas dos resultados do modelo descrito no Capítulo 4. Os resultados

apresentados em quase todas tabelas foram obtidos com base em 1000 réplicas. Apenas

as tabelas D.7, D.8, D.lO e D.ll contêm resultados de 500 réplicas apenas.

Das tabelas referentes ao modelo com tempos de permanência independentes e iden-

ticamente distribuídos, as 3 primeiras são para o modelo exponencial e as 3 últimas, pala

o modelo semiparamétrico de Cox. As três primeiras tabelas referentes ao modelo expo-

nencial contêm os resultados para os coeficientes q,.{ = 1 e qa = 0: 3 para tamanhos de

anlostia iguais a 200, 100 e 30. As colunas dessas tabelas contêm: taxa. de censura (em

%): ç'dor de .(3 utilizado para gerar os dados, valor da covaiiá.vel: x,'aloi teórico da média

do tempo de sobre'ç'ivência ajustado: média dos estimadoies Ê(2: média. dos estimadores

Jackknife »Q..J, viés do estimador: viés do estimados Jackknife (Viés .J.): çariâilcia de /l(2

obser\ada na simulação (VS): média das variâncias estimadas (b'E). média das x'aliâncias
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estimadas pelo Jackknife (VJ) e erro quadrático médio (EQÀ'i). As tabelas referentes ao

modelo semiparamétrico de Cox foram organizadas dessa mesma maneira e as colunas são

referentes a: taxa de censura (em %), valor de Õ utilizado para gelar os dados, valor da

covaiiável, valor t.eórico da média do tempo de sobrevivência ajustado: média dos esti-

madores »Q, média dos estimadores Jackknife Ae:J, viés do estimados, viés do estimador

Jackknife (Viés J.), varia.ncia de PQ observada na simulação (VS), média das variâncias

estimadas pelo Jackknife (VJ) e ergo quadrático médio (EQNI).

As 9 últimas tabelas, baseadas no modelo descrito no Capítulo 4, também foram

organizadas de maneira semelhcante à descrita acima. E importante i-esmaltar que em

todas essas nove tabelas utilizou-se q.4 = 0, 8 e qn = 0, 3. A seis primeiras referem-se ao

modelo paramétrico com distribuição exponencial. As tabelas D.7 a D.9 apresentam os

resultados obtidos com base o estimador construído com a aproximação de primeira ordem

na expressão da esperaça do tempo de sobrevivência ajustado pela qualidade de vida. As

coltmas dessas tabelas contêm: taxa de censura (em %), valor cle # utilizado para geral

os dados, valor da covariável, x;dor teórico da média do tempo cle sobrevivência ajustado,

média dos estimadores &Q, mé(lia. dos estimadores Jackknife D.ç:.J: viés do estimador, viés

cto estimador Jackknife (Viés J.), variância de p(2 observada. na simulação (VS), média

clãs varia.ncias estimadas (VE), média das variâncias estimadas pelo Jackknife (VJ) e Giro

quadrático médio (EQNI).

As t.abelas D.lO a D.12 ainda são referentes ao modelo paramétrico com distribuição

exponencial: porém o estimador utilizado foi o obtido utilizando-se a aproximação de

segunda ordem na. expressão da esperaça do tempo cle sobrem-ivência ajustado pela qua-

lidade de vida. As colunas dessas tabelas são exatamente as mesmas das Tabelas D.7

a D.9: excluindo-se apenas a coluna. iefeiente à. varia.ncia. estinlacla. com base no método

deltae

.'Ço caso do modelo semipaianlétiico, os resultados estão t\plesentaclos nas Tabelas
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D.13 a D.15, cujas colunas referem-se a: taxa de censura (em %), va.loi de /3 utilizado

para gerar os dados, valor da covariável, valor teórico da média do tempo de sobrevivência

ajustado, média dos estimadores Aa, média dos estimadoies Jackknife &Q,J, viés do es

timador, viés do estimados Jackknife (Viés J.), ç'ariância de PQ observada na simulação

(VS), média das variâncias estimadas pelo Jackknife (VJ) e erro quadrático médio (EQNI)

