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ALGUMAS DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADE PARA DADOS
GRUPADOS E CENSURADOS

Autor: JOSE NILTON DA CRUZ
Orientadora: Prof?. Dra. LICIANA VAZ DE ARRUDA SILVEIRA

RESUMO

Sao comuns experimentos conduzidos de forma a nao permitir a ob-
servagao do tempo exato de ocorréncia do evento (por exemplo, morte), e sim o
intervalo em que este ocorreu, caracterizando assim, respostas com censura interva-
lar. Quando os individuos sao avaliados nos mesmos tempos, tem-se um caso parti-
cular de censura intervalar, sendo os dados deste tipo conhecidos como grupados e
censurados.

Dados grupados podem apresentar um grande ntmero de empates,
ou seja, propor¢ao de empate maior que 25% (Chalita et al., 2002), podendo ser
analisados considerando-se o tempo discreto e ajustando-se modelos a probabilidade
de o individuo falhar em um certo intervalo, dado que ele sobreviveu ao intervalo
anterior (Lawless, 1982).

O objetivo deste trabalho é propor modelos de sobrevivéncia para da-

dos grupados e censurados baseado nas distribuigdes Weibull Generalizada (Mudhol-



xi
kar et al., 1996), Log-Weibull Exponenciada (Hashimoto et al., 2010) e Log-Burr XII
(Silva, 2008). Posteriormente, estes modelos e os modelos Log-Normal Generalizada
e Weibull Exponenciada extendidos para dados grupados e censurados por Silveira
et al. (2010), serao aplicados a um conjunto de dados referente a um estudo de pa-
cientes submetidos a cirurgia de Duhamel-Haddad (em que os modelos Log-Normal
Generalizada e Weibull Exponenciada j& foram ajustados em Silveira et al. (2010)),

e comparados pelo critério de Informacao de Akaike Corrigido (AIC¢).

Palavras-chave: censura intervalar, funcao de verossimilhanga, Weibull Generali-

zada , Log-Weibull Exponenciada, Log-Burr XII.



DISTRIBUTIONS OF PROBABILITIES FOR GROUPED AND
CENSORED DATA.

Author: JOSE NILTON DA CRUZ
Adviser: Prof2. Dra. LICTANA VAZ DE ARRUDA SILVEIRA

SUMMARY

Experiments which are unable to accurately indicate the time of their
occurrence are frequent (death, for instance) only the time they occur is related,
which means answers with interval- censored . When individuals are assessed at the
same time, there is a particular case interval-censored, and the data in this case is
known as grouped and censored.

Data of this kind can have a large number of ties whose proportions are
greater than 25% (Chalita et al., 2002), and can be analyzed considering the discrete
time and fitting models to the probability of the individual’s eventual failure and the
timing of the failure, as he survived the previous interval (Lawless, 1982). The aim of
this paper is to propose survival models data grouped based on Generalized Weibull
distributions (Mudholkar et al., 1996), Log-Exponentiated Weibull (Hashimoto et al.,
2010) and Log-Burr XII (Silva, 2008).
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These models, the Generalized Lognormal and Weibull Exponential

models extended to grouped data and censored by Silveira et al. (2010), will be

applied to a data set concerning a study of patients undergoing Duhamel-Haddad

surgery (whose Generalized Lognormal and Weibull Exponential models have been

adjusted in Silveira et al. (2010), and compared by the Fixed Akaike information
criterion (AICc).

Keywords: interval-censored, likelihood function, Generalized Weibull, Exponenti-

ated Log-Weibull, Log-Burr XII.



1 INTRODUCAO

A analise de sobrevivéncia é uma das areas da estatistica que mais
cresceu nas ultimas duas décadas do século passado. Este crescimento se deve ao
desenvolvimento de técnicas estatisticas concomitantemente com a disponibilidade
de computadores cada vez mais velozes. Uma evidéncia quantitativa deste sucesso é
o numero de aplicacoes em varias areas, tais como medicina, biologia, saide publica,
engenharia, criminalista, dentre outras.

Em analise de sobrevivéncia, a variavel resposta é, geralmente, o tempo
até a ocorréncia de um evento de interesse. Este tempo é chamado de tempo de falha,
podendo ser o tempo até a morte do paciente, bem como até a cura ou recidiva da
doenca, dentre outros.

A principal caracteristica de dados de sobrevivéncia é a presenca de
censura, que ¢ a observacao parcial da resposta. Isto se refere a situagoes em que,
por alguma razao, o acompanhamento do paciente foi interrompido, seja porque o
paciente mudou de cidade, o estudo terminou para analise dos dados ou, o paciente
morreu de causa diferente da estudada. Isto significa que toda informacao referente
a resposta se resume ao conhecimento de que o tempo de falha é superior aquele
observado. Sem a presenca de censura, as técnicas estatisticas classicas, como analise
de regressao ou analise de variancia, poderiam ser utilizadas na andlise deste tipo de
dados, provavelmente usando uma transformagao para a variavel resposta.

Em dados de sobrevida com censura intervalar, o momento exato da
ocorréncia do evento de interesse nao é observado, mas é somente conhecido o in-
tervalo de tempo de ocorréncia. Dados deste tipo aparecem com muita frequéncia,

podendo apresentar um grande nimero de empates, ou seja, propor¢ao maior que



25% (Chalita et al., 2002), sendo conhecidos como grupados e censurados.

Para modelar dados com censura intervalar, modelos mais complexos,
ou seja, derivados das distribui¢oes padroes (por exemplo, normal, weibull) tém sido
utilizados. Como exemplos mais recentes, tem-se o modelo Lognormal Generalizado
(Silveira et al., 2010) e Log-Weibull Exponenciada (Hashimoto et al., 2010).

Dessa forma, o objetivo deste trabalho é propor e comparar pelo
Critério de Informagao de Akaike Corrigido (AIC¢) modelos de sobrevivéncia para
dados grupados e censurados baseados nas distribui¢coes Lognormal Generalizada
(Silveira et al., 2010), Weibull Generalizada (Mudholkar et al., 1996), Log-Weibull
Exponenciada (Hashimoto et al., 2010) e Log-Burr XII (Silva, 2008).



2 MOTIVACAO

O teste escore proposto por Colosimo et al. (2000) foi usado por Silveira
et al. (2010) para discriminar entre os modelos de Cox e Logistico para os dados de
megacolo chagdsico (Almeida, 1996). Os resultados do teste indicaram que estes
modelos nao se ajustam bem a este conjunto de dados. Como estes dois modelos
foram rejeitados, Silveira et al. (2010) consideraram os modelos para dados grupados
e censurados com base nas distribuigbes Weibull Exponenciada (Mudholkar et al.,
1995) e Log-Normal Generalizada (Chen, 1995).

Em algumas situacoes os modelos descritos acima podem nao ser ade-
quados. Dessa forma, o objetivo do presente trabalho é propor modelos alternativos
para dados de sobrevida discretos, baseados nas distribuicoes Weibull Generalizada
(Mudholkar et al., 1996), Log-Weibull Exponenciada (Hashimoto et al., 2010) e Log-
Burr XII (Silva, 2008) e uma vez ajustados aos dados de megacolo chagasico com-

paréd-los pelo Critério de Informagao de Akaike Corrigido (AIC().



3 FUNDAMENTOS TEORICOS

3.1 Analise de Sobrevivéncia

Analise de sobrevivéncia é uma colecao de procedimentos estatisticos
que permite analisar dados em que a varidvel de interesse (varidvel resposta) é o
tempo até a ocorréncia de um determinado evento. Este tempo é denominado tempo
de falha, entendendo por falha a ocorréncia de um evento pré-estabelecido.

O termo analise de sobrevivéncia refere-se basicamente a situacgoes
médicas envolvendo dados censurados. Entretanto, condigoes similares ocorrem em
outras dreas em que se usam as mesmas técnicas de andlise de dados (Colosimo &
Giolo, 2006). Em engenharia, sdo comuns os estudos em que produtos ou compo-
nentes sao colocados sob teste para se estimar caracteristicas relacionadas aos seus
tempos de vida, tais como o tempo médio ou a probabilidade de um certo produto
durar mais do que 5 anos. Os engenheiros denominam esta area de confiabilidade.
Criminalistas estudam o tempo entre a liberagao de presos e a ocorréncia de cri-
mes; demografos utilizam a analise de sobrevivéncia onde o evento de interesse pode
ser o nascimento ou a morte de um individuo, duracao do casamento, tempo até o
divércio, dentre outros.

Uma caracteristica importante, em dados de sobrevivéncia, é a
ocorréncia de observagoes parciais da resposta. Estas observacoes denominadas cen-
sura, se referem a situagoes em que, por diversas razoes, o acompanhamento do
paciente é interrompido. Desta variedade, podemos destacar: término do estudo
antes de se observar o evento de interesse; morte do paciente por uma causa dife-

rente da estudada; o paciente pode ter abandonado o tratamento; nao adaptacao do



individuo ao tratamento, dentre outros.

Ressalta-se o fato de que, mesmo censurados, todas as informagcoes pro-
venientes do estudo de sobrevivéncia devem ser usados na analise estatistica. Duas
razoes justificam tal procedimento: (i) mesmo sendo incompletas, as observagoes cen-
suradas fornecem informagoes sobre o tempo de vida de pacientes; (ii) a omissao das
censuras no calculo das estatisticas de interesse pode acarretar conclusoes viciadas
(Colosimo & Giolo, 2006).

Em analise de sobrevivéncia, os conjuntos de dados sao formados pelos
tempos de sobrevivéncia, pelas censuras, e na grande maioria, pelas covariaveis.

As censuras podem ser:

e a direita, se o tempo de ocorréncia do evento de interesse estd a direita do
tempo registrado, e podem ser classificadas como: censura do tipo I, aquela
em que o estudo sera terminado apds um periodo pré-estabelecido de tempo;
censura do tipo II, aquela em que o estudo sera terminado apds ter ocorrido
o evento de interesse em um numero pré-estabelecido de individuos e censura
aleatéria, aquela em que o individuo sai do estudo sem ter ocorrido a falha, ou

também, se o paciente morrer por uma razao diferente da estudada.

e & esquerda, se o tempo registrado é maior que o tempo de falha, ou seja, o
evento de interesse ja aconteceu quando o individuo foi observado. Este tipo
de censura, pode ser exemplificado por um estudo feito para determinar a idade
em que as criancas aprendem a ler em uma determinada comunidade. Quando
os pesquisadores comecaram a pesquisa algumas criancas ja sabiam ler e nao
lembravam com que idade isto tinha acontecido, caracterizando, desta forma,

observagoes censuradas a esquerda (Colosimo & Giolo, 2006).

e censura intervalar, que pode ser considerada como um caso mais geral de cen-
sura, acontece quando por algum motivo nao foi possivel observar o tempo
“exato” de falha, mas sim a ocorréncia em um certo intervalo de tempo. Pelo

fato do tempo de falha 7" nao ser conhecido exatamente, tem-se que 7' € (L, U],
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e assim os dados deste tipo sao usualmente denominados dados de censura in-
tervalar. Lindsey & Ryan (1998) observam que para dados de sobrevivéncia
intervalar com L = U, U = oo e L = 0, tem-se casos especiais de tempos exatos

de falha, censuras a direita e censuras a esquerda, respectivamente.

A variavel aleatoria nao-negativa 7', usualmente continua, que repre-
senta o tempo de falha, é geralmente especificada em anélise de sobrevivéncia pela sua
funcao de sobrevivéncia ou pela funcao de taxa de falha ou de risco. Considerando-se
que T tem distribuicao de probabilidade continua com funcao densidade de proba-

bilidade f(t), a fungao de distribui¢ao acumulada é dada por:

t
Fit)=P(T <t)= / f(u)du.
0
A fungao de sobrevivéncia é definida como a probabilidade de uma ob-

servacao nao falhar até um certo tempo ¢, ou seja, a probabilidade de uma observacao

sobreviver ao tempo ¢, e pode ser escrita como:

S(ty=1-F(t)= /OO f(u)du.
t

Na pratica, quando nao ha observacoes censuradas, a funcao de sobre-
vivéncia é estimada, de forma nao-paramétrica, pela proporcao de individuos que
sobreviveram ao instante ¢ com relacao ao total de individuos no estudo. Entre-
tanto, na presenca de observacoes censuradas, estimadores mais gerais devem ser
considerados. A fungao de sobrevivéncia S(t) é nao-crescente com o tempo, sendo
que: limy_,o S(t) =1 e limy_,o, S(t) = 0.

A funcao de taxa de falha ou de risco descreve a forma em que a taxa
instantanea de falha muda com o tempo, ou seja, mostra a probabilidade de um
individuo falhar no tempo ¢t + At, com At — 0, dado que ele sobreviveu até o tempo
t dividido por At, e é definida por:

o PUST<t+ AT >t)  f1t) - d
h(t) = Ahtr—I}o N GO —dtlog(S(t)),

enquanto a funcao de taxa de falha acumulada é definida por:
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Uma funcao de risco crescente indica que a taxa de falha do paciente
aumenta com o transcorrer do tempo. Uma funcao constante indica que a taxa de
falha nao se altera com o passar do tempo. Uma funcao decrescente mostra que a
taxa de falha diminui a medida que o tempo passa.

Para o tempo de vida de seres humanos, a funcao de risco é uma
combinacao das trés formas citadas acima. E neste caso ela assume uma forma
conhecida como curva da banheira, em que a taxa de falha decresce, no periodo
inicial, representa a mortalidade infantil, seguida por uma taxa de falha constante

na fase intermediaria e crescente na porc¢ao final.

3.2 Distribuicao Log-Normal Generalizada (LNG)

A familia Log-Normal Generalizada (LNG) ¢ uma familia de distri-
buigdes de 3 parametros proposta por Chen (1995). Ela inclui a distribuigdo Log-
Normal como um caso especial. Em esséncia, a distribuicao LNG esta relacionada
as transformagoes Box-Cox. Sua definigao geral é o resultado de tratar das proba-
bilidades das caudas que sao geralmente ignoradas na maioria dos estudos sobre as
transformagoes Box-Cox (Silveira et al., 2010).

Parat > 0 e para A real, define-se a familia de transformacgoes Box-Cox

por

tr—1
Y=, se M#DO,
y(t) =4 (1)
log(t), se A=0.
Seja © = {0 = (\,u,0%)|\ € R,0 > 0}. Entao para algum 0 € O, e

parat > 0, define-se a funcao densidade de probabilidade da Lognormal Generalizada

como
A—1
¢{(y(t);§()6/)a}t . se A>0,
F(t:h p0®) = lleslomlolt - ge =, (2)
P e ) <0,
em que § = (“1&, ® a funcao densidade acumulada da Normal padrao e ¢ a funcao

de distribui¢ao da Normal padrao.
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Fazendo A = 0, verifica-se que esta familia de distribugoes tem a distri-

buigao Log-Normal como um caso particular. Também, se T' ~ f(t; \, i, 0?), entao

a funcao de distribuicao acumulada para T' é dada por

y(t)—u'

em que §(t) =

D(6(1)+2(0)-1

5(3) , Se
®(log(t) 1) o
®(5(1))

B(=0) ’ se

A >0,
A=0,
A <0,

A Figura 1 mostra a funcao densidade de probabilidade da distribuicao

Lognormal Generalizada para A > 0 e A < 0. J4 na Figura 2 encontram-se a fungao

densidade de probabilidade para A = 0 e a fun¢ao de risco para A =1, 0.5, 0, -0.5 e

lep=0c=1
a
0 (a)
— A=01
0s — A=03
’ A=046
— =09
03 1 — A=12
fity 1

0,2

0.1

90
0
-
60

50
fit) w0l
-
0

(b)
— h=-01
—_— h=-04
=-07
—_— =.1
— h=-13
\—r&ﬂ_—r

Figura 1 - Fungao densidade de probabilidade da distribui¢do LNG considerando (a)
u=2,0=1erA>0e(b)u=-6,0=1eA<0.



Figura 2 - Fungao densidade de probabilidade considerando (a) A = 0 e fungao de
risco considerando (b) u =1 e o =1 da distribuigao LNG

3.3 Distribuicao Weibull Generalizada (WGQG)

O primeiro estudo da distribuicdo de Weibull (Weibull, 1939) apare-
ceu em um jornal escandinavo e lidou com a resisténcia dos materiais. Um estudo
posterior em inglés (Weibull, 1951) foi um marco em que Wallodi Weibull modelou
conjuntos de dados de diversas areas, mostrando a flexibilidade do modelo em termos
de suas aplicagoes em diferentes areas.

Um modelo semelhante foi proposto anteriormente por Rosen &
Rammler (1933) no contexto da modelagem da variabilidade no diametro das
particulas de p6 sendo maiores que um tamanho especifico. A primeira publicacao
conhecida que lida com a distribuicdo de Weibull é uma obra de Fisher & Tippett
(1928), onde esta distribuigao é obtida como distribui¢ao limite do méximo em uma
amostra.

Apesar de Wallodi Weibull nao ser a primeira pessoa a propor a dis-
tribuicao, ele foi fundamental na sua promocao como um modelo 1til e flexivel, com
uma ampla gama de aplicabilidade. Assim, devido a sua simplicidade e flexibilidade
em acomodar diferentes formas de fungoes de risco, esta distribui¢ao é muito utili-

zada em analises estatisticas de tempos de sobrevida ou tempo de resposta de dados
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de experimentos de confiabilidade e estudos de sobrevivéncia.

A grande utilizagao da distribuicao Weibull se deve ao fato dela aco-
modar uma grande variedade de formas, todas tendo uma propriedade basica: a
sua funcao de taxa de falha é mondtona, ou seja, ela é crescente, decrescente ou
constante.

Para uma variavel aleatéria 7' com distribuicao de Weibull, a funcao
de densidade de probabilidade é dada por:

flt;a,y) = %ﬂ‘l exp {— (3)7} , >0, (4)

«

em que vy, o parametro de forma, e o, o de escala, sao ambos positivos.
Para esta distribuicao, as fungoes de distribuicao acumulada, de sobre-

vivéncia e de risco sao, respectivamente,

St a, ) = exp {— (97} o (6)

Y e
h(t; o, y) = — 477, (7)

A funcao de taxa de falha h(t) da distribuigao de Weibull é: estrita-
mente crescente para v > 1, estritamente decrescente para v < 1 e constante para
v = 1. Para v = 1, tem-se a funcao de taxa de falha da distribuicao exponen-
cial, um caso particular da Weibull. As formas da funcao de risco e densidade de
probabilidade da Weibull sao apresentadas na Figura 3.

Contudo, a distribuicao de Weibull é inapropriada quando a taxa de

falha tem a forma unimodal ou de banheira.
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Figura 3 - Fungao densidade de probabilidade (a) e funcao de risco (b) da distribuigao
de Weibull.

A distribuigao de Weibull esta incorporada em uma grande familia ob-
tida pela adicao de um parametro de forma. Esta familia generalizada nao contém
somente distribuicoes com taxas de risco unimodal e banheira, mas também per-
mite uma classe mais ampla de taxas de risco mondtonas. Além disso, as distri-
buicoes desta familia sao analiticamente trataveis e computacionalmente gerenciaveis
(Mudholkar et al., 1996).

Nos ultimos anos diversos trabalhos envolvendo generalizagoes da Wei-
bull foram desenvolvidos, dentre os quais podemos citar, Silva et al. (2010) que usa-
ram a distribuicao beta Weibull modificada com aplicagoes em dados relativos a
tempo de vida de dispositivos. Carrasco et al. (2008) assumiram dados censurados,
calculando os estimadores de maxima verossimilhanga e Jackknife para os parametros
do modelo log-Weibull modificada e verificando influéncias locais sobre diferentes es-
quemas de pertubacao nos parametros. Souza et al. (2011) propuseram a distribuigao
Weibull-Geométrica, a qual generaliza a distribuicao Exponencial-Geométrica Exten-
dida, obtiveram a matriz de informagao observada e ilustraram a flexibilidade dessa
distribuicao por meio de um conjunto de dados relativo a vida util de 67 espécimes
de liga T7987 .

A familia de distribui¢coes Weibull Generalizada é dada, em termos da
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funcao quantilica, por

o [%} A 7& O,
o[—log(l—w)]* A=0,

Q(u) = (8)

em que o, 0 >0 e A é um numero real.
Invertendo a funcao quantilica dada por (8), a fungao de distribuigao

acumulada da distribuicao Weibull Generalizada é

Fltia, A o) =1— [1-A<§)‘T ()

em que t € (0,00) para A <0 et € (0,%) para A > 0.

A familia dada por (8) se reduz a Weibull quando A = 0, a distribuigao
exponencial para a = 1, A = 0 e a distribuicao log-logistica para A = —1, as quais
sao frequentemente usadas em estudos de sobrevida. O mais importante é que para
A <0ea>0a funcao quantilica dada por (8) coincide com a distribuigao Burr XII
(Mudholkar et al., 1996).

As funcoes de sobrevivéncia e de taxa de falha sao dadas, respectiva-

mente, por:

S(t;a, A, 0) = [1 2 (g) ér e (10)

©
oza(l—/\(g)a>

Segundo Mudholkar et al. (1996) uma caracteristica interessante da

h(t;a, A\, o) = (11)

familia Weibull Generalizada é que sua funcao de risco assume 4 formas diferentes
nas 4 regioes do plano, divididas pelas linhas o = 1 e A = 0. Esta caracteristica da
funcao de risco esta resumida no seguinte teorema:

Teorema 1: Para a familia Weibull generalizada, a fungao de risco h(t) tem a forma

de banheira para a > 1 e A > 0, monétona decrescente para o > 1 e A < 0, unimodal
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para a < 1 e A < 0, mondtona crescente para o < 1 e A > 0 e constante para a =1
e A =0. (Prova do teorema 1 vide Mudholkar et al. (1996), pagina 1582).

As formas da funcao de risco, as quais sao apresentadas no Teorema

1, e a fungao densidade de probabilidade podem ser visualidas nas Figuras 4, 5 e 6.

Figura 4 - Funcao de taxa de falha da distribuigao WG (a) monétona crescente e (b)

mondtona decrescente.

Figura 5 - Fungao de taxa de falha da distribuigao WG (a) unimodal e (b) banheira.
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(a)

hit)

0,5

—A=0u=1l,a0=1

Figura 6 - Fungao de taxa de falha (a) constante e (b) func¢ao densidade de probabi-
lidade da distribuicao WG.

3.4 Distribuicao Log-Weibull Exponenciada (LWE)

Seja T' uma variavel aleatéria que segue uma distribuicao Weibull Ex-
ponenciada com parametros («, d,v)". A funcdo densidade de probabilidade para T,

de acordo com Mudholkar et al. (1995), é dada por

fonr =2 el (] e[ (] () o

A funcao de sobrevivéncia correspondente é dada por:

S(t;a,)\,’y)zl—{l—exp {_ (%)T}A,oamo, (13)

a >0, A > 0 sao os parametros de forma e v > 0 é um parametro de escala.
Quando A é um nuimero inteiro, (13) é a funcdo de sobrevivéncia que
resulta em maiores falhas da Weibull e corresponde a familia Weibull quando A =1

(Mudholkar et al., 1995). A funcao de risco ou funcao de taxa de falha é dada por

oy e O IO
TG ()]

A grande flexibilidade deste modelo para o ajuste de dados de tempo

de vida sdo as diferentes formas que a funcao de taxa de falha pode assumir (re-
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presentadas nas Figuras 7 e 8), a saber: mondtona crescente (v > 1 e al > 1),
mondétona decrescente (a« < 1 e al < 1), forma de banheira (« > 1 e aX < 1) e

unimodal (o <1 e aX > 1).

Figura 7 - Funcao de taxa de falha da distribuicao WE (a) monétona crescente e (b)

mondtona decrescente.

Figura 8 - Fungao de taxa de falha da distribuigao WE (a) unimodal e (b) em forma

de banheira.
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A Figura 9 mostra a fungao densidade de probabilidade da WE para

algumas combinagoes dos parametros.

— o=l, }=1, =1
— o=l =2, =1
— o=l =T, =1
— o=, A=l =2

0.2

)

Figura 9 - Grafico da funcao de densidade da distribuicao WE.

O uso da distribuicaco WE para modelar dados relativos a confiabili-
dade foi feito por Mudholkar et al. (1995). Pal et al. (2006) estudaram algumas
propriedades dos estimadores de maxima verossimilhanca e resultados de normali-
dades assintoticas dos parametros da distribuicao Weibull Exponenciada.

Seja T' uma variavel aleatéria seguindo a distribuicao Weibull Expo-
nenciada (WE). A varidvel aleatéria Y = log(T'), apresentada em Hashimoto et al.
(2010), segue uma distribuicao Log-Weibull Exponenciada (LWE) com fungao de

densidade parametrizada em termos de a = % e u = log(7), cuja densidade é

firnen =21 [ ()Y e[ (152) - e ()

—00 <Y<, A>0,0>0e —00 < pu<oo. As fungoes de sobrevivéncia e de risco

correspondem, respectivamente, a
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S(y;A,a,M)zl—{1—exp [—exp (y;“>]}A (16)

ML exp (—exp (552) 1 e (252) — e (552))
1= [~ exp {—exp (5))]]

Na Figura 10 encontram-se algumas formas da funcao de risco da dis-

h(y; A o, ) = (17)

tribuigdo Log-Weibull Exponenciada (LWE), todas estritamente crescentes.

A

hit) 2

p=-1; A=1; o=4
p=-0.5, A=4, o=2
p=0.2; 3=04, =3
p=1; 3=38, o=1

| T T
2 10

o
(%}
fu]
o]

Figura 10 - Funcao de risco da distribuicao LWE.

Y—u

A varidvel aleatéria padronizada Z = ~—F tem a funcao de densidade

f(2) = M1 —exp[—exp(2)]}* Texp [z — exp(2)], —o0 < z < c0. (18)

A distribuicao do Valor extremo padrao corresponde a escolha particular de A = 1.

Cancho et al. (2009) apresentam uma modificagao dessa distribuicao
afim de permitir que sobreviventes “a longo prazo” estejam presentes nos dados.
A modificagao considera um modelo de regressao Log-Weibull Exponenciada com
fragdo de cura. Este modelo tenta estimar a aceleracao (desacelera¢ao) do tempo

de um dado evento e a fracao de sobreviventes, ou seja, a proporcao da populacao
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para o qual o evento nunca ocorre. Foram utilizados métodos de méaxima verossimi-
lhanga e bayesiano para estimar os parametros e feita uma andlise residual (deviance
e martingal) do ajuste. Os resultados das aplica¢oes em um conjunto de dados reais
indicaram que o ajuste do modelo foi apropriado, visto que possibilitou a deteccao
de algumas observacoes que poderiam alterar consideravelmente os niveis de signi-

ficancia de algumas variaveis.

3.5 Distribuicao Burr XII

“A distribuicdo Burr XII foi introduzida por Irving Wingate

Burr(1942), tendo diversas aplicagdes em andlise de confiabilidade como um mo-

delo alternativo mais flexivel que o modelo Weibull” (Wang et al. (1996); Soliman

(2005); Wu et al. (2007)). A distribui¢ado Burr XII usada em Zimmer et al. (1998)

com parametros o, a e A considera que o tempo de vida 7' tem uma funcao de
densidade dada por

£\ @ —(A+1) pa—1
f(t;o,\, a) = aA (l—l— (—) ) —, t>0, (19)

o g%

em que A > 0, a > 0 sao os parametros de forma e o > 0 é um parametro de escala.

A funcao de sobrevivéncia e taxa de falha para esta variavel aleatdria sdo dadas,

S(t: 0, A, a) = (1 + (g)a) T (20)

oA (3)"
o(1+(3)°)

De acordo com Zimmer et al. (1998), a funcao taxa de falha da distri-

respectivamente, por

h(t;o,\, ) = (21)

buicao Burr XII é decrescente quando a@ < 1 e quando v > 1 a funcao de taxa de
falha atinge um valor maximo e decresce assumindo uma forma unimodal.
As Figuras 11 e 12 mostram os graficos das fungoes de risco (a,b,c)

e funcao densidade de probabilidade (d) da distribuicdo Burr XII para algumas
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variagoes combinadas dos parametros. Nota-se que a fungao de taxa de falha é
decrescente para o < 1, unimodal para @ > 1 e para 1 < a < 2, dependendo do

parametro de forma o, é praticamente constante sob quase toda amplitude da funcao.

@

2
— o=13=10=08
— o= 10, =5, a=0.05
R — =095, 2=0.85, ¢=0.09
L] —— =35 =10,0=0.15

Figura 11 - Fungao de taxa de falha da distribuigao Burr XII (a) decrescente e (b)

unimodal.

Figura 12 - Fungao de taxa de falha quase constante (a) e fungao de densidade (b)

da distribuicao Burr XII.
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A partir da funcao de densidade da distribuicao Burr XII dada na

equagao (19), observa-se que fazendo p = Clr e A = 1, a distribuicao Burr XII se reduz
a distribuicao log-logistica com funcao de sobrevivéncia dada por S(t; p, ) = W'

Segundo Soliman (2005) a distribui¢ao Burr XII tem duas vantagens:

1. Tanto a funcao de distribuicao acumulada quanto a funcao de sobrevivéncia
podem ser escritas de forma fechada, simplificando o calculo dos percentis e a

funcao de verossimilhanca para dados censurados.

2. Tem caudas algébricas, as quais sao efetivas para modelar falhas que ocorrem

com menos frequéncias que em modelos baseados em caudas exponenciais.

Rodriguez (1977) mostrou que a drea de cobertura da distribuigao Burr
XII em um determinado plano é ocupada por varias distribuigoes conhecidas e 1teis,
incluindo a distribuicao Normal, Log-Normal, Gama, Logistica e Valor Extremo tipo
L.

Seja T' uma variavel aleatéria com distribuicao Burr XII. Considere
a variavel Y = log(T) e a reparametrizagao o = % e 0 = exp(p). A fungdo de

densidade de Y pode ser escrita como

by y— —(A+1) y— 1
f(y;A,%u):;(lJreXp <T)> exp (T>,—00<y<oo (22)

em que A > 0,7 >0e —c0 < u < oo. Esta nova distribuigao foi denominada
de Log-Burr XII por Silva (2008). A funcéo de sobrevivéncia e de risco sao dadas,

respectivamente, por

Sy A, ) = {1 + exp (%)}_A e (23)

Y—p
hesp(2)
Yy—p
v (1 + exp (> ))
Na Figura 13 sao apresentadas as funcoes de risco e densidade de pro-

babilidade da distribui¢ao Log-Burr XII.

h(y; A, p,y) = (24)
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Figura 13 - Fungao de risco (a) e fungao de densidade (b) da distribuigdo Log-Burr
XII.

3.6 Funcao de Verossimilhanca

Segundo Colosimo e Giolo (2006), a natureza discreta dos tempos de
falha deve ser explicitamente reconhecida quando existe um grande niimero de empa-
tes. Métodos para tratar dados discretos ou grupados sao apresentados por Lawless
(1982) e Collett (2003). A estrutura de regressao é especificada em termos da proba-
bilidade de um individuo sobreviver a um certo tempo condicional a sua sobrevivéncia
ao tempo de visita anterior.

Quando realizagoes de uma distribuicao de vida continua sao agrupa-
dos, a estimacao pode ser baseada na fun¢ao de verossimilhanga para dados agrupa-
dos.

Suponha que os tempos de vida, 17, [ = 1, ...,n, em que n é o tamanho
da amostra, sao agrupados em k intervalos, I; = [a;_1,a;), i = 1,..., k, com, 0 = ag <
a; < ... < ap = 0o e assuma que todas as censuras ocorrem no final do intervalo. Seja
D; o conjunto dos indices que representam os individuos que morreram no intervalo
I; e R;, o conjunto dos indices que representam os individuos sob risco no inicio de I;.
Assim, a seguir, pode-se construir a funcao de verossimilhanca para dados grupados

e censurados, em que as contribuicoes de falha e censura para a verossimilhanca sao,
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respectivamente:

(1) contribui¢do de uma falha para a verossimilhanga:

(1 =pi(a)) - - (1= pia (x0))] (pi(32)) (25)

(77) contribuigdo de uma censura para a verossimilhanga (supondo censura no final

do intervalo):

(1 =pi(a)) - (1= pi(x2))] (26)

(73i) com base em (7) e (ii), obtém-se a fungao de verossimilhanca para dados gru-
pados e censurados na presenca de variaveis regressoras:
k k
[I[IIrn00 TI 0 =piea)] =TT TTmitx)® (= pitx)' =2 (27)
=1 leD; leER;—D; 1=11eR;
em que p;(x;) é a probabilidade do l-ésimo individuo morrer até a; dado que ele
sobreviveu até a;_; e o vetor de varidveis regressoras x;, \;, é a variavel indicadora
de falha no i-ésimo intervalo, a qual assume valor zero quando a [-ésima observacao
¢ censurada no i-ésimo intervalo e um, em caso contrario (Chalita, 1997).
A funcao de verossimilhanca dada por (27) corresponde a de uma dis-
tribuigao de Bernoulli, pois a variavel aleatéria em questao, 2\, é bindria, isto é, o
[-ésimo individuo morreu ou nao no intervalo I;.
Dessa forma, para a obtencao da funcao de verossimilhanca para dados
grupados dos modelos que estao sendo propostos, é necessario obter p;(x;) para o

l-ésimo individuo da amostra. E esta pode ser obtida por:

Fi(ai; ©) — Fi(ai-;0) _ . Si(ai; ©)
1 - Fi(a;-1;0) Si(ai-130)’

pi(x)) = P[T; < a| Ty > a;—1, %] = (28)

em que Fj(a;; O) e Si(a;; ©) representam, respectivamente, as fungoes de distribuicao
acumulada e de sobrevivéncia do [-ésimo individuo no intervalo [a;_1, a;), sujeito ao
espaco paramétrico ©.

A estimacao paramétrica é feita maximizando a funcao log-

verossimilhanga dada por:
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= (H[meﬂ I1 <1—pi<xl>)}>‘ (Hsz )2 (1~ pilx >>1‘A”>

i=1 leD; leR;—D; i=11leR

Z [AliIn(pi(x1)) + In(1 — pi(x)) = AliIn(1 — pi(x))] (29)

ER;

IIMw

=33 [ (i (20)) it |

i=1 l€ER;

Para maximizagao da fungao log-verossimilhanga dada em (29), pode-
se utilizar o processo iterativo de Newton-Raphson.

Os modelos para dados grupados e censurados apresentados por Sil-
veira et al. (2010) encontram-se a seguir;
1) Modelo de Riscos Proporcionais de Cox

Assumindo o modelo de riscos proporcionais de Cox para o tempo de

vida T, a fungao de sobrevivéncia S(t), apresenta a seguinte forma:

t ’
1—F(t) = S(t|x;) = exp {—/ )\(u\x)du} = [So(t)]eXp{ﬁ X} , (30)
0
em que Sp(t) é a funcdo de sobrevivéncia basica. Entao, p;(x;) é dado por:
exp ,B/X
— % { l}7

Pi(Xl) = (31)

emqueﬁ’:(ﬂo,ﬁl,...,ﬁp)e%:%,paraizl,...,k.

2) Modelo Logistico

Assumindo o modelo logistico para o tempo de vida T, tem-se que:

piw) =1 — (1 +yexp{Bx}) " (32)

em que B' = (Bo, B, .-, By) € v = ok, parai =1,... k.
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3) Modelo Log-Normal Generalizada
Adotando-se o modelo com base na distribuicao Log-Normal Genera-

lizada (Silveira et al., 2010), para A > 0, tem-se que p;(x;) é dada por:

®(0(a;)) — P(d(a;—1))
pi(x;) = 1—®(6(ai—1))

(33)

sendo ® a funcao de distribuicao acumulada da distribuicao normal padrao, A o
a; (A)— /X . _
W-(B'x) G()) = @O o g

parametro da transformacao Box-Cox, d(a;) = > , 5

(507517 cee 75]9)'

4) Modelo Weibull Exponenciada
Com base na distribuicao Weibull Exponenciada apresentada na

equacao (12), tem-se que p;(x;) é dada por:

A (el |

em que: 0 <t <oo;a>0e)>0sao os parametros de forma; v é um parametro

de escala e 3 = (8o, B1,---,5p)-

3.7 Critério de Informacao de Akaike Corrigido

De acordo com Burnham & Anderson (1998), Akaike mostrou que a

principal dificuldade nos critérios de sele¢ao de modelos, baseados na informagao de

Kullback-Leibler (K-L), era estimar

By Ex [log(g(«10(y))) (35)

em que a parte entre colchetes é Ey[log(g(z|f))] com @ substituido pelo estimador
de maxima verossimilhanca 6 de acordo com modelo assumido g e dados y. X e

Y representam amostras aleatérias independentes de uma mesma distribuicdo. As
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esperancas com relacao a X e a Y sao o foco de todas as discussoes de selecao de
modelos baseados na informagao de K-L (por exemplo, AIC e AIC().

Akaike (1974) verificou que o valor que maximiza o log-verossimilhanga
é um estimador viciado de By Exl[log(g(z|0(y)))], sendo este viés aproximadamente
igual ao numero de parametros estimaveis (K) do modelo aproximado. Dessa
forma, um estimador nao-viciado de Ey Ex[log(g(x|f(y)))] para grandes amostras
¢ log(L(0ly)) - K.

Este resultado é equivalente a

log(L(Bly)) — k = C = EylI(f, 9)] (36)

em que § = g(.|d) e L(0]y) é a funcio de verossimilhanca.
Com a descoberta de Akaike tornou-se possivel a combinagao entre a
estimagao (Verossimilhanga ou Minimos Quadrados) e selegao do modelo. Assim,
Akaike encontrou um estimador da esperanca, a informacao K-L relativa baseada na

funcao log-verossimilhanca maximizada, que corrigindo o viés assintotico, resulta em

E(K — L) relativo = log(L(0)y) — K (37)
em que K é o termo de correcao do viés assintotico. Ao multiplicar este resultado

por -2 (Akaike, 1974), este tornou-se conhecido como “Critério de Informacao de

Akaike” (AIC),
AIC = —21log(L(0]y)) + 2K. (38)

O modelo com o menor valor de AIC é escolhido como melhor modelo
para ajustar um determinado conjunto de dados. Um outro critério para selecao de
modelos é o Critério de Informagao de Akaike Corrigido (AIC¢), também conhe-
cido por Critério de Informacao de segunda ordem, o qual leva em conta o tama-
nho da amostra e aumenta a pena relativa a complexidade do modelo (ntimero de

parametros) com pequenos conjuntos de dados. Dessa forma, recomenda-se o uso do
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AIC¢ sempre que a razao 7 nao ultrapassar o valor 40, para o modelo com o maior

valor de K. O AIC¢ é definido por

2K (K +1)

AICe = —2log(L(0)y)) + 2K + o

(39)

3.8 Estimador de Turnbull

Quando o conjunto de dados amostrais de tempos de falha apresenta
censuras, tornam-se necessarias técnicas estatisticas especializadas para acomodar a
informacao nestas observacgoes. A observacao censurada informa que o tempo até a
falha é maior do que aquele que foi registrado. Uma das técnicas nao-paramétricas
utilizadas para se estimar a func¢ao de sobrevivéncia S(t) é o estimador de Turnbull,
que trata-se de um estimador limite-produto modificado proposto por Turnbull em
1976. Tal estimador, que nao tem uma forma analitica fechada, é baseado em um
procedimento iterativo (Colosimo & Giolo, 2006).

Considere 0 =19 < 71 < T < ... < T, uma sequéncia de tempos que
inclui todos os pontos L; e U;, para ¢ = 1,...,n, representando uma amostra de
tamanho n. Para a i-ésima observacao, defina um peso «;; de modo que este seja
igual a 1, se o intervalo (7;_1,7;], para j = 1,...,m, estiver contido no intervalo
(L;,U;], e zero, em caso contrario. O peso «;; indica se o evento que ocorreu no
intervalo (L;,U;] poderia ter ocorrido em 7;. Um valor inicial em S(7;) deve ser
assumido e o algoritmo de Turnbull é como segue:

Passo 1: Encontre a probabilidade de um evento ocorrer no tempo 7;
por:

p;=5(11) = S(1), j=1....,m

Passo 2: Estime o ntimero de eventos ocorridos em 7; por:

QijP;j .
d—zz 2 j=1,...,m.

i=1 azkpk
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Passo 3: Obtenha o nimero estimado em risco no tempo 7; por:

m

Y=Y d

k=j
Passo 4: Atualize o estimador limite-produto usando os resultados
obtidos nos passos 2 e 3. Se a estimativa atualizada de S(.) estiver préxima da
anterior para todo 7;, pare o procedimento iterativo, caso contrério, repita os passos

1 a 3, usando as estimativas atuais atuais de S(.).



4 MATERIAL E METODOS

Nesta secao, serao apresentados os modelos para dados grupados e
censurados propostos no presente trabalho, a saber: modelos Weibull Generalizada
(Mudholkar et al., 1996), Log-Weibull Exponenciada (Hashimoto et al., 2010) e Log-
Burr XII (Silva, 2008).

4.1 Modelos de Regressao para dados grupados e censurados

Adotando-se o modelo com base na distribuicao Weibull Generalizada

(Mudholkar et al., 1996) e na equagao dada por (28), tem-se que:

, 1
11—\ (—“i‘ﬂ Xl) "

, 1
1\ (%1—,3 Xl) u

emquevy,o0>0,AeR e B =(0,01,...,0p)

A funcao de verossimilhanga, as derivadas de 12 e 2% ordem e o c6digo

1/

pi(r) =1—

no SAS para o modelo Weibull Generalizada encontram-se no Apéndice A.
Adotando-se o modelo com base na distribuigao Log-Weibull Exponen-

ciada (Hashimoto et al., 2010) e na equagao dada por (28), tem-se que:

e (e (@))}1 .
el ()

emque \,o >0 e B = (Bo,br,...,05)

pi(ﬂfl) =
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A funcao de verossimilhanca, as derivadas de 12 e 2% ordem e o c6digo

no SAS para o modelo LWE encontram-se no Apéndice B.
Adotando-se o modelo com base na distribuicao Log-Burr XIT (Silva,

2008) e na equacao dada por (28), tem-se que:

-

1+ exp <—“i_6 Xl)
Y
1+ exp (—“”;ﬁ Xl)

e que )\7’7>O € 18/: (607617"'a6p)'

A funcao de verossimilhanca, as derivadas de 1* e 22 ordem e o codigo

pi(z) =1-—

no SAS para o modelo Log-Burr XII encontram-se no Apéndice C.

4.2 Dados

4.2.1 Dados de megacolo chagasico

O megacolo chagasico ¢ uma das varias manifestagoes clinicas da
doenca de Chagas. Ele altera o transito intestinal do Colon, levando o individuo
a constipacoes. Muitas técnicas cirurgicas tem sido realizadas para corrigir as mu-
dancas do transito intestinal. Em particular, a técnica descrita por Duhamel e aper-
feicoada por Haddad é uma delas. O objetivo deste estudo é comparar o transito
intestinal de pacientes pos cirurgia que sofrem da doenca de Chagas, com um grupo
controle.

O grupo controle consiste de 19 individuos que tem ritmo intestinal
normal e sem doenca de Chagas. O grupo tratamento foi formado por 11 pacientes
que sofriam do megacolo chagasico e submetidos a cirurgia de Duhamel-Haddad.

Todos os individuos e pacientes receberam um marcador radiologico
no inicio do estudo. O evento de interesse foi o tempo até a eliminacao do marca-
dor radiolégico. O pesquisador verficou a ocorréncia do evento a cada 24h usando

um exame de raio-X. Portanto, para os dados resultantes deste estudo foi utilizado
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a censura intervalar, pois cada evento era conhecido como tendo ocorrido em um

periodo entre 24 horas, mas o tempo exato nao era conhecido (Almeida, 1996).



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao, sao apresentados os resultados dos valores ajustados para
os modelos Weibull Generalizada, Log-Weibull Exponenciada e Log-Burr XII exten-
didos para dados grupados e censurados, com base no conjunto de dados de megacolo
chagésico descritos na secao 3. Também sao construidos os graficos das fungoes de
sobrevivéncia de Kaplan-Meier e dos modelos propostos para ambos os grupos (con-
trole e pds-operados). Para determinagdo do melhor modelo, utilizou-se o AICC
(Critério de Informacao de Akaike Corrigido), uma vez que estes modelos apresen-
tam numeros de parametros diferentes, e para os casos apresentados o uso do AIC
aumentaria a chance de escolha de um modelo com menor ntimero de parametros.
Os valores do AIC¢ para estes modelos sao apresentados na Tabela 4. A estimacao
paramétrica, foi feita maximizando a funcao log-verossimilhanca dada por (29). Para
tal, foi utilizado a proc NLP do pacote estatistico SAS para Windows (SAS, 2008),
via técnica de Newton-Raphson.

As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam os valores ajustados dos modelos Wei-
bull Generalizada, Log-Weibull Exponenciada e Log-Burr XII para os dados de me-
gacolo chagasico, respectivamente. Verifica-se que para todos os ajustes a variavel

grupo (controle ou pds-operados) ¢ significativa ao nivel de 1% de significancia.
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Tabela 1. Estimativas de maxima verossimilhanca, erro-padrao, estatistica ¢ e valor

p para os parametros do modelo Weibull Generalizada para os dados de

megacolo chagasico.

Parametro Estimativa FErro-padrao Valor ¢ Valor p
Bo 80,168 0,134 598,665 < 0,01
b1 152,943 4,834 31,640 < 0,01
A 0,808 0,016 49,829 < 0,01
o 9,616 0,093 103,217 < 0,01
« 1,499 0,049 30,231 < 0,01

Tabela 2. Estimativas de maxima verossimilhanca, erro-padrao, estatistica t e valor

p para os parametros do modelo Log-Weibull Exponenciada para os dados

de megacolo chagasico.

Parametro Estimativa FErro-padrao Valort Valor p
Bo 86,075 0,648 132,866 < 0,01
b1 118,309 2,128 55,604 < 0,01
A 0,062 0,004 15,260 < 0,01
o 5,407 0,092 58,540 < 0,01
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Tabela 3. Estimativas de maxima verossimilhanca, erro-padrao, estatistica ¢ e valor
p para os parametros do modelo Log-Burr XII para os dados de megacolo

chagasico.

Parametro Estimativa FErro-padrao Valor ¢ Valor p

Bo -70,439 0,455 -154,733 < 0,01
b1 139,561 0,455 306,571 < 0,01
A 0,060 0,016 3,704  <0,01
¥ 3,641 0,969 3,759 < 0,01

A Figura 14 representa o grafico da fungao de sobrevivéncia do modelo
Weibull Generalizada e os valores observados (Turnbull) para os dados de megacolo
chagésico. Nota-se, que os valores da funcao de sobrevivéncia nao se encontram
proximos dos valores observados, nao acontecendo o mesmo nas Figuras 15 e 16, em
que os valores das funcoes de sobrevivéncia dos modelos Log-Weibull Exponenciada
e Log-Burr XII encontram-se mais proximos destes.

Com base no Log da verossimilhanga dos modelos LNG e WE (apre-
sentados em Silveira et al. (2010)) e nos modelos propostos neste trabalho, foram
calculados os valores do AIC. Observa-se na Tabela 4 que o modelo Log-Weibull
Exponenciada, apresentando um AIC¢ menor (94,832), ajustou-se melhor aos dados

de megacolo chagasico.
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Figura 14 - Fungdes de sobrevivéncia estimada pelo Turnbull (valores observados) e
pelo modelo WG (valores ajustados) para ambos os grupos (controle e

pés-operados).

Figura 15 - Fungoes de sobrevivéncia estimada pelo Turnbull (valores observados) e
pelo modelo LWE (valores ajustados) para ambos os grupos (controle e

pés-operados).
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Figura 16 - Fungoes de sobrevivéncia estimada pelo Turnbull (valores observados)
e pelo modelo Log-Burr XII (valores ajustados) para ambos os grupos

(controle e pés-operados).

Tabela 4. Valores do AIC¢ para os modelos Weibull Exponenciada, Lognormal Ge-
neralizada, Weibull Generalizada, Log-Weibull Exponenciada e Log-Burr

XII ajustados aos dados de megacolo chagasico.

Modelo AlC¢
Log-Weibull Exponenciada 94,832
Weibull Generalizada 102,244
Lognormal Generalizada 106,75
Log-Burr XII 107,254

Weibull Exponenciada 113,8




6 PERSPECTIVAS FUTURAS

No futuro, pretende-se trabalhar com outras distribui¢oes, como por
exemplo Beta Weibull e Log-Beta Weibull, aplicando-se a mesma metodologia utili-

zada neste trabalho.
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APENDICES

Apéndice A: Componentes da matriz de informacgao para o

caso Weibull Generalizada
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Estas derivadas podem ser generalizadas para 3" = (8o, f1, - - ., 5p), em

que p corresponde ao nimero de covariaveis do modelo.
O cédigo no SAS usado para a estimagao dos parametros do modelo

Weibull Generalizada é apresentado a seguir:

data megacolo;

set work.megacolo;

grupo=grupo-1;

proc nlp data=megacolo cov=] pstderr

tech=NEWRAP maxfunction=200/*outest=paramet*/ outvar=arq_var;

max loglik;

parms lambda=-1 to O by 0.05,
sigma=6 to 15 by 1,

beta0=10 to 80 by 10,
betal=150 to 250 by 10,

gama=3 to 9 by 1;

bounds sigma > 0,gama>0;



ail=(ai-(betalO+betal*grupo))/sigma;

ail_1=(ai_1-(betalO+betal*grupo))/sigma;

Fai=1-(1-lambda*(ail**1/gama))**(1/lambda) ;

Fai_1=1-(1-lambda*(ail_1#%*1/gama))**(1/lambda) ;
pi=(Fai-Fai_1)/(1-Fai_1);

s=log(1-pi);

if censura=1 then s + log((pi)/(1-pi));

loglik = s;

run;
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Apéndice B: Componentes da matriz de informacao para o

caso Log-Weibull Exponenciada
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Estas derivadas podem ser generalizadas para 8’ = (8, 81, - .., 3,), em
que p corresponde ao nimero de covariaveis do modelo.

O cbdigo no SAS usado para a estimagao dos parametros do modelo

Log-Weibull Exponenciada é apresentado a seguir:



data megacolo;
set work.megacolo;

grupo=grupo-1;

proc nlp data=megacolo cov=j pstderr tech=NEWRAP maxfunction=200

outest=paramet outvar=arq_var;

max loglik;

parms lambda=0.01 to 0.08 by 0.01,
sigma=1 to 15,

betal0=80 to 90,

betal=100 to 120;

bounds lambda >0, sigma > O;
ail=(ai-(betalO+betal*grupo))/sigma;
ail_1=(ai_1-(betalO+betal*grupo))/sigma;
Fai=(1-exp(-exp(ail)))**lambda;
Fai_1=(1-exp(-exp(ail_1)))**lambda;
pi=(Fai-Fai_1)/(1-Fai_1);

s=log(1-pi);

if censura=1 then s + log((pi)/(1-pi));

loglik = s;

run;
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Apéndice C: Componentes da matriz de informacao para o

caso Log-Burr XII
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Estas derivadas podem ser generalizadas para 3’ = (8o, S, . - -, Bp), em

que p corresponde ao numero de covariaveis do modelo.
O codigo no SAS usado para a estimacao dos parametros do modelo

Log-Burr XII é apresentado a seguir:

data megacolo;

set work.megacolo;

grupo=grupo-1;

proc nlp data=megacolo cov=j pstderr tech= NEWRAP outvar=arq_var;
max loglik;

parms  lambda=0.1 to 1 by .10,

sigma=1 to 20,

betal0=0 to 10,



betal=0 to 10;

bounds sigma>0, lambda>0;

ail=(ai-(betaO+betal*grupo))/sigma;

ail_1=(ai_1-(betalO+betal*grupo))/sigma;

Fai=1-(1+exp(ail))**(-lambda) ;

Fai_1=1-(1+exp(ail_1))**(-lambda) ;
pi=(Fai-Fai_1)/(1-Fai_1);

s=log(1-pi);

if censura=1 then s + log((pi)/(1-pi));

loglik=s;

run;
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