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Resumo

Modelos de fracao de cura compOem uma vasta subdrea da anélise de sobrevivéncia, apre-
sentando grande aplicabilidade em estudos médicos. O uso deste tipo de modelo é adequado em
situacoes tais que o pesquisador reconhece a existéncia de uma parcela da populacao nao suscetivel
ao evento de interesse, consequentemente considerando a probabilidade de que o evento nao ocorra.
Embora a teoria encontre-se consolidada tratando-se de censuras a direita, a literatura de modelos
de fracao de cura carece de estudos que contemplem a estrutura de censura intervalar, incentivando
os estudos apresentados neste trabalho. Trés modelos semiparamétricos de fracao de cura para este
tipo de censura sao aqui considerados para aplicacoes em conjuntos de dados reais e estudados por
meio de simulacdes.

O primeiro modelo, apresentado por Liu e Shen (2009), trata-se de um modelo de tempo de
promocao com estimacao baseada em uma variacdo do algoritmo EM e faz uso de técnicas de
otimizacao convexa em seu processo de maximizacdo. O modelo proposto por Lam et al. (2013)
considera um modelo semiparamétrico de Cox, modelando a fragdo de cura da populagdo através
de um efeito aleatorio com distribuicao Poisson composta, utilizando métodos de aumento de dados
em conjunto com estimadores de méaxima verossimilhanca. Em Xiang et al. (2011), um modelo
de mistura padrao é proposto adotando um modelo logistico para explicar a incidéncia e fazendo
uso da estrutura de riscos proporcionais para os efeitos sobre o tempo. Os dois tltimos modelos
mencionados possuem extensdes para dados agrupados, utilizadas nas aplicagoes deste trabalho.

Uma das principais motivagoes desta dissertagdo consiste em um estudo conduzido por pesqui-
sadores da Fundacao Pro-Sangue, em Sao Paulo - SP, cujo interesse reside em avaliar o tempo até a
ocorréncia de anemia em doadores de repeticdo por meio de avaliagdes peridédicas do hematoécrito,
medido em cada visita ao hemocentro. A existéncia de uma parcela de doadores nao suscetiveis a
doenca torna conveniente o uso dos modelos estudados. O segundo conjunto de dados analisado
trata-se de um conjunto de observacgoes periédicas de cervos de cauda branca equipados com radio-
colares. Tem-se como objetivo a avaliagdo do comportamento migratério dos animais no inverno
para determinadas condi¢es climaticas e geogréficas, contemplando a possibilidade de os cervos
nao migrarem.

Um estudo comparativo entre os modelos propostos é realizado por meio de simulacoes, a fim de
avaliar a robustez ao assumir-se determinadas especificagbes de cenario e fracdo de cura. Até onde
sabemos, nenhum trabalho comparando os diferentes mecanismos de cura na presenca de censura

intervalar foi realizado até o presente momento.

Palavras-chave: andlise de sobrevivéncia; censura intervalar; fracdo de cura; anemia; migracao

de cervos; simulagoes.
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Abstract

Cure rate models define an vast sub-area of the survival analysis, presenting great applicability
in medical studies. The use of this type of model is suitable in situations such that the researcher
recognizes the existence of an non-susceptible part of the population to the event of interest, con-
sidering then the probability that such a event does not occur. Although the theory finds itself
consolidated when considering right censoring, the literature of cure rate models lacks of interval
censoring studies, encouraging then the studies presented in this work. Three semiparametric cure
rate models for this type of censoring are considered here for real data analysis and then studied
by means of simulations.

The first model, presented by Liu e Shen (2009), refers to a promotion time model with its
estimation based on an EM algorithm variation and using convex optimization techniques for the
maximization process. The model proposed by Lam et al. (2013) considers a Cox semiparame-
tric model, modelling then the population cure fraction by an frailty distributed as an compound
Poisson, used jointly with data augmentation methods and maximum likelihood estimators. In
Xiang et al. (2011), an standard mixture cure rate model is proposed adopting an logistic model
for explaining incidence and using proportional hazards structure for the effects over the time to
event. The two last mentioned models have extensions for clustered data analysis and are used on
the examples of applications of this work.

One of the main motivations of this dissertation consists on a study conducted by researches of
Fundacao Pr6-Sangue, in Sao Paulo - SP, whose interest resides on evaluating the time until anaemia,
occurring to recurrent donors, detected through periodic evaluations of the hematocrit, measured
on each visit to the blood center. The existence of a non-susceptible portion of donors turns the
use of the cure rate models convenient. The second analysed dataset consists on an set of periodic
observations of radio collar equipped white tail deers. The goal here is the evaluation of when these
animals migrate in the winter for specific weather and geographic conditions, contemplating the
possibility that deer could not migrate.

A comparative study among the proposed models is realized using simulations, in order to assess
the robustness when assuming determined specifications about scenario and cure fraction. As far as
we know, no work has been done comparing different cure mechanisms in the presence of interval

censoring data until the present moment.

Keywords: survival analysis, cure rate, interval censoring, anaemia, deer migration, simulations.
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Capitulo 1

Introducao

O estudo do tempo até a ocorréncia de um determinado evento é objeto de interesse comum entre
pesquisadores de diversas dreas podendo encontrar, entre estes, exemplos em economia, engenharia,
sociologia, e principalmente em &dreas médicas e bioldgicas. O ramo da estatistica que tem como
objetivo estudar o tempo de duracdo de processos até a ocorréncia de um determinado evento é
denominado andlise de sobrevivéncia.

A andlise de sobrevivéncia abrange modelos de regressdo que contemplam a presenga de ob-
servacoes incompletas a respeito do tempo de um processo, levando em consideracdo a informacao
parcial que estas podem oferecer, ocasionando entao a obtencao de estimativas mais precisas. Neste
contexto, tais observacoes faltantes sdo denominadas censuras, sendo comum a ocorréncia destas
em estudos de tempos de sobrevida.

Uma observacdo ¢ dita censurada quando nao é possivel observar a ocorréncia do evento de
interesse, mas sabe-se que o evento nao ocorreu no periodo de inspecdo. Existem diversos tipos
de estrutura de censura, sendo os mais comuns denominados “censura & direita”, “censura a es-
querda” e “censura intervalar”. O primeiro tipo, com teoria melhor consolidada, apresenta a maior
parte das aplicacGes encontradas na literatura, consistindo nos casos em que o evento estudado
ocorre apo6s o periodo de tempo observado, sem informacao precisa a respeito do tempo de ocor-
réncia além do conhecimento do mesmo superar o tempo do individuo no estudo. Para exemplos
de aplicacoes da analise de sobrevivéncia e tipos de censura, tem-se como referéncias fundamentais
Colosimo e Giolo (2006), Klein e Moeschberger (2003) e Ibrahim et al. (2001a), este ultimo para
o contexto bayesiano.

Neste trabalho em particular, volta-se o foco ao estudo de dados com censura intervalar,
recomendando-se a consulta de Sun (2006) para uma abordagem mais aprofundada deste tipo
de censura. Uma observacao cujo tempo de evento é desconhecido mas sabe-se que pertence a um
intervalo especificado, impedindo assim precisar o tempo em que o evento realmente ocorreu, é dita
censurada neste intervalo. Conforme a literatura, dados com censura deste tipo sdo comuns na area
meédica, principalmente em estudos clinicos, nos quais observa-se o individuo por meio de visitas
periddicas e consequentemente tendo ciéncia apenas do intervalo de tempo em que a doenca ou a
aparicao de um sintoma ocorreu.

Usualmente, modelos de andlise de sobrevivéncia supdem a ocorréncia incondicional do evento: se
o evento nao ocorreu, justifica-se que o tempo de observac¢ao nao foi suficientemente extenso. Embora
tal suposicao aplique-se & maioria dos exemplos praticos, para alguns casos surge naturalmente a
suposicao de que é possivel que o evento nao ocorra, independentemente do periodo em observacao.
Para lidar com a situacdo em que existe uma parcela composta por tais tipos de individuos, ora nao
suscetiveis, ora entdo curados apés determinado tratamento, foram propostos na area os modelos de
fragao de cura (também conhecidos como modelos de longa duracao). Mais detalhes destes modelos
surgirao com o decorrer do texto.

Uma das principais motivacoes deste trabalho surge com um estudo conduzido por pesquisa-
dores da Fundacdo Pré-Sangue, em Sao Paulo - SP, cujo interesse consiste em avaliar o tempo
até a ocorréncia de anemia em doadores de repeticdo, assim como avaliar suas chances de nao a
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desenvolverem. Por conta da anemia ocorrer entre os instantes de observacdo dados pelas consul-
tas, a censura destes dados apresenta estrutura intervalar. No contexto médico, sabe-se que certos
individuos ndo sdo suscetiveis & anemia, independentemente de quantas doacoes realizem, sendo
os individuos assim caracterizados denominados superdoadores. Pesquisadores disponibilizaram da-
dos de todas as doagoes de sangue realizadas no periodo de janeiro de 1996 a dezembro de 2006,
posteriormente analisados neste trabalho. Mais detalhes sobre o conjunto em questao podem ser
encontrados em Almeida ef al. (2013) e Almeida et al. (2016).

Outro conjunto de dados, oferecido pelo professor John Fieberg da Universidade de Minnesota
(EUA), é aqui apresentado e analisado. O conjunto é composto por observagoes periddicas de cervos
(cauda branca) com o uso de radio-colares em regides de estudo em Minnesota. O objetivo do estudo
é avaliar o tempo até a migracdo dos animais em perfiodos de inverno, contemplando também a
possibilidade destes nao migrarem devido & existéncia de uma parcela ndo migratéria. Embora os
dados possuam anélises na literatura envolvendo fracao de cura, a abordagem deste trabalho difere
por apresentar o uso de diferentes mecanismos de fracdo de cura e o uso da estrutura de dados
agrupados. O leitor interessado pode consultar Fieberg e DelGiudice (2008) e Fieberg ef al. (2008)
para mais informacdes a respeito do conjunto de dados e das anélises anteriormente realizadas.