E importante observar que os resultados foram obtidos para 1000 leplicações em todos os

casos.
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Apêndice E

Gráficos da Simulação: Modelo

Paramétrico, com Tempos
Identicamente Distribuídos

Neste apêndice, são apresentados alguns gráficos construídos com base nos resultados

apresentados nas tabelas D.l a D.3. Os seis primeiros gráficos são referentes ao modelo

com # :: 0, 5, os seis seguintes são deferentes ao caso em que /3 = 2 e, por fim, os seis

últhnos são do modelo com P = 1. Dos seis gráficos referentes ao mesmo modelo, os

dois primeiros gráficos são das médias do esticador obtidas na simulação por tamanho

de amostra, segundo diferentes proporções de censura; os dois seguintes são das lllédias

das estimativas das va.iiâncias do estimador; os dois últimos são deferentes às estimativas

das vaüâncias do estimados obtidas por meio do Jackknife. Nos gráficos das médias dos

estimadoles, as balas verticais representam um desvio padrão observado na simulação.
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E«amador da eq)erança do tempo de mbreUvência alugada
Modelo Exponencial

1---a-= O%% bens. ---n-30% (;ens. ---n- 50% Cena. . - - . - - - Valor Teórico

Figura E.l: Médias da siJnulação do estimador para o modelo exponencial, tempos de

permanência i.i.d., # :: 0, 5, covariável z := 0.

Estimador da esperança do tempo de sobrevivência ajustado
M odeio Exponencial

0 50 100 150 200

N

O% bens. ----e- 30% (hns. ---n- 50% (;ens. - - - - - - - Valor Teórico

Figura E.2: Médias da simulação do estimador pala o modelo exponencial, tempos de

permanência i.i.d., # :: 0, 5, covariável z :: l.
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E«imativa da Va riância
Modelo Exponencial

0% bens, -30% bens. --=50% Cena. x Variãrtcia da sirnx.Ilação

Figura E.3: Nlédias das estimativas das variâncias do estimados pala o modelo exponen

cial, tempos de permanência i.i.d., P ;; 0, 5, covaiiável z = 0.

E«Imatfva da Variância
Modelo Exponencial

0 50 100 150 200

N
O% Cena. --u-30% Cena. -50% bens. x Variância da sinuhção

Figura E.4: À/lédias das estimativas das variâncias do estimador para o modelo exponen

cia], t.empos de permanência i.i.d., /3 = 0, 5, covaiiável z ::: l.
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Eülmativa da Variância (Jackknife}
Modelo Exponencial

0 50 100 150 200

N

0% Cena. bens. --n-50% Cena. x Variância da sittulação

Figura E.5: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimados para o modelo

exponencial, tempos de pelnlanência i.i.d., # :: 0, 5, covariável z = 0.

Eglmaüva da Variância (Jackknife)
Modelo Exponencial

0 50 100 150 200

N

0% bens. .-30% Cena. -u50% bens. x Variância da sirwlação

Figura E.6: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador para o modelo

exponencial, tempos de permanência i.i.d., P ::: 0, 5, covariável z = 1.
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Egimadar da esperança da tempo de sobrevivência aju«ado
Modelo Exponencial

Figura E.7: Médias da simulação do estimados para o modelo exponencial, tempos de

permanência í.i.d., # :: 2, covariáve] z = 0.

Estlmador da esperança da tempo de sobrevivência ajustada
M odeio Exponencial

0 50 100 150 200

Figura. E.8: Médias da simulação do estimados pala o modelo exponencial, tempos de

pennanência i.i.d., P = 2, covmiável z = 1.
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Egimativa da Va riância
Modelo B(ponencial

0,0

0 50 100 150 2D0

N

--- --- --- X Variância da silo\ibção

Figura E.9: R'médias das estimativas das variâncias do estimados pm'a a modelo exponen

cial, tempos de permanência i.i.d., /7 = 2, covariável z := 0.

E«imativa da Variância
Modelo Exponencial

lO.105,0

8.105.0

6.105,0

ã
4.1Q5,0

ZIQ5.0

105.0

0 50 100 150

N

0% Cena- ---=30% Cena. -»50% Cena. x Variância da s

200

Figura E.10: N.médias das estimativas das variâncias do estimador pala o modelo exponen-

cial, tempos de permanência i.i.d., P :; 2, covariável z :: l.
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E«imatÊva da Variância(JackknÊfe)
Modelo Exponencial

0 50 100 150 200

N

0-K Cen\s. - -+ 30% Cena. --u-50% bens. x Variância da simulação

Figura. E.ll: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador pala o modelo

exponencial, tempos de permanência i.i.d., P :: 2, covariável z = 0.

Eglmatlva da Variância tJackknlfe)
Modelo Exponencial

lO.105.0

8.105.0

6.105.0

4.105.0

2.105,0

0 50 100 150 200

N

0'h bens. --o»30% Cena. --an50aK bens. x Variância da sirwlação

Figura E.12: h/{édims das estimativas Jackknife das vaiiâncim do esticador pala o modelo

exponencial, tempos de permanência i.i.d., /7 = 2, cova.riável z = 1.
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E«amador da eq)erança do tempo de sobrevivência ajudado
Modelo Exponencial

25
0

'$

Ê 20
n

10

0

11 u « = n = n r v w

0% Cena. ----n--30%(bns. -.--a-- 50% (>ns Valor Teórico

Figura E.13: Médias da simulação do estimador pala o modelo exponencial, tempos de
permanência i.i.d., /3 = 1, covariável z :; 0.

Estimados da esperança do tempo de sobrevivência ajustado
Modelo Exponencial

0 50 100 150 2(D
N

1- bens- ----a-30% Cena. ---e-50% bens. - - - . - - - Vak)r Teórico

]

Figura E.14: Nlédia8 da simulação do estimados para o modelo exponencial, tempos de

permanência i.i.d., P :: 1, covariável z -: l.
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E«imativa da Variância
Modelo Exponencial

0 50 100 150 200

N

0% (bens. --+ Cena. ---a=50% (;eí\s. x Variância da s&nulação l

Figura E.15: Médias dms mt.iinativas das variâncias do estimados pata o modelo exponen-

cial, t.empos de permanência i.i.d., /3 :: 1, covariável z :; 0.

E«imaüva da Variância
Modelo Exponencial

0 50 1DO 150 200

N

0% Cena. --on30% Cenas- -o»50% Cenas. x Variâncb da siriubção l

Figura E.16: Médias das estimativas das vmiâncias do estimador para o modelo exponen

cial, tempos de permanência i.i.d., /3 :: 1, covariável z = 1.
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Egimaüva da Variância (Jacldmife)
Modelo Exponencial

0 . 50 100 150 200

N

1- au0% Cens. ---»30% bens. -.-w50% Cena. X Variância da simulação

Figura E.17: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador para o modelo

exponencial, tempos de permanência i.i.d., P :: 1, covariável z :: 0.

Eãimaüva da Variância (Jackknih)
Modelo Exponencial

0 50 100 150 200

N

iiilãã

Figura E.18: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador pala o modelo

exponencial, tempos de permanência i.i.d., /3 :: 1, covariável z = 1.
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Apêndice F

Gráficos da Simulação: Modelo

Semiparamétrico, com Tempos
Identicamente Distribuídos

Neste apêndice, são apresentados os gráficos obtidos a partir resultados apresentados nas

tabelas D.4 a D.6. A organização dos gráficos foi feita como anteriormente: os quatro pri-

meiros são do modelo com /3 = 0, 51 os quatro seguintes, do caso em que P = 2; finalmente,

os quatro últimos, do modelo com P = 1. Dos quatro gráficos deferentes a um mesmo

modelo, os dois primeiros são das médias do estimador obtidas na simulação por tamanho

de amostra, segundo diferentes proporções de censura, e os dois últimos são referentes às

estimativas das variâncias do estimados obtidas por meio do Jacklmife, também por ta-

manho de amostra, segundo taxas de censuras. Vale ressaltar que, nos gráficos das médias

do estimador, as barras verticais representam um desvio padrão observado na simulação.
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E«imador da eq)erança do tempo de nbrevivência ajudado
Modelo Semiparamé&ico

0% (>ns. ---a-30% Cens. ----a-50% bens. ValorTéóricol

Figura F.l: Médias da simulação do estimados pala o modelo semiparamétrico, tempos
de permanência i.i.d., P = 0, 5, covariável z :: 0.

Estimador da esperança do tempo de sobrevivência ajustado
Modelo Semiparamétrico

0 50 100 150 2m
N

1:----"» "«,. -=:i=mêa;::=Z=ãÜãi "'-"ÇÜiãü]

Figura F.2: Médias da simulação do estimados pala o modelo seiniparamétrico, tempos
de permanência i.i.d., P = 0, 5, covariável z = 1.
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Eãimaüva da Variância (Jackknlfe)
Modelo Exponencial

0 50 100 150 200

0% Cena. -.-B=30% Cena. --u(;uts. x Variância da simulação

N

Figut-a F.3: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador para o modelo

semiparamétrico, tempos de permanência i.i.d., P :: 0, 5, covariável z :: 0.

[
Edimativa da VaHânda(Jackknife)

Modelo Semiparamétrico

0 50 100 150 200

N

1--a--O%Cena. -- (>ns. --- Cena. x Variânciadasirwlação

Figura F.4: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador para o modelo

semiparamétríco, tempos de permanência í.i.d., /3 = 0, 5, covariável z :: l.
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Estimador da eq)emnça do tempo de sobrevivência alugado
Modelo Semiparamétrico

0% Cena. ---a-30% Cens. ---n-50% (bns. . - - . - - - Vabr Têórbo

Figura F.5: Médias da simulação do estimador para o modelo seiniparamétrico, tempos

de permanência i.i.d., P = 2, covaiiável z :: 0.

Estimador da esperança do tempo de sobrevivência ajustado
Modelo Se miparamétrico

a

Ê 200
a
B 140
E

80
0 50 100 150 200

N

0%(;ens. ---+--30% Cena. --.--+-- 50% (bns. - - - - . - - Valor Teórico l

Figura F.6: Médias da simulação do estimados pata o modelo semiparamétrico, tempos
de permanência i.i.d., P = 2, covariável z = 1.
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E«ima6va da Variância {Jackknílb)
Modelo Semiparamétrico

50.0

40,0

g 30.0
a
> 20.0

10.0

0,0
0

X

-lt

50 100 150 200

Va da siíwlação

Figura F.7: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estiinador para o modelo

semiparamétrico, tempos de permanência i.i.d., # = 2, covariável z = 0.

Edímaüva da Variância (Jackknife)
Modelo Semipar'amétrico

0 50 100 150 200

0% Cena. ---30% Cena. -u50% bens. x Variância da simulação

N

Figura F.8: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador para o modelo

semipaiamétrico, tempos de permanência i.i.d., P = 2, covariável z = 1.
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E«amador da eWerança do tempo de sobrevivência alugado
Modelo Semipammétrico

[ 0%(bns. ----+-- 30% Cens. ---n-50% (bns.

Figura F-9: Médias da simulação do estimador para o modelo semiparamétrico, tempos

de permanência i.i.d., P ;; ], covariáve] z = 0.

[ Estimador da esperança do tempo de sobrevivência ajustado
Modelo Semiparamétrico

0% Cena. ----&--30% bens. ----+-50% Cena VabrTêórico

Figura F.10: Médias da simulação do estimados para o modelo semiparamétrico, tempos

de permanência i.i.d., P = 1, covariável z = 1.

166



E«imatlva da Variância(Jackknlle)
Modelo Semiparamétrico

100,0

75.0
H
0
C

g ".'
25.0

0,0

0 50 100 150 200

N

0% Cena. -n (bns. -u-50% Cena. x Variância da simulação

Figura F.l 1 : Médias das esthnativas Jacklínife da.s variâncias do estímador para o modelo

semipaiamétrico, tempos de permanência i.i.d., P = 1, covariável z = 0.

Egimativa da Variância(Jackknifé)
Modelo Semiparamétrico

0 50 100 150 200

N

0% bens. --e-30% (bns. -a-50% Cena. x Var6ncb da simulação

Figura F.12: Médias das estimativas Jacklínife das variâncias do estimador pala o modelo

semipalamétrico, tempos de permanência i.i.d., /7 = 1, covariável z = 1.
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.z4-pêndice G

Gráficos da Simulação: Modelo

Paramétríco, com Tempos não

Identicamente Distribuídos

São apresentados doze gráficos dos iesull,idos das tabelas D.7 a D.9, referentes ao esti-

mador com aproximação de primeira ordem do modelo paramétrico. Os seis primeiros

gráficos são referentes ao modelo com P = 0, 5 e os seis últimos, ao modelo com # :: l.

Dos seis gráficos referentes ao mesmo modelo, os dois primeiros são das médias do esti-

mador obtidas na simulação; os dois seguintes, das médias das estimativas das variâncias

do estimador; os dois últimos, das estimativas das variâncias do estimador obtidas por

meio do Jacklcnife. Nos gráficos referentes à variância do estimador, pode-se verificar que,

em alguns casos, não foi incluído o valor da variância estimada. Isso foi feito quando o

valor obtido era muito alto e sua inclusão prejudicava a visualização dos demais pontos

no gráfico. Apesar de não incluídos nos gráficos, tais valores podem ser encontrados nas
tabelas.
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Egimador da e»emnça do tempo de sobrevivência alugado
Modelo Exponencial

o% Cais- ----a-30% Cens. ----+-50% Cena. - - - ' - . - Vak)r Teórico l

Figura G.l: Médias do estimados com aproximação de primeira ordem para o modelo

exponencial, tempos de permanência não identicamente distribuídos, P = 0, 5, covariável
z=0

Estimador da esperança do tempo de sobrevivência ajustado
Modelo Exponencial

1 ---+--- o% bens- ---+-30% ün6. ---n-- SOS Cns. Valor Teórico

Figura G.2: Médias do estimados com aproximação de primeira ordem para o modelo

exponellcial , tempos de permanência não identicamente distribuídos, P :: 0, 5, covariável
z=l
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Egimativa da Variância
Modelo Exponencial

0 100 200

N

0%(>ns- -n=30%(bos. - (bns. X Vaíiâncb da sirwlação

Figura G.3: Médias das estimativas das variâncias do estimador com aproximação de

primeira ordem para o modelo exponencial, tempos de permanência não ídenticamente

distribuídos, /3 :: 0, 5, covariável z = 0.

E«imativa da Variância
Modelo Exponencial

0 100 200

N

0% Cens. --&=30% (>ns. -+ (bns. x Variânb dasiwlação

FigulJa G.4: h/médias das estimativas das variâncias do estimados com aproximação de

primeira ordem para o modelo exponencial, tempos de permanência não identicamente

distribuídos, /7 = 0, 5, covariável z ::: l.
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E«imativa da Variância {Jackknife)
Modelo Exponencial

120,0

90.0

a
0

ã 60,0

g

30.0

0.0

0

N

0% Cena. --n=30% (>ns. --n-50% Cens. x Variância da sinilação l

Figura G.5: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador com apro-

ximação de primeira ordem para o modelo exponencial, tempos de permanência não iden-

ticamente distribuídos, # :: 0, 5, covariável z :: 0.

Eglmativa da Variância(Jackknilé)
Modelo Exponencial

Figura G.6: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador com apro-

ximação de primeira ordem pala o modelo exponencial, tempos de permanência não iden-

ticamente distribuídos, P = 0, 5, covariável z := 1.
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Egimador da eq)erança do tempo de sobrevivência ajustado
Modelo Exponencial

0

F

100

N

O% (bB- ----+-- 30% Celta. ---+.---50% Cew

200

V", T'óüo l

Figura G.7: Médias da simulação do estimador com aproximação de primeira ordem para

o modelo exponencial , tempos de permanência não identicamente distribuídos, # ;= l
covariável z :: 0.

[

Estimador da esperança do tempo de sobrevivência ajustado
Modelo Exponencial

Figura G.8: Médias da simulação do estimador com aproximação de primeira. ordem para

o modelo exponencial, tempos de permanência não identicalnente distribuídos, P :: l
covariável z ;: l.

172



Edimativa da Variância
Modelo Exponencial

0 100 200

N

l --- -.+ --n=50% Ca)s. x Variâncb da simulação

Figura G.9: Médias das estimativas das variâncias do estimados com aproximação de

primeira ordem para o modelo exponencial, tempos de permanência não identicamente

distribuídos, P = 1, covariável z = 0.

Eáimativa da Variância
Modelo Exponencial

200100

N

--- 0% Cena. --. Cena. x Variância da simulação

Figura G.10: Médias das estimativas das variâncias do estimador com aproximação de

primeira ordem para o modelo exponencial, tempos de permanência não identicamente

distribuídos, P = 1, covariável z = 1.
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Egimativa da Variância {Jackknife)
Modelo Exponencial

150,0

120,0

€ %:o
C

:g 6".o

30,0

0,0
0

0% bens -30%(bns. .--50%(bns. x Varão;l;ãi;;il;;;i;;lãl;l

N

Figura G.ll: Nlédias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador com apro-

ximação de primeira ordem para o modelo exponencial, tempos de permanência não iden-

ticalnente distribuídos, P = 1, covaiiáve] z :: 0

1.500,0

Bümaliva da Variância (Jackknife}
Modelo Exponencial

g l.ooo.o
E

l j
500,0

0,0

0% (>ns. --- (;ms. ---
hl
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Figura G.12: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimados com apro-

ximação de primeira ordem para o modelo exponencial, tempos de peiinanência não iden-

ticamente distribuídos, /7 = 1, covariável z = 1.
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Apêndice H

Gráâcos da Simulação: Estimador

Modificado do Modelo Paramétrico,

com Tampos não Identicamente
])istribuídos

São apresentados oito gráficos dos resultados das tabelas D.lO a D.12, referentes ao esti-

inador com aproximação de segunda ordem do modelo paramétrico. São quatro gráficos

referentes ao modelo com P = 0,5 e quatro do modelo com P = 1. Os dois primei-

ros gráficos do mesmo modelo são das médias do estimador obtidas na simulação e os

dois seguintes, das médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador. Neste

caso, também foram excluídos valores muito altos nos gráficos referentes à variância do

estimados, mas tais valores podem sel encontrados nas tabelas.
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Egimador da eWemnça da tempo de sobrevivência aju«ado
Modelo Exponencial

[

0% (bxs- ---+-30% (bns. ----&-50% (hns. Valor Teórico

Figura H.l: A'médias da simulação do estimador com aproximação de segunda ordem para

o modelo aq)onencial, tempos de permanência não identicamente distribuídos, P:: 0, 5,
covaúável z :: 0.

Estimador da esperança do tempo de sobrevivência ajustado
Modelo Exponencial

0%(bes- ----e-30% Cena. ----a-50% Cena. Valor Teórico l

Figura H.2: hlédias da simulação do estimador com aproximação de segunda ordem para

o modelo exponencial, tempos de permanência não identicamente distribuídos, P :: 0, 5,
covas.sável z :: l.
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Egimaüva da Variância(Jackknlfe)
Modelo Exponencial

200.0

., 150.0
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1'-''-- 0% Cens. --n= 50% bens. x Var6ncia da simulação l

Figura H.3: Média das estimativas Jackknife das variâncias do estimador com apro-

ximação de segunda ordem para o modelo exponencial, tempos de permanência não iden-

ticamente distribuídos, P = 0, 5, covariáwl z :: 0.

Egimaüva da Variância (Jackknih)
Modelo Exponencial

0 100 200

N

0% Cena. ---30% Cena. --n--50% Cen\s. x Variância da simulação

Filma H.4: Médias das estimativa Jackknífe das variâncias do estimador com apro-

ximação de segunda ordem para o modelo exponencial, tempos de permanência não iden-

ticamente distribuídos, /J = 0, 5, covariável z :: l.
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Egimadar da eq)erança do @mpo de sobrevivência ajudado
Modelo Dtponencial

'=+ ;- ü àr--4lt n +VPB n n+n ++b:.n-v-

0% (>ns. ----+-- 30% (>ns. -----a- 50% (bns. - - . . - - - Valor Teórbo

Figura H.5: hlédias da simulação do estimador com aproximação de segunda ordem para

o modelo exponencial, tempos de permanência não identicamente distribuídos, P = 1,
covaúável z :: 0.

Estimador da esperança do tempo de sobrevivência ajustado
Modelo Exponencial

O% Cens. ----e-3}% Cens. ----n-50% Cena. . - - - . - - V&'leorico

Figura H.6: Médias da simulação do estimador com aproximação de segunda ordem para

o modelo exponencial, tempos de permanência não identicamente distribuídos, # = 1,
covaúável z = 1.
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Egimaüva da Variância (Jackknife)
Modelo Exponencial

120,0
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Figura H.7: À4édias das estimativas Jackknife das variâncias do estimados com apr(>

ximação de segunda ordem para o modelo exponellcial, tempos de permanência não iden-

ticamente distribuídos, P = 1, covariável z :: O.

Eãimaüva da Variância (Jackknife)
Modelo Exponencial
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0% bens. - -a=30% Cena. --50% Ceí\s. x Variância da sitwtação

Figura H.8: À.médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador com apro-

ximação de segunda ordem para o modelo exponencial, tempos de permanência não iden-

ticainente distribuídos, P = 1, covariável z ;; l.
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Apêndice l

Gráficos da Simulação: Modelo

Semiparamétrico, com Tempos não
Identicamente Distribuídos

Por 6m, são apresentados oito gráficos dos resultados das tabelas D.13 a D.15, sendo os

quatro primeiros referentes ao modelo com P :; 0, 5 e os quatro últimos, ao modelo com

P = 1. Os dois primeiros grá6cos do mesmo modelo são das médias do estimador obtidas

na simulação por tamanho de amostra, segundo diferentes proporções de censura, e os

dois seguintes, das médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador. Assim

colmo nas situações anteriores, roíam excluídos valores muito altos nos gráficos referentes

à variância do estimador para não prqudicar a visualização dos demais pontos, mas esse

valores podem ser encontrados nas tabelas.
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Egimador da eyemnça do tempo de sobrevivênda alugado
Modelo Semipammétrico

Figura 1.1: Médias da simulação do estimados para o modelo semiparainétrico, tempos

de permanência não identicamente distribuídos, # = 0, 5, covaríável z:: 0.

Estimador da esperança do tempo de sobrevivência ajustado
Modelo Semiparamétrico

Figura. 1.2: Nlédias da simulação do estimados para o modelo semiparamétrico, tempos

de permanência não identicamente distribuídos, P -: 0, 5, covariável z :; l.
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Estimativa da Variância (Jackknife) 
Modelo Semlparamébico 

150.0 ~-- ---------------~ 
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O% Cens. - 30% Cens. - so% Cens. x - Variãnc~ da sirulaçao] 

Figura I.3: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador para o mo
delo semiparamétrico, tempos de permanência não identicamente distribuídos, /3 = O, 5, 
covariável z = O. 
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Estimativa da Variância (Jackknife) 
Modelo Semlparamébico 
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0% Cens. - 30% Cens. - 50% Cens . x Variár_1Cial da si~lação j 

l 

Figura I.4: Mé<Jjas das estimativas Jackknifc das vanancias do estimador para o mo
delo semiparamétrico, tempos de permanência não identicamente distribuídos, /3 = O, 5, 
covariávcl z = l. 
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Estimador da esperança do tempo de sobrevivência aj ustado 

Modelo Semiparamétrico 
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Figura l.5: flxlfas da simuJação do estimador para o modelo semiparamétrico, tempos 

de permanência não identicamente distribuídos, fJ = I , covariávcl z = O. 
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Figura I.6: Médias da simulação do estimador para o modelo semiparamétrico, tempos 

de permanência não identicamente distribuídos, fJ = I , covariável z = I. 
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EãimaHva da Variância (Jacklmllb)
Modelo Semipammétrico

]

0 50 100 150 200

N

1- os Qns. -n9 anis. -soç Cena x vaali;àÜ ;ini;Ü;l

Figura 1.7: Médias das estimativas Jackknife das variâncias do estimador para o mo-

delo semiparamétri(n, tempos de permanência não identicamente distribuídos, P :; l,
covaüável z :: 0.

EHímaüw da Variância (Jackknifb)
Modelo Semipammé&ico

0 50 100 150 200

N

[' 3Íã=:=mã.. ---- - «",ÜÜ;ÚÜg

Figura ].8: R'médias das estimativas Jacjíjmife das variâncias do esticador para o mo-

delo semipalamétrico, tempos de permanência não identicamente distribuídos, P -: l,
covariável z :: l.
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