Tendo como objetivo a andlise destes conjuntos de dados, trés diferentes modelos de fracao de
cura para dados com censura intervalar sdo aplicados e discutidos. Mantendo o foco em modelos
semiparameétricos devido a flexibilidade destes, foram utilizadas as especificacoes de mistura simples
(Xiang et al., 2011), fragilidade (Lam et al., 2013) e tempo de promoc¢ao (Liu e Shen, 2009) para
modelar a fracao de cura. Para os dois primeiros, os autores propuseram extensdes para dados
agrupados, aqui apresentadas e aplicadas para o conjunto de dados de migracao.

Por fim, um exaustivo estudo por meio de simulagoes ¢é realizado a fim de avaliar a robustez dos
modelos para dados gerados a partir de diferentes especificacoes. As comparagoes sdo realizadas em
cendrios de diferentes fracoes de cura, taxas de censura, tamanho de amostra e mecanismo de geragao
de dados. Além disso, estimativas nao paramétricas sao obtidas através do algoritmo de Turnbull
(Turnbull, 1976), devidamente apresentado neste trabalho por conta de seu uso intermediirio na
estimacao em dois dos algoritmos estudados.

As implementactes em R dos modelos de tempo de promogao e fragilidade estdo disponibilizadas
no CRAN (The Comprehensive R Archive Network) através do pacote intercure, desenvolvido como
parte deste trabalho. Para o estimador de Turnbull, foi utilizada a funcao icfit do pacote interval. O
modelo de mistura padrao para dados com censura intervalar apresentado em Xiang et al. (2011)
tem sua rotina computacional disponibilizada nos materiais suplementares do artigo original.

1.1 Revisao Bibliografica

Existem diversas pesquisas na rea médica com o intuito de analisar o tempo até a ocorréncia de
um evento especifico, podendo este ser dado pela manifestagdo de uma doenca ou mesmo a morte
do individuo. Porém, ha em alguns casos a possibilidade de um individuo nao ser suscetivel ao
evento de interesse devido a uma possivel cura obtida por um tratamento ou por conta de alguma
particularidade da propria observacao. A proporcao de individuos que assim se caracterizam é
denominada na literatura como fracado de cura. Diversas pesquisas residem em obter estimativas da
fracdo de cura de uma determinada populacdo ou mensurar os efeitos de certas covaridveis sobre a
mesma.

Dados em que a fracao de cura estd presente podem facilmente ser encontrados na literatura,
conforme Peng e Dear (2000) e Lam et al. (2005), nos quais estuda-se a recorréncia de tumores de
cancer de mama, Conkin et al. (1992) em seus trabalhos com dados de doenca de descompressao
obtidos de experimentos da NASA (National Aeronautics and Space Administration) ou em estudos
de incidéncia de melanoma (Chen et al., 1999). E importante destacar que o termo “cura” pode estar
associado ndo somente a contextos biolégicos, abrangindo também a nao suscetibilidade de eventos
como o primeiro casamento (Aalen, 1992), estudo do tempo de desemprego e ocorréncia do primeiro
divorcio, entre outros.
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O primeiro modelo estatistico para fracdo de cura foi desenvolvido por Boag (1949) e entao
modificado trés anos depois por Berkson e Gage (1952). Tal modelo é conhecido como “modelo de
mistura padrao” e pode ser escrito como:

Spop(t) =mS*(t) +1 —m, (1.1)

em que Spop(t) € S*(t) representam as funcées de sobrevivéncia da populagao e dos individuos
suscetiveis, respectivamente, e w denota a probabilidade de um individuo ser suscetivel ao evento
de interesse.

O modelo de mistura padrao foi amplamente utilizado durante anos em analise de sobrevivéncia,
apresentando muitos estudos e aplicagoes até atualmente, com Ma (2010) e Kim e Jhun (2008), por
exemplo, apresentando usos deste para dados com censura intervalar. Uma alternativa a este modelo
surge com Chen et al. (1999) criticando alguns pontos do mesmo e apresentando o modelo original-
mente desenvolvido por Yakovlev et al. (1993) chamado “modelo de tempo de promogao”, também
conhecido como modelo BCH (bounded cumulative hazard model). Nesta abordagem em particu-
lar, consideram-se N varidveis latentes independentes e identicamente distribuidas representando
as possiveis causas da ocorréncia do evento de interesse. Usualmente, toma-se N ~ Poisson(6) por
conta da garantia da propriedade de riscos proporcionais (Chen et al., 1999). Conforme exemplifi-
cado em Rodrigues et al. (2008), as causas de ocorréncia do evento podem ser o nimero de células
defeituosas que causariam o tumor (Yakovlev et al., 1993) ou o numero de fatores que levariam um
cliente a cancelar suas operagoes em um banco (Hoggart e Griffin, 2001). No modelo de tempo de
promoc¢ao, o tempo observado até o evento é dado como sendo o minimo dos N tempos latentes as-
sociados as causas, considerando-se um individuo nao suscetivel ou curado quando N = 0. Modelos
de regressao utilizando esta modelagem para a proporcao de curados podem ser encontrados em
Chen et al. (1999), Ibrahim et al. (2001a), Ibrahim et al. (2001b) e Tsodikov et al. (2003). Mais
recentemente em Yin e Nieto-Barajas (2009) é proposta, sob o paradigma bayesiano e fazendo uso
do modelo BCH, uma modelagem que incorpora conjuntamente covariaveis de forma multiplicativa
e aditiva para os efeitos do tempo de sobrevida e cura, respetivamente.

Abordagens menos populares encontram-se disponiveis para a modelagem da fracao de cura,
como a classe proposta por Aalen (1992) baseada no processo de Poisson composto, que atribui
efeitos aleatdrios multiplicativos & funcao de risco para explicar a heterogeneidade dos individuos.
Extensoes e aplicagoes desta sao revisadas e exploradas por Lam et al. (2013), que faz uso de um
modelo semiparamétrico de riscos proporcionais de Cox (Cox, 1972) com fragilidades, cujo trabalho
é melhor explorado posteriormente neste texto por conta de sua extensdo para dados com censura
intervalar. Em Rodrigues et al. (2010) é apresentado, sob uma abordagem bayesiana, um modelo
considerando-se o niimero de lestes ou células alteradas assumindo distribuicdo Poisson composta
ponderada.

Também pode-se encontrar na literatura alguns trabalhos que unificam a teoria de diferen-
tes modelos de fragdo de cura, como em Yin e Ibrahim (2005) ou Rodrigues et al. (2008). Estes
criam classes nas quais o modelo de mistura padrao e o modelo de tempo de promocao sao casos
particulares, porém, a teoria destes estudos abrange somente casos de censura a direita.

Na pratica, a escolha da modelagem da fracdo de cura é usualmente feita de acordo com a
motivagdo que os dados proporcionam ou a conveniéncia das propriedades matematicas do mo-
delo selecionado, justificando a diversidade de abordagens para a estimacao de tal propor¢ao nos
trabalhos existentes até entao.

Dados com censura intervalar surgem com naturalidade em estudos médicos e biol6gicos, nos
quais o tempo do evento de interesse nao pode ser diretamente observado, sabendo-se apenas que
reside em um intervalo obtido por meio de uma sequéncia de consultas.

No contexto geral, nao necessariamente englobando fracdo de cura, estimadores nao paramé-
tricos da fungdo de sobrevivéncia foram propostos proporcionando um grande avango aos recur-
sos descritivos e inferenciais para este tipo de estrutura. Turnbull (1976) propoe um estimador
ndo paramétrico de maxima verossimilhanga utilizando um algoritmo iterativo de autoconsistén-
cia apresentado posteriormente em detalhes nesta dissertagdo. Posteriormente, Gentleman e Geyer
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(1994) propoem condic¢oes para avaliar a unicidade da estimativa, além de condig¢oes alternati-
vas para avaliar as estimativas como sendo ou ndo de maxima verossimilhanga. Colosimo e Giolo
(2006) apresentam uma versao modificada deste utilizando o estimador produto-limite de Kaplan-
Meier. Em Sun (2006), encontra-se o algoritmo de Turnbull como uma aplicacao do algoritmo
EM (Dempster et al., 1977), assim sugerida pelo autor original, e um conjunto de estimadores e
técnicas alternativos para este tipo de conjunto de dados. Em conjunto com o método de Turnbull,
uma abordagem bayesiana para obtengdo ndo paramétrica da curva de sobrevivéncia é dada por
Gomez et al. (2004) utilizando-se o amostrador de Gibbs juntamente com processos de Dirichlet,
porém, sem expressao analitica, sendo necessario métodos numeéricos para estimagao. Neste mesmo
artigo, sao apresentados estimadores paramétricos e testes ndao paramétricos para comparacao de
funcoes de sobrevivéncia. Ainda no contexto bayesiano, Zhou (2004) apresenta um estimador nao
paramétrico com forma analitica bem definida para a funcao de sobrevivéncia, este porém demanda,
um grande custo computacional.

Considerando-se dados com uma propor¢do de curados e censuras do tipo intervalar, em
Aljawadi et al. (2012a) sao apresentados estimadores paramétricos e nao paramétricos da fracao
de cura populacional utilizando a modelagem de tempo de promocao sem a inclusdo de covaridveis.
As estimativas sao obtidas por meio do algoritmo EM, com uma comparacio da performance da
estimacdo da proporcdo de curados exibida por meio de simulacoes.

Um modelo paramétrico de regressao é apresentado em Aljawadi et al. (2013) associando cova-
ridveis ao parametro de escala de uma distribuicdo exponencial na presenca de fracao de cura sob o
modelo de tempo de promocao para dados com censura intervalar. Neste modelo, a fracdo de cura
é tomada como constante.

Ma (2010) atribui efeito de covariaveis a cura e a taxa de falha por meio do uso do modelo
semiparamétrico de Cox em conjunto com o modelo de mistura padrao para a cura. A estimacao da
taxa de falha acumulada basal é dada pelo método do maior minorante convexo e, em conjunto com
esta, obtém-se estimativas dos pardmetros através do método de Newton-Raphson. Propriedades
inferenciais do estimador proposto sdo cuidadosamente estudadas neste artigo. Em Liu e Shen
(2009), algoritmo estudado neste trabalho, encontra-se um modelo de regressdo semiparamétrico
que faz uso do modelo BCH para explicar a fracdo de curados em dados com censura intervalar.
Uma alternativa a este altimo é apresentada em Hu e Xiang (2013), fazendo-se o uso de splines.

Utilizando o modelo de Cox, Kim e Jhun (2008) impoem fragilidades para cada individuo
com o intuito de modelar a associacao entre a probabilidade de cura e o tempo até a ocorrén-
cia do evento, utilizando estimativas parciais de uma distribuicdo exponencial por partes para a
curva de risco basal. O artigo faz uso do modelo de mistura padrdo e a estimacdo dos parime-
tros é obtida maximizando-se uma adaptacao da fungao de verossimilhanca aproximada sugerida
por Goetghebeur e Ryan (2000). Ainda com o modelo semiparamétrico de Cox, o trabalho de
Lam et al. (2013) considera o efeito de covariaveis em fragilidades para cada individuo, mode-
lando simultaneamente a cura com estas utilizando a distribui¢do Poisson composta. Algoritmos de
miltipla imputagao sdo utilizados para o processo de estimacao neste caso. Lam e Wong (2014)
apresentam uma extensao deste modelo incorporando efeito de grupo para os dados. Este trabalho
apresenta um estudo do modelo de fragilidade para dados com censura intervalar sem agrupamentos
por meio de simulagoes, exibindo também aplicagoes em conjuntos de dados reais, contemplando o
efeito de grupo para um dos conjuntos em questao.

Para dados na presenga de censura intervalar com a estrutura de medidas repetidas, encontra-se
no trabalho de Xiang et al. (2011) o uso de modelos lineares generalizados mistos para a obtengao
dos efeitos das covaridveis sobre a fracdo de cura e a taxa de falha na presenca de efeitos aleatérios
para grupos, supondo o modelo de riscos proporcionais de Cox e mistura padrdo para cura. Este,
em conjunto com seu caso particular para dados sem efeito de grupo, serd revisado e utilizado
nos trabalhos aqui apresentados. Ma e Li (2010) utilizam, também para dados agrupados/medidas
repetidas e cura dada por mistura padrao, modelos paramétricos de locacao-escala atribuindo dife-
rentes efeitos aleatorios para os preditores lineares associados ao parametro de locacdo e de fragao
de cura, respectivamente.
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No contexto bayesiano, Thompson e Chhikara (2003) estendem o modelo de fracdo de cura
para dados com censura intervalar incorporando medidas repetidas em sua modelagem. Os trabalhos
encontrados em Banerjee e Carlin (2004) apresentam um modelo paramétrico incluindo fragilidades
para lidar com correlacao espacial fazendo uso de distribuicGes a priors com estrutura autoregressiva.

1.2 Objetivos e Organizacao

Este trabalho tem como objetivo principal o estudo e a comparacio de diferentes modelos
de regressao semiparamétricos para dados com fracdo de cura e censura intervalar por meio de
aplicagoes a dados reais e simulagoes.

Inicialmente, apresenta-se o algoritmo de Turnbull para estimacao nao paramétrica da curva de
sobrevivéncia para dados com censura intervalar, introduzindo brevemente o conceito deste tipo de
censura na notagao provida por Turnbull (1976).

E entdo apresentado um modelo de mistura padrdo proposto por Xiang et al. (2011) para cen-
sura do tipo intervalar. O estimador apresentado aborda técnicas de modelos lineares generalizados
para o processo de estimacdo, trabalhando com modelos mistos para a inclusao de um efeito de
grupo. A rotina computacional, disponibilizada pelos autores, é utilizada nas aplicacoes e simula-
¢oes com mudangas superficiais sobre o cédigo original.

Em seguida, é exibida a metodologia proposta por Liu e Shen (2009), familiarizando o leitor
com a notagao original e a construcao da fun¢ao de verossimilhanca dos dados. A rotina faz alterna-
damente, em seu processo de estimagao, o uso do algoritmo de Turnbull em conjunto com algoritmos
primal-dual de pontos interiores e quase-Newton para a etapa de maximizacao. Diferente dos outros
modelos semiparamétricos abordados neste estudo, esta proposta ndo possui extensdo para dados
agrupados.

O trabalho segue com a apresentacdo da proposta de Lam et al. (2013), em que se introduz um
efeito aleatério de natureza multiplicativa ao risco de um individuo, modelando tal efeito através
de uma distribuigdo de Poisson composta. Em trabalhos mais recentes, os autores do artigo original
adaptam o algoritmo para a inclusdo de efeitos de grupo (Lam e Wong, 2014), extensao utilizada
em uma das aplicacoes desta dissertagao.

Ao familiarizar o leitor com a teoria dos algoritmos mencionados, sdo apresentadas aplicacoes
destes sobre o banco de dados de anemia proveniente da Fundacao Pré-Sangue. Uma cuidadosa
andlise descritiva é realizada apresentando evidéncias a respeito da existéncia da fracdo de cura,
refor¢ando o contexto biolégico do problema. Aplicagdes diretas dos algoritmos descritos sdo rea-
lizadas proporcionando estimativas pontuais e intervalares dos efeitos das covaridveis consideradas
no modelo, consequentemente proporcionando as fracdes de cura estimadas.

A seguir, uma anélise dos dados de migragdo de cervos é apresentada utilizando os algorit-
mos propostos em conjunto com extensdes para efeito de grupo, controlando assim a variabilidade
das observacdes provenientes de um mesmo animal no decorrer dos anos. Resultados a respeito
do tempo até a migracao e da probabilidade de nao migrar sao obtidos e discutidos neste tra-
balho, corroborando as conclusdes obtidas em trabalhos anteriores provenientes dos pesquisadores
(Fieberg e DelGiudice, 2008).

Apoés a andlise dos conjuntos de dados, segue-se um estudo por meio de simulagbes com o
intuito de avaliar o comportamento dos modelos apresentados quando suas especificacbes nao sao
as mesmas do real mecanismo de fracdo de cura. ConclusGes gerais do trabalho sdo apresentadas
no fim deste texto.
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Capitulo 2

Métodos Estatisticos

2.1 Estimador Nao Paramétrico de Turnbull

Uma das maneiras mais usuais na analise de tempos de sobrevida de obter-se uma estimativa da
funcao de sobrevivéncia para dados censurados & direita é por meio do estimador ndo parameétrico
de Kaplan-Meier (Kaplan e Meier, 1958). Na presenga de censura intervalar, ¢ comum observar o
uso deste mesmo estimador considerando-se a média dos extremos do intervalo de censura como
tempo observado, reduzindo assim o problema para um caso de censuras & direita apenas, e entao
utilizando o estimador de Kaplan-Meier. Essa prética, eventualmente adotada por pesquisadores
sem aprofundamento na teoria de censura intervalar, pode levar a um viés nas estimativas e espera-
se que tal viés aumente conforme a amplitude dos intervalos também aumente (Dorey et al., 1993;
Odell et al., 1992; Riicker e Messerer, 1988).

E entdo apresentado nesta secdo, como alternativa ao estimador produto-limite, o estimador
nao paramétrico de maxima verossimilhanca proposto por Turnbull (1976) para a fungao de sobre-
vivéncia de um conjunto de dados na presenca de censura e truncamento intervalares. Apesar de o
interesse neste trabalho consistir apenas na andlise de dados com censura intervalar, serd descrita
a metodologia de forma mais geral, contemplando a possibilidade de truncamento.

Para isto, consideram-se X7, --- , Xy varidveis aleatorias independentes (i = 1,...IN) provenien-
tes da funcao de distribuigdo F'(x) = P(X < x). Considere também X; censurada no intervalo A4;.
Desta forma, o conjunto de dados pode ser representado por seus intervalos de censura por meio de
N observacoes como Ay, -, Apn.

Dizemos que X; é censurada em um intervalo se A; tem a forma [L;, R;]. Observacoes exatas,
censuras & direita ou esquerda podem facilmente ser incorporadas com a igualdade dos extremos ou
com intervalos semifechados, respectivamente. Os tempos de observacdo que definem os intervalos
de censura sdo adotados como fixos ou vindos de um mecanismo aleatério independente de Xj.

Com as suposicoes consideradas anteriormente, e sendo L; e R; os limites esquerdo e direito,
respectivamente, da ¢—ésima censura intervalar, a funcdo de verossimilhanca é proporcional a

N
L*(F) = [ IF(Ri+) - F(Li-), (2.1)
i=1
em que L;— e R;+ representam os instantes imediatamente anterior a L; e posterior a R;, respec-
tivamente.

Define-se entao um ntmero finito de intervalos disjuntos da forma {[q]‘,pj]}gnzl construidos da
seguinte maneira: ¢;j € {L; :i=1,--- ,N} ep; € {R; : i = 1,--- , N} de forma que o intervalo
aberto (gj,p;) nao contenha nenhum elemento de {L;,R; :i =1,--- ,N}eq < p1 < g2 < ps <
-++ < gm < P Define-se também C' = J7L, g5, pj]-

Além disso, toma-se s; = F(pj+) — F(gj—) para 1 < j < m, com 3 7" s; =1les; > 0. Se
imposto que as fungdes de distribuigdo F' possuem valores constantes fora do conjunto C', entdo o
conjunto de vetores s = (s1,- -, Sy,) define classes de equivaléncia neste espago de fungoes. Desta
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Figura 2.1: FEzemplo ilustrativo para intervalos de Turnbull.
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Figura 2.2: FEzemplo ilustrativo para intervalos de Turnbull sem “limiar de cura”.

forma, é dito que duas fungdes com o mesmo vetor s sdo equivalentes, pois possuem 0s mesmos
valores fora de C' e, de (2.1), tem-se que para qualquer comportamento da func¢ao neste conjunto,
a funcdo de verossimilhanca é a mesma.

Baseado no exemplo ilustrativo apresentado em Liu e Shen (2009), a Figura 2.1 exibe a cons-
trucao dos intervalos de Turnbull para um caso de quatro censuras intervalares. A figura evidencia
a construcdo dos mesmos como sendo os intervalos fechados mais internos formados por elementos
dos conjuntos {L; : i = 1,--- ,N} e {R; : ¢ = 1,--- , N} para os limites esquerdos e direitos,
respectivamente.

A Figura 2.2, entretanto, apresenta o caso em que nao hé censura a direita tal que L;, proveniente
desta, supere o maior valor de R; entre as censuras intervalares finitas [L;; R;] contendo certamente
a ocorréncia de um evento. A situagao assim construida nao apresenta o denominado “limiar de cura”
proposto em Zeng et al. (2006), utilizado em Liu e Shen (2009) e no trabalho de outros autores,
implicando na impossibilidade de estimar a fragdo de cura para alguns estimadores propostos na
literatura. Conforme exemplificado posteriormente, a auséncia deste limiar implica na sobrevivéncia
estimada pelo algoritmo de Turnbull tendendo a 0 quando t — co. Aljawadi et al. (2012b) mostram
que o estimador de Turnbull pode ser utilizado para estimar a proporc¢do de curados em seu estudo
comparativo com o estimador de Kaplan-Meier. No estudo aqui apresentado, utiliza-se o dltimo
dos saltos, s,,, para estimar a fracao de cura associada a amostras sem “limiar de cura”, exibindo
desempenho razoavel em aplicacoes e simulacoes.

Turnbull (1976) mostra que se pode restringir a busca por um estimador de méxima verossi-
milhanca as classes de equivaléncia e que o estimador destas obtido é, com excecdo de alguns casos
triviais, inico. Assim, reduz-se o problema de maximizar (2.1) & maximizagao de

N m
L*(Slv"' asm):HZaiij7 (22)

i=1j=1

sujeito a 30 s; =1es; >0, (1 <j <m), em que:
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. 17 s€ [Qvaj] g A’L7
Y=\ 0, ce

Pode-se notar que «;; sdo varidveis indicadoras de que o intervalo [gj, p;], construido a partir
das classes de equivaléncia, esta contido no intervalo de censura A;. Para fins ilustrativos, os dados
hipotéticos da Figura 2.1 apresentam ay; = ayo = ay3 = 1.

Com a notagio e as devidas consideracbes apresentadas, pode-se entdo descrever o processo de
obtencao do estimador de méxima verossimilhanga de s. O procedimento descrito a seguir pode ser
visto como uma aplicacao do algoritmo EM, entretanto, serd aqui mantida a notagao e metodologia
do texto original.

Paral <:< N,1<j<m,tome [;; =1sex; € [qj,pj] e 0 caso contrario. Como o valor de I;;
pode nao ser conhecido devido as censuras, fazemos uso da esperanca dada por

Es[Iij] = aijsj/zaikSk = Mij(s)- (23)
k=1

Definida dessa forma, a quantidade p;;(s) é interpretada como a probabilidade de a i-ésima
observagao pertencer ao intervalo [gj, p;] quando F' pertence a classe de equivaléncia definida por
sS=1(81,""",Sm)-

Tratando (2.3) como frequéncia observada ao invés de esperada, temos de imediato que a pro-
por¢ao de observacoes no intervalo [¢;, p;| é dada por

N
> pij(s)/M(s) = m(s),
=1

em que

N m
M(s) =D ().

i=1 j=1
Um vetor de probabilidades s é denominado autoconsistente se
sj= (st sm), (1< j<m), (2.4)

A um vetor s que satisfaga a igualdade (2.4) dé-se o nome de estimativa autoconsistente. Tal
igualdade fornece motivagdo ao seguinte processo iterativo para encontrar a solugado:

1. Obtenha estimativas iniciais s?-(l < j <m) de modo que Z;n:l s? =1le 89 > 0 para todo j.
2. Calcule u;5(s) utilizando (2.3) para todo i, j. Com isso, calcule M (s?) e m;(s?).

3. Atualize as estimativas fazendo:

para todo j.
4. Repita o segundo passo utilizando as estimativas atualizadas.

5. Pare quando o critério de convergéncia estabelecido for satisfeito.

E possivel mostrar que, satisfazendo certas condicoes, a solucdo obtida pelo processo iterativo
é equivalente a solugao da maximizacao da funcao de verossimilhanca (2.2). Para isso, define-se

ij Bij

N
dj(s) =) _ {2?21 owor ST &k%} ,1<j<m. (2.5)

=1
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Pode ser mostrado que condicdes necessarias e suficientes para que s, obtido através do processo
iterativo, seja estimador de maxima verossimilhanca sao dadas por

di(s) =0 ou dj(s) <0 com s; =0, (2.6)

para todo j.

Para a demonstracao deste resultado, ou para questoes referentes a construcdo das classes de
equivaléncia e condigdes de identificabilidade, o leitor deve consultar Turnbull (1976).

Com a solucao § obtida, temos

0, se & < qi,
F(r) =9 814+8+---+3;, sepj<z<g1 (1<j<m-—1),
1, se T > P
Entéao, chega-se a
1, se x < q1,
S(a)=q 1-25_18k sepj<z<gy (1<j<m-—1),
0, S€ T > Pm-

Note que a funcao estimada néo possui valor definido em pontos pertencentes aos intervalos de
equivaléncia [g;, pj]. Para contornar este problema, Aljawadi ef al. (2012a) gera tempos de sobre-
vida aleatoriamente para cada intervalo de censura que contém um intervalo de equivaléncia, criando
vetores de valores intermedidrios para a funcao de sobrevivéncia avaliada em pontos pertencentes
aos intervalos de censura.

Colosimo e Giolo (2006) sugerem uma modificacdo do estimador de Turnbull considerando a
ocorréncia das observacdes no extremo direito do intervalo de equivaléncia, obtendo também com
isso o nimero de individuos em risco até determinado tempo, aplicando entdo o estimador produto-
limite de Kaplan-Meier em um processo iterativo. Entretanto, a restricao a classes de equivaléncia
nao representa grandes problemas quando o estimador é utilizado para fins descritivos ou mesmo
para alguns casos inferenciais, conforme o uso em algoritmos posteriormente apresentados.

Além disso, Gentleman e Geyer (1994) apresentam condigoes simplificadas e de célculo ime-
diato para avaliacdo de um estimador assim obtido como sendo ou nao um estimador de méxima
verossimilhanca, em conjunto com condi¢des para avaliar sua unicidade. Tais resultados sdo con-
templados pela fungao icfit() do pacote interval, distribuido no sistema R (R Core Team, 2015).
Para detalhes destes, recomenda-se a leitura do artigo original.

2.2 Modelo de Mistura Padrao

Os modelos de mistura padrio apresentam muitos estudos na literatura considerando dados
com tempos de falha exatos e censuras & direita. Entretanto, a literatura ainda apresenta-se es-
cassa quando refere-se ao uso destes modelos sob a estrutura de censura intervalar. Neste contexto,
Xiang et al. (2011) propoem modelos de fracdo de cura fazendo uso da teoria de modelos lineares
generalizados mistos, incorporando efeito de grupo ao modelo por meio do uso de efeitos aleatorios
nos preditores lineares relacionados aos tempos de sobrevida e proporgao de cura. O efeito aleatério
¢ adotado com o fim de controlar a variabilidade de individuos dentro de um mesmo grupo através
de uma estrutura de correlagdo imposta, contemplada posteriormente na aplicacao ao conjunto de
dados de migragao.

E apresentada a seguir a teoria proposta para dados agrupados e nao agrupados encontrada
em Xiang et al. (2011), com rotina computacional de ambos os estimadores disponibilizadas nos
materiais suplementares do artigo. Conforme mencionado no artigo original, a identificabilidade
para este modelo ndo estd demonstrada e problemas na estimagdo podem ocorrer por conta disso.
Os autores destacam a necessidade de boa evidéncia empirica a respeito da existéncia da fracao
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de cura, em conjunto com fatores como uma amostra de tamanho grande, um extenso tempo de
observacao e baixa proporcao de censuras para mitigar a possibilidade de problemas no processo
de estimacao.

2.2.1 Modelo para Dados Nao Agrupados

O conjunto de dados observados é denotado por (4;,x;,0;),i = 1,--- ,n tal que A; = [L;, Ry]
é o intervalo no qual a falha do individuo 7 ocorre, x; é o vetor de covaridaveis de dimensdo p e
0; = I(R; < o0) sendo variavel indicadora de falha sob censura intervalar finita. Seja S(¢;x) a
funcdo de sobrevivéncia avaliada no tempo ¢ para um individuo com vetor de covaridveis «. Entao,

N
Loc [[{S(Li, i) — S(Ri, @)} (2.7)
i=1
assumindo-se 0 < L; < R; < oo, Vi, implicando na auséncia de instantes exatos de falha.
Define-se entao a varidvel latente indicadora de suscetibilidade Y;, assumindo 1 para o caso de
o individuo ser suscetivel e 0 para o caso em que este é curado. A expressdo para a funcio de
sobrevivéncia populacional é entdao dada por

Spop(t; i) = m(w:) S(t;25) + 1 — 7 (i), (2.8)

em que mw(x;) denota P(Y; = 1|x;). Modela-se tal probabilidade condicional por meio da funcao de

ligacao logito,
exp (&)

m=7(r) = —————, 2.9

) e (6) 2

em que § = wib, w; = (1,2}) e b é o vetor de coeficientes associados & probabilidade de ser

suscetivel. Assume-se também a estrutura de riscos proporcionais para os individuos suscetiveis,
implicando em

/

At xi) = Mo(t) exp(n;) e S(t;a;) = So(t)™PM) (2.10)

com 1; = ;3 sendo o preditor linear e 3 vetor p—dimensional correspondente ao efeito das co-
variaveis @; sobre o componente de sobrevivéncia do modelo. \o(t) e Sp(t) denotam as fungoes de
risco e sobrevivéncia basais do modelo no instante ¢, respectivamente. Definida a notacao acima,
a funcao de log-verossimilan¢a do modelo de mistura padrao para dados com censura intervalar, a
menos de uma constante, pode entao ser expressa por

N

log L = 3" [yilogm + (1 — y) log(1 — mi) + yilog { So(L) ™) — Sy(Ry)™ @ L] . (2.11)
=1

Atraveés da expressdo (2.11), nota-se que o processo de estimacao depende da funcdo basal Sy(t),
aqui assumida desconhecida por tratar-se de um modelo semiparamétrico e, consequentemente, nao
levando & dependéncia de suposicbes a respeito da distribuicao dos tempos de sobrevida. Faz-se
entao o uso do estimador nao paramétrico de Turnbull, apresentado anteriormente, para modelar a
componente de sobrevivéncia.

Sejam 0 = tg < t; < --- < tg = oo os tempos ordenados distintos de todos os extremos dos
intervalos {L;, R;; i =1,--- ,N} com ayq = I ((t4—1,tq] C (Li, R;]) sendo a variavel indicadora de
que o evento do i—ésimo individuo que ocorreu no intervalo (L;, R;] poderia ter ocorrido no instante
tg, em que ¢ = 1,--- , Q. Para evitar restri¢coes no processo de estimacao, os autores modelam os
saltos da funcdo de sobrevivéncia por meio de 7, = log [log So(t4—1) — log So(t,)]. Com isso, pode-se
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escrever a funcdo de sobrevivéncia basal como

q q
SO(tq) = He—exp(’yk) = exp{_zexp(’}/k)} 3 q= 17 7@7 (212>
k=1 k=1

em que Sy(tp) = 1 se 79 = —00, e So(tg) = 0 se yg = o0o. Pode-se entdo reescrever a funcao de
log-verossimilhanca em fungao dos parametros 3,b, e v = (y1,- -+ ,79-1)":
N
logL = Z(yz logmi + (1 —y;)log(1 —m)+ PB;), (2.13)
i=1
em que

)

Q q—1 q
P =yilog) [eXp{ZeXp(7k+m)} eXp{ZeXp(% +m)}

g=1 k=1 k=1

com 1; = ;0.
Da expressao acima, nota-se que o processo de estimacgao de b independe da estimacao de (3,7),
simplificando a obtencdo das estimativas através da maximizacao de I = lg + [ em que

N Q q—1 q
=Y |vilog) a [eXp {— > exp (u + m)} — exp {— > exp (u + m)} (2.14)
i—1 g=1 k=1 k=1
€
N
Ib=> {yilogm+ (1 —y:)log(1—m)}. (2.15)
i=1

A funcao de log-verossimilhanca descrita acima depende das varidveis nao observaveis y;,

fazendo-se necessario o uso de técnicas como o algoritmo EM. Para os valores y; desconhecidos,
(r)

obtém-se no passo E a esperanca y; ' = E(y;|3,b,v) dos mesmos dada por

)61

y" , (2.16)

(1= 00 ms (S aig [exp {= 20T} exp (e +m0) | = exp {= Sy exp (0 +mi)}])
L—m +m (EqQ:l g [GXP {— Szl exp (1 + m)} —exp {— 3 iy exp (v + m)}D

em que 3,b,~ sdo obtidos da (r — 1)-ésima iteracao.

A demonstracio da esperanca acima, embora omitida, é obtida utilizando-se o teorema de Bayes,

uma vez que tem-se disponivel P(Y;; = 1|z;;) e componentes da verossimilhanca (restrita a classe
de equivaléncia) como P(wjq, 0ij|zij, 3,b,7y) para a obtencao de P(Yjj|ujq, dij, Tij, B, b,y) e, com
isso, a esperanca condicional desejada.
Apo6s a obtencdo dos valores yZ(T), o passo M do algoritmo EM resume-se & maximizacao de
ly e lg, facilmente obtida com o uso da fungao optim() em R, concluindo assim uma iteracdo do
processo de estimacao. Procede-se entao repetindo a imputacdo de y; e maximizando as fungoes
de verossimilhanca dados os valores fixados das varidveis latentes até que se atinja a convergéncia
das estimativas. Embora a convergéncia sugerida no artigo original se refira & convergéncia dos
pardmetros, a rotina disponibilizada nos materiais suplementares avalia a convergéncia dos valores
imputados y;. As aplicacoes e simulacoes apresentadas neste trabalho consideram entao a conver-
géncia segundo a rotina disponibilizada.
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2.2.2 Modelo para Dados Agrupados

Conforme mencionado anteriormente, os autores estendem o algoritmo para contemplar dados
agrupados, ou seja, dados que compartilham uma estrutura de correlacdo por pertencerem a um
mesmo grupo. Para este caso, os intervalos de tempo de ocorréncia dos eventos sdo denotados por
(Aij, zij, 0i5), j=1,--- ,ng, i=1,--- M, com Zf\il n; = N, tal que A;; = [L;j, R;j] é o intervalo
de tempo em que a falha do individuo j do grupo 7 ocorre, x;; € o vetor de covaridveis de dimensao
pe 0y =1 (R < 00). De forma analoga ao caso sem agrupamentos, tem-se

M n;
LO(HH{S(L”,:BU) —S(sz,wl])}, (217)
i=1j=1
com S(t; x) sendo a funcdo de sobrevivéncia avaliada em ¢ para o conjunto de covariaveis x. Assume-
se aqui que 0 < Lj; < R;; < oo paratodo j=1,--- ,n4;i=1,---, M. Ou seja, ndo ha observagoes
exatas.
Deriva-se, de modo similar,

Spop(t; iBij) = W(mij)S(t; CL‘U) +1— 77(:]31']'), (218)

em que

exp(&i;)
Mg = W(Ljj) = —————2——, 2.19
1] ( Z]) 1+eXp (fz]) ( )
com &;; = w,’ijb, wij = (l,xgj) e b sendo o vetor de coeficientes associados & probabilidade de
suscetibilidade. Tém-se entdo as funcgoes de risco e sobrevivéncia abaixo:

/

At 2i5) = Xo(t) exp(ni;) e S(t;xij) = So(t)>PMa), (2.20)

com 1);; = w;jﬁ sendo o preditor linear, com 3 p—dimensional, correspondente ao efeito sobre o
componente de sobrevivéncia do modelo.

Assumindo mais uma vez Y;; como varidvel latente denotando a nao suscetibilidade do individuo,
a funcao de log-verossimilhanca do modelo de mistura padrao para dados agrupados com censura
intervalar, a menos de uma constante, é entao expressa por

M n;

logL=3% % [Z/z‘j log mij + (1 — wij) log(1 — 7i;) + yij log {So(Lz‘j)eXp("”) - So(Rz‘j)exp("“)H :
i=1 j=1
(2.21)
Introduz-se os efeitos de grupo U = (U, Us,--- ,Up) € V = (V1, Vo, -+, Vi) as componentes
de sobrevivéncia e incidéncia através dos preditores lineares

§ij = wi;b+ Vi (2.22)

nij = xi;B + U, (2.23)

em que U e V sdo vetores ndo observaveis e independentes com distribui¢ao dada por N(0,60:1) e
N(0,02I), respectivamente. O processo de estimacdo assume que os efeitos aleatorios incorporados
satisfazem M U; = 0 e "M V; = 0, conforme proposto em McGilchrist e Aisbett (1991).

Assim como para o modelo sem efeito de grupo, contempla-se aqui o estimador ndo paramétrico
proposto por Turnbull para a estimacao de Sp(.) com pequenas alteragdes na notagao. Definem-se
como 0 =ty < t1 < --- < tg = oo os tempos ordenados distintos de todos os extremos dos intervalos
{Lij,Rij;j=1,--- ,nji=1,--- M}, com ayjqg = I ((tg—1,tq] C (Lij, Rij]) tal que ¢ =1,--- ,Q. A
modelagem dos saltos através da transformacao vy, = log [log So(tq—1) — log So(t,)] também aplica-se
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para este caso, obtendo-se assim

q

tq = H ~ (%) _eXp{ Zexp Vi }7 q= 17 7Q‘ (224>

Deste modo, fixados os efeitos aleatéorios U e V', a fungdo de log-verossimilhanca pode ser
expressa em termos de U, V, B, be~y = (v, -+ ,79-1) como

M ng
h=) > (yislogmi; + (1 —yy)log(l - mj) + Qi) (2.25)
i=1 j=1
com
Q q—1 q
Qij = yijlog Z Qijg lexp {— Z exp (v, + nij)} — exp {— Z exp(yk + Uij)}] ;
q=1 k=1 k=1

em que 7;; = ;6 + Us.

Conforme McGilchrist (1993), os melhores preditores lineares nao viesados (BLUPs) para ambos
os efeitos fixos e aleatorios 3,b,~, U,V sdo obtidos por meio da maximizacao de [ = [y + 5, com
l; dado em (2.25) e

1 1 1
ly = —3 {Mlog(27r91) + 7 —U U} {Mlog(27r92) + HV/V} :
1 2

A funcdo de verossimilhanca conjunta [ é diretamente obtida da verossimilhanca dos dados
quando fixam-se os efeitos aleatorios U e V e soma-se a verossimilhanca obtida da densidade
dos efeitos aleatorios demonstrada em McGilchrist (1993), dada por ly. Deste modo [ pode ser
vista como uma func¢ao de log-verossimilhanca penalizada quando os efeitos aleatérios sdo condi-
cionalmente fixos. Por conta da funcao ! depender também da quantidade desconhecida y;, faz-se
necessario o uso do algoritmo EM para dados incompletos. O problema pode entao ser expresso em
termos da maximizacao da funcao de log-verossimilhanca dos dados completos lc = lg + [ em que

M n; q—1 q
lB=>_> v IOgZaUq [eXp{ > exp(yk + 1 } - eXp{ > exp(yk + 1 }]

i=1 j=1 k=1 k=1
1
—5 {Mlog(27ﬂ91) + HU’U} (2.26)
1
e
lp = ;; {yijlog mij + (1 — yi;) log(1 — m5)} — = {Mlog(27r62) + % —V V} (2.27)

Para lidar com a quantidade desconhecida y;, calcula-se primeiramente sua esperanca condicional
com o restante dos parametros fixados. Esta rotina consiste no passo E do algoritmo EM, fixando-se
para cada iteracao os parametros 3, b,v, U,V ,0; e 05 da iteracdo anterior. A esperanca condicional
de y;;, obtida de forma analoga ao caso sem agrupamento, ¢ dada por

Yi; = E(yi518,b,7,U, V,01,0)
(1 —6ij) i (Z?:1 Qijq [eXp {— STt exp (v + mj)} —exp{—>7_,exp(m + %)}D

1 — i + w3 (25:1 Qijq [exp {— Yoz exp (v + mg‘)} —exp{— 2 5_ exp (m + mj)}D .
(2.28)

:5ij+
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Uma vez obtidos e fixados os valores y;;, realiza-se o passo M do algoritmo, consistindo na
maximizagao de [c em relacdo a (3,b,U,V,v) com 6; e 0y fixados. Tal otimizagdo, conforme
o processo numérico descrito no Apéndice A.1, pode ser realizada para lg e [, separadamente
utilizando o método de Newton-Raphson através de rotinas como optim() do pacote computacional
R. Com as estimativas (,B(T) f]m 4) e (l;(r) V(T')) da r-ésima iteracdo, além de y;;, estima-se
entao 01 e 05 com o uso de estlmadores de maxima veros&mﬂhanga restrita, usualmente utilizados
no ajuste de modelos mistos. A obtencao de 91 e 02 e a variancia assintotica dos estimadores
apresentados ¢ determinada e vista com detalhes no apéndice de Xiang et al. (2011), baseado em
resultados obtidos em McGilchrist (1993), fielmente retratado no Apéndice A.1 deste trabalho.
Como na versao sem agrupamentos, a convergéncia é avaliada sobre os valores y;; esperados por
iteracao.

2.3 Modelo de Tempo de Promocao

Conforme anteriormente mencionado, o modelo de tempo de promogao, também denominado
BCH (bounded cumulative hazard) model, apresenta-se como op¢ao na anélise inferencial de dados
com fracao de curados em sua populacdo. A construcao e especificacao de tal mecanismo de fracao
de cura, desconsiderando-se o tipo de censura, segue utilizando-se metodologia e motivagao fiéis
as apresentadas em Chen ef al. (1999). As secOes posteriores introduzem o leitor ao algoritmo
proposto em Liu e Shen (2009), possibilitando a estimacao da fragdo de cura por meio do modelo
BCH para dados com censura do tipo intervalar. A motivacao original do modelo é dada a seguir.

2.3.1 Motivacao

Suponha que, para cada individuo na populagido, N denote o ntmero de células tumorosas
metastase-competitivas ativas remanescentes apés algum tratamento inicial para este individuo.
Uma célula assim definida é uma célula tumorosa com potencial de realizagdo de metastase. Além
disso, assume-se que N tem distribuicao Poisson com parametro 6. Toma-se Z;,i = 1,2,--+ , como
sendo o tempo aleatério para a i—ésima célula produzir uma doenca detectavel a partir da metéstase.
Assim sendo, Z; pode ser visto como tempo de promocao para a i-ésima célula tumorosa. Dado IV,
assume-se que as variaveis aleatérias Z;,© = 1,2, - - - , sdo independentes e identicamente distribuidas
com distribuicao F(y) = 1 — S(y) ndo dependente de N. O tempo até a recorréncia do cancer pode
entdo ser definido através da variavel aleatoria Y = min{Z;,0 <i < N}, com P(Zy = o0) = 1. A
funcdo de sobrevivéncia para Y é dita ser a fungao de sobrevivéncia populacional, pois aplica-se a
toda a populacao em estudo, sendo dada por

Spop(y) = P(sem cancer metastico até o tempo y)

Apos algumas operagoes algébricas, conforme pode ser visto em Yakovlev et al. (1993), tem-se

Spop(y) = exp(—0) + Z S(y exp( 0)

= exp(—0 + 95(@/))
= exp(—0F(y)). (2.29)

Da equacgao acima, é facil observar que a fracao de cura é dada por

Spop(00) = P(N = 0) = exp(—0).
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Conforme mencionado em Ibrahim et al. (2001a), o modelo de fracao de cura assim definido
possui a atrativa estrutura de riscos proporcionais, ausente no modelo de mistura padrao, com o
risco populacional expresso como

)‘p0p(?/) =0f(y),

em que f(y) é a fungao densidade de probabilidade avaliada em y obtida com f(y) = F'(y).

Existe uma relacdo matematica entre o modelo BCH e o modelo de mistura padrao simples
expressa a seguir e cuidadosamente estudada em trabalhos que visam a unificagdo da teoria de
modelos de fracao de cura (Rodrigues et al., 2008; Yin e Ibrahim, 2005). Conforme explicitado em
Tsodikov et al. (2003), a fun¢do de sobrevivéncia da populagdo suscetivel (“ndo curada”), S, (y),
é dada por

exp(=0F(y)) — exp(-0)
1 — exp(—0)

Spop(y) = P(Y > y|N > 1) =

A relacdo entre os modelos é descrita entdao como

Spop(y) = eXp(*Q) + (1 - exp(ie))S;op(y)' (230)

Deste modo, Spep(y) pode ser visto como um modelo de mistura padrao com fragao de cura
igual a 1 — m = exp(—0) e funcao de sobrevivéncia da populagdo suscetivel dada por Sj,,(y). A
seguir, é apresentada neste trabalho a abordagem utilizada em Liu e Shen (2009) com respeito a
inclusao de covaridveis no modelo BCH, assim como a forma da fun¢ao de verossimilhanga para a
presenca de censura intervalar com base nos trabalhos de Turnbull (1976).

2.3.2 Modelagem e Funcao de Verossimilhanca

Em seu artigo, Liu e Shen (2009) consideram a anélise de regressdo de um conjunto de dados
na presenca de censura intervalar para um modelo semiparamétrico de tempo de promocao. Na
notagao deste, T' denota a variadvel nao negativa representando o tempo até o evento de interesse,
com Z representando o vetor de covariaveis associadas. Assume-se entdo que

S(t|1Z) = P(T > t|Z) = exp(—e* TP ZF(t)), (2.31)

em que («, 3) sao coeficientes de regressao (modelando a média do namero de variaveis latentes N
apresentadas na secdo anterior) e F ¢ uma funcdo de distribui¢io ndo especificada. E fécil notar
que a funcao de sobrevivéncia proposta é imprépria tomando-se o limite de ¢ tendendo ao infinito.
Liu e Shen (2009) mostram que o modelo (2.31) é identificavel sob a condi¢do de que F' seja limitada
por 1, conforme dado a seguir.

Mantendo a notagao fiel & dos autores, faz-se Ey como sendo a esperanca sob os valores verda-
deiros g, Bo e Fy que satisfazem o modelo (2.31). Para demonstrar identificabilidade, assume-se
que a esperanca de Z condicionada ao parametros de regressao satisfaca Fy [exp(ﬁ()Z)] < 00 e
|ap| < oo. Assim como sua condicional, a sobrevivéncia marginal Py(T' > t) = Ey [Po(T > t|Z)] nao
é propria, conforme verifica-se pela desigualdade de Jensen:

lim Py(T > t) = Ey [exp(— exp(ao + By Z))] > exp{—Ey [exp(ao + By Z)]}.

t—o0

Além disso, para garantir a identificabilidade do modelo, Liu e Shen (2009) tomam F como
sendo uma fungdo de distribuicdo usual com lim; .o F'(t) = 1. Considere entdo (o, Bx, Fk)
como sendo um conjunto de pardmetros que satisfacam a relagdo (2.31), ou seja, Si(t|Z) =
exp(—ea*Jrﬁ;Z F.(t)). Fixando-se w em um conjunto de probabilidade 1 no espaco probabilistico,
entao

S, (tZ(w)) = S(t|Z(w)) = e TPE@IE () =P Z@ 1) Ve (0,00).
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Fazendo t — oo implica e +BxZW) = catB'Z(W) ¢ consequentemente, ax + B.Z=a+p3Z
com probabilidade 1. Suponha entdo, como uma condicao adicional para identificabilidade, que se
P(b’'Z = a) = 1 para constante real a e para algum vetor real b respectivamente, entdao a =0e b =
0, ou seja, o evento de um preditor linear b’ Z se igualar a a s6 é certo quando tem-se a = 0 e b = 0,
independente do conjunto de covaridveis. Na prética, o vetor de covaridveis Z ¢ suficientemente
“comportado” para garantir a validade da suposicao. Como consequéncia da suposicao adotada,
tem-se a, = a e B, = (3. Logo, tem-se por consequéncia que Fy(t) = F(t),Vt € (0,00).

Para a construcao da verossimilhanca, considera-se que o tempo até a ocorréncia do evento
de interesse para cada individuo seja desconhecido, mas contido no intervalo fechado [L, R] de
tal forma que L e R denotem os instantes de observacao anterior e posterior, respectivamente,
a ocorréncia do evento (com R = 0o no caso em que nenhum evento é observado até a ultima
observagao realizada). Assim sendo, os dados sdo denotados como (L;, R;, Z;) para cada individuo
i (i=1,---,n), assumindo-se independéncia e igualdade de distribuicio condicionada ao vetor de
covariaveis com L; < R; para qualquer ¢, por construcao.

A contribuicdo para a verossimilhanca de um individuo cujo evento ocorre entre dois instantes
de observacdo é dada pela probabilidade de ocorréncia do evento neste intervalo:

Por(Li < Ti < Ri|Z;) = exp(—e? Zi F(L;—)) — exp(—e? ZiF(Ri+)),

em que 0’ = (o, 3), Z; = (1,2;) e Pp r & medida de probabilidade em funcdo dos parametros 0
e da funcéo de distribuicio F, tal que exp(—eGIZiF(t)) ¢ funcgao de sobrevivéncia conforme (2.31),
sendo esta continua a esquerda e com limites & direita.

Se R = oo, ou seja, o individuo é curado ou o evento nao ocorreu até o ultimo instante de
observacao, a contribuicao para a verossimilhanca é dada por

Po.p(Li < T; < 00| Z;) = exp(—e? Zi F(L;—)).

Logo, a fungao de verossimilhanga para as n observacoes é dada por

n

L,(0,F) = H {6— exp(8’ Zi)F(Li—) _ .~ eXP(G/Zi)F(RZ—+):| 1(
i=1

R;=00)

Ri<00)
e

—exp(B'Zi)F(Li—)] 1

(2.32)
Baseando-se na fungao de verossimilhanca acima para (0, F'), Liu e Shen (2009) apresentam um
estimador ndo paramétrico para F' restringindo a busca com o uso de classes de equivaléncia, exten-
sao direta do trabalho de Turnbull (1976) para estimacdo nao paramétrica na presenca de censuras
intervalares, conforme apresentado anteriormente. Assumindo-se a existéncia de uma proporcao de
curados, Liu e Shen (2009) definem um namero finito de intervalos disjuntos {[sj,r]-]}?zl cons-
truidos como se segue: s; € {L; : i =1,---,n}er; € {R;:i=1,---,n} de modo que (s;,7;)
nao contenha membro algum de {L;,R; : i = 1,--- ,n}, e s1 <1r; < 89 <1y < -8y <1y <
Sm+1 < Tm41 = 00. Na construcao dos autores, s;,4+1 denota o maior dos tempos de observagao. De
modo similar ao trabalho de Turnbull (1976), faz-se C' = |}, [s;,7;] e do mesmo modo nota-se
que, fixado @ e um determinado conjunto de dados, a estimativa da funcao de distribuicdo F' nao
pode ser crescente fora do conjunto C. Examinando-se (2.32) verifica-se também que, fixando-se
os valores {F'(s;—), F'(r;+) 1, a fungdo de verossimilhanca ¢ independente do comportamento de
F em cada intervalo aberto (sj,7;). Faz-se entao p; = F(rj+) — F(sj—) para j = 1,--- ,m. Deste
modo, o vetor p = (p1,p2, - ,Pm), tal que Z;n:lpj = 1ep; >0, define uma classe de equivaléncia
de funcgoes de distribuicdo F' constantes fora do conjunto C. Ou seja, como em Turnbull (1976),
a busca por um estimador de maxima verossimilhanca pode restringir-se a classe de equivaléncia
composta de funcgoes escada do tipo

m
t Y pid(t>1y),
j=1
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com a restricdo > 1 pj =1,0 <p; < 1.

Sem perda de generalidade, Liu e Shen (2009) trabalham ainda com fun¢ées da classe assim
definida, tomando F' continua pela direita F'(t) = F'(t+) e assumindo valor constante igual a F'(r;)
em [r;,Sj41] paraj = 1,--- ,m, com F(0) =0 e F(ry) = F(sm4+1) = 1, com saltos p; nos instantes
imediatamente anteriores a r; (para j = 1,--- ,m). Deste modo,

m
Sz,(t) = Se,r(t|Z;) = exp (-69’Z¢F(t)) =exp |~ %N pi(t > 1))
j=1
Da expressao acima tem-se, para j = 1,--- ,m, que

Sz,(sj—) = exp [—60 Zilpo+pr+-- +pj_1)}

Sz, (r+) = exp |~ Z(po + p1 + -+ + 1) | = Sz, (s541),

em que pg = 0 por conveniéncia de notacao.

Com isso, nota-se que a verossimilhanca dos dados depende somente do vetor de pardmetros
p e 6. Tomando d;; como fun¢ao indicadora assumindo 1 caso [sj,7;] pertenca a [L;, R;] e, em
particular, d; ,,+1 = 1 indicando se a i-ésima pessoa completou o acompanhamento sem ocorréncia
do evento (ou seja, R; = 00) a funcao de log-verossimilhan¢a pode entao ser escrita como

1,(0,F) =1,(0,p) = Zlog Z(Sij(SZi (sj=) = Sz, (rj+)) + 0im+15z; (Sm+1) ¢ - (2.33)
i—1 =1

Por conta da suposicao da existéncia de uma proporcao de curados, assume-se que o banco
de dados possui ao menos um individuo ndo suscetivel ao evento de interesse (R; = o00) cujo
ultimo tempo de acompanhamento supere ry,. Assim sendo, o termo &;,m+15z; (Sm+1) € mantido
na expressao (2.33). A contribui¢do para a fracdo de cura da-se por meio dos individuos cujos
eventos de interesse ndo foram observados e com L; > r,,. Essa abordagem, comum em modelos de
fracio de cura, denomina-se “limiar de cura® (cure threshold) (Zeng et al., 2006). E recomendado
um tempo de acompanhamento suficientemente longo para que s,,41 seja grande o bastante fazendo
com que alguns individuos sejam considerados curados de acordo com o contexto cientifico. Para
mais detalhes da modelagem aqui apresentada e visualizacdo de um exemplo de dados com essa
estrutura, o leitor deve considerar a leitura do trabalho apresentado em Liu e Shen (2009).

2.3.3 Algoritmo Computacional

Na segao anterior, foi apresentada a funcao de log-verossimilhanca dos dados (2.33). A maxi-
mizacao da funcdo de log-verossimilhanca implica na obtencao dos estimadores semiparamétricos
de maxima verossimilhanga denotados por (én, Fn) O possivel aumento de dimensao do vetor de
pardmetros p a ser estimado traz dificuldades computacionais consideraveis. Tendo em vista estes
potenciais problemas, Liu e Shen (2009) consideram o uso do algoritmo EM para dados com cen-
sura intervalar como uma extensao do método utilizado na auséncia de covariaveis, apresentado em
Kalbeisch e Prentice (2002). A etapa de maximizac¢ao é composta por duas maximizagoes condi-
cionais, consistindo na obtencdo de estimativas perfiladas para p e 6. Tal substituicdo permite o
uso de técnicas de maximizacdo diferentes para cada vetor de parametros através da maximizagao
condicional da func¢do de log-verossimilhanga esperada. Esta rotina consiste essencialmente no algo-
ritmo apresentado em Meng e Rubin (1993), denominado algoritmo ECM. Entretanto, Liu e Shen
(2009) propdem o uso de técnicas de otimizagao convexa, demonstrando com isso estabilidade nu-
mérica e eficiéncia no passo de maximizacao do algoritmo. A seguir, sdo apresentadas construgdes e
propostas encontradas em Liu e Shen (2009), mantendo a notagdo dos autores e omitindo algumas



2.3 MODELO DE TEMPO DE PROMOGAO 19

passagens apresentadas pelos mesmos em seus artigos originais, indicando-se ao leitor o artigo ori-
ginal para mais detalhes. Além disso, recomenda-se Boyd e Vandenberghe (2004) como referéncia
fundamental para a teoria de otimizacdo convexa, amplamente utilizada nos métodos de estimacao
que se seguem.

Para simplificacao de notagdo em (2.33), define-se parat=1,--- ,nej=1,---,m,

%i,;(0,p) = Sz,(sj—) — Sz, (rj+) = Sz,(s)) {1 — €xp (—pje" Z)} >0,
'Yi,m-i—l(e’ p) = ’Yi,m-&-l(e) = SZq:(Sm-H) = exp (_GB,Zi) . (2'34)
Entao, a funcao de log-verossimilhanca (2.33) pode ser escrita como

m—+1

1n(0,p) = log< > §i;%;(0,p) ¢, (2.35)
i=1 j=1

em que Z;”:ng vi;(0,p) =1 para cada i =1,--- ,n.

Conforme Liu e Shen (2009), a equivaléncia de (2.32) com (2.33) permite que cada caso de cen-
sura intervalar seja entao representado por A; = (0; 1, ,0im,0im+1) para i =1,--- ,n. O vetor
A; pode ser interpretado como dados incompletos provenientes de uma distribuicdo multinomial
com indice 1. Considere agora a varidvel X;; assumindo valor 1 se o i-ésimo tempo t; pertence
ao intervalo [sj,7;] e 0 caso contrario, em que i = 1,--- ,;nej =1,--- ,m+ 1. Com X;; assim
definido, o conjunto X = {X; = (Xj1, -, Xim: Xim+1),Z; : i = 1,--- ,n} pode ser visto como
o conjunto de dados completos. Em outras palavras, A; pode ser visto como uma observagao in-
completa informando que o evento tenha ocorrido em uma das classes j contidas em [L;, R;], mas
nao em qual delas, com a informacao precisa contida apenas no vetor completo X;. Deste modo,
condicionado & variavel Z;, assume-se X; como multinomial de classe m+ 1 e indice 1. Assim, para
j=1--- m+41, tem-se

P(Xij = 11Z;) = v;5(0,p) > 0. (2.36)

Supondo a independéncia dos vetores X;, o logaritmo da funcdo de verossimilhanca dos dados
completos seria entdo escrito como

Ix(0,p) = Z ZXU [log Sz,(sj) + log (1 - exp(—pjeelzi))} - Xz'7m+1€6/Z~i . (2.37)
i=1 | j=1

Evidentemente, X;; pode nao ser observédvel, entretanto, é possivel utilizar a esperanca desta
variavel como feito em Turnbull (1976) na auséncia de covariaveis. Dados {A;,Z; :i=1,--- ,n}
e os parametros (8(), p(k)) da atual iteracdo k, obtém-se

355715 (0%), p(k))
S Siryig (), pR))

Deste modo, a funcido de log-verossimilhanca esperada em relagdo ao conjunto X, definindo o
passo E, fica dada por

X(k) = E[Xijle(k),p(k), 6i7 Z’L] =

o >0,j=1,---,m+1.  (2.38)

l(k)(e,p) = E(ZX(O,p)w(k),p(k), A, Zsi=1,--- 7”) =

k 'z, “ 'z, k 'z,
- Z ZXi(j) —e? % Z pj1(sjr < sj-1) +log (1 — exp(—p;e® Zl)) - Xi(,n)1+1eg Z0,

i=1 | j=1 J'=1
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em que denota-se s9 = oo. Fazendo c(f) = > X(k) 1(s; < sj—1) > 0 (considerando-se in-
dependentes de 6 e p, pois encarados como observa(;oes) tem-se a esperanca da funcao de log-

verossimilhanca expressa por

n

1906,p) = 3" 4 3 [~ pse? % 1+ x P 1og (1 - exp(-pye?2))| - X, 7% b (20)
=1 | g=1

Liu e Shen (2009) demonstram que a fung¢ao de log-verossimilhanca esperada apresentada acima
¢ uma funcdo concava em relacao a @ e p; > 0,5 = 1,--- ,m, implicando que qualquer méximo
local é também maximo global no conjunto em que Z;”Zl pj =1,p; >0,j=1,--- ,m e com @
pertencendo a um conjunto convexo aberto. Conforme desenvolvido no artigo original e retratado
no Apéndice A.2, a alteracao da restricdo p; > 0,7 = 1,--- ,m para p; > 0,57 = 1,--- ,m segue
diretamente das condi¢oes de Karush-Kuhn-Tucker (Boyd e Vandenberghe, 2004).

O passo M é definido pela maximizagao da fungao de log-verossimilhanca esperada perfilada com
respeito a @ fixado p e com respeito a p fixado @ de maneira iterativa, definindo assim o algoritmo
ECM. Por conta do ntmero de covaridveis usualmente ser muito menor do que o tamanho n da
amostra, a maximizacao de (2.40) com respeito a @ pode ser realizada por uma vasta gama de
algoritmos. Neste trabalho, faz-se uso do algoritmo Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)
através da funcdo optim() pertencente ao pacote estatistico R. Um estudo das derivadas parciais
de (2.39) em Liu e Shen (2009) apresenta condi¢oes para identificar concavidade estrita.

Obtida uma estimativa para o vetor 0, a etapa seguinte do algoritmo ECM resume-se a estimacao
de p e consequentemente da fun¢do de distribuicdo F. Entretanto, a dimensdo de p em conjunto
com suas restrigoes pode trazer grandes dificuldades ao processo de estimagao.

Como resultado direto da proposicao de concavidade apresentada em Liu e Shen (2009), a
funcao de log-verossimilhanga esperada (2.40), fixado 6, ¢ estritamente concava em funcao de p
quando ha pelo menos um valor nao nulo para p; (com p; € [0,1]) e pelo menos um valor nao

nulo para X;j, com j =1,---,m, o que garante maximo global inico como sendo o maximo local
encontrado.
Para auxiliar a estimacdo de p, define-se para j =1,--- ,m,

n

;=Y | % ZX(k s;<si_1)|, (2.41)

i=1

(k)

tal que X, ¢ definido em (2.38), com k sendo o niumero da iteragdo atual. Denotando a =
(a1, -+ ,am), com @ e k fixos, tem-se a seguinte fungiao de log-verossimilhanga esperada quando
descartam-se de (2.40) os termos que nao dependem de p:

k) 'z,
f(p)=—aTp+ ZZX( log [1 —exp(—e? Zip))|, (2.42)
i=1 j=1
em que Z;”Zl pj=1e0<p; <1 comj=1,---,m. Dadas tais restri¢oes, conforme mencionado,

quando fixado € e expressa em fungao de p, a funcdo de log-verossimilhanca esperada (2.40) é
estritamente concava em p. Assim, o processo de estimacio pode ser expresso como

m
max f(p) sujeita a ij =1, ep;j>0,paraj=1,---,m. (2.43)

j=1
A partir das expressoes (2.42) e (2.43), o problema pode ser abordado no contexto de otimizagao
convexa por meio das condigoes de Karush-Kuhn-Tucker apresentadas em Boyd e Vandenberghe
(2004). Por conta das restricoes dadas pelo método utilizado (vide Apéndice A.2), a busca de p
necessariamente satisfaz p; > 0, para j = 1,--- ,m. A resolucao do sistema nao linear obtido ao
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avaliar-se o vetor gradiente de f(p) em (2.43) trata-se de um processo computacional intensivo e
nao trivial. Adota-se entao o método de Newton para aproximar as equagoes nao lineares, conforme
exibido no Apéndice A.2, com a proxima iteragdo, fixada a iteragao atual (p,T,v), podendo ser
expressa como

Pj <—pj+'¢Apj Tj %Tj—i-wATj ’U<—U+¢A1}, (2.44)

com ) interpretado como o tamanho do passo e determinado através do mecanismo de backtracking
(ver Apéndice A.3). Os incrementos Ap;, Atj e Av sdo demonstrados no Apéndice A.2 por meio
da resolugao aproximada do sistema nao linear derivado de (2.43), com suas expressoes também
exibidas no sumério do fim deste capitulo.

As equagoes (2.44) tornam o processo semelhante ao algoritmo de Turnbull no sentido de que
estas sdo explicitas e atualizam a si proprias. Além disso, mesmo com valores grandes de dimensao
para p, o algoritmo exibiu solugoes numéricas estaveis, conforme pode ser visualizado em Liu e Shen
(2009).

2.3.4 Sumario do Algoritmo

Aqui é apresentado um sumario do algoritmo ECM com o uso da teoria apresentada até entdo,
assim como as quantidades ja definidas anteriormente, para as estimativas de méxima verossimi-
lhanca de 0 e p na presenca de fracao de cura com censura intervalar. Reproduz-se aqui um passo
a passo de maneira fiel ao artigo de origem.

1. Inicie o processo com vetor de pardmetros iniciais 89 e probabilidades (saltos) p©® que

satisfacam Z] lpgo) =1le p§ ) >0

2. Obtenha 8F+1) através da maximizacio de l(k)(O, p) com respeito a 6, em que
n

l(k)( Z Z |: cij pj &9 'Z; 4 Xz(]k) log (1 _ exp(—pjee,zi))} N X§’2+169'Z~i 7

i=1 | j=1
. k k
P= 1) = S0 X (s < spm),
77,,](0917) = SZI(SJ) |:1 — exp (_pjee Z1>} , ] = 17 s, m,

Yism+1(0, p) = exp (—69 Zi) :

. )
SZi(Sj) = €Xp _89 Z ij/ ) j: 17 , M,

8;:7:i: (@) pk)
Xz(]k): m—i-{’yj( ,%7) )(k) ,j:l,...,m—&—l.
Z 51] Yij’ (0 s P )
3. Para obter p(*+1) pelo método de pontos interiores primal-dual, dado 8*+1) | defina bgkﬂ) =
eXp(Z~i’9(k:+1)) e atualize para j = 1,--- ,m,
) _ 8ij7i; (0T p(k)y

Y a Zm+1 61]/71‘7 (0(k+1) p(k))

Comece com valores iniciais p = p*); escolha ¢ > 1 e 7 = (T1,-++ ,Tm) em que 7; > 0.
Atualize p através dos seguintes passos até a convergeéncia para a obtencio de p+1):

(a) Estabeleca n = 0’/5, em que € = Z 1 p5T/m;
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(b) Avalie
n X(k‘H) m
P~ k+1 i k+1
i) =Y v+ > X < s |
i=1 eXp(bi p]) —1 §'=1
A . exp(2Z; 0®+D exp(b*"p5))
’ i=1 (eXP(bEkH)ﬁj) —1)? ’
LS [ B)/ @ - i)
v =
m N k e )
S [/ =5 @)
Ap; = 230" 0ifiB) +1/n
7j — D fi(P)
[§]

T = vt — f;(B)Ap; — fi(P);

(¢) Atualize p, T e v por (2.44) utilizando o mecanismo de busca linear padrao backtracking
encontrado no Apéndice A.3.

4. Repita os passos 2 e 3 até que ||@*+1) — 9R)|| 1 ||pk+D) — p(R)|| < ¢ e a diferenca das
verossimilhancas esperadas convirja para um valor pré-especificado es.

O algoritmo apresentado tem sua rotina em C disponibilizada pelos autores originais através de
contato por e-mail. Como contribui¢do adicional deste trabalho, a implementacdo em R da rotina
apresentada encontra-se disponibilizada no repositério CRAN por meio do pacote intercure.

A convergéncia do algoritmo pode ser obtida através dos resultados gerais a respeito do algoritmo
ECM com restri¢oes apresentados nos trabalhos de Meng e Rubin (1993), Nettleton (1999) e
Little e Rubin (2002). Liu e Shen (2009) conjecturam que a taxa de convergéncia de 6,, seja de
n~1/2 e que para F), a taxa seja de n=1/3. A normalidade assintotica e eficiéncia de n'/?2 (én —6p) &
obtida através da derivacao da funcdo escore de 6 tratando-se F' como uma funcdo de perturbacao. A
matriz de covariancias assintotica de 6,, e F), pode ser estimada por um subproduto computacional
do algoritmo ECM apresentado em Van Dyk et al. (1995). Para as aplicagoes deste trabalho, a
matriz de covariancias de ,, é estimada por meio da informacao observada de @ para F fixada.

A consisténcia forte do estimador de méxima verossimilhanca foi demonstrada pelos autores
sob determinadas condic¢oes de regularidade utilizando-se a distancia de Hellinger, garantindo con-
sisténcia global. O teorema, em conjunto com as construcoes necessirias para seu enunciado, é
disponibilizado no Apéndice A .4, com a demonstracio disponivel nos materiais suplementares do
artigo de origem.

2.4 Modelo de Fragilidade

Esta sec@o apresenta ao leitor o modelo semiparamétrico de fracdo de cura para dados com
censura intervalar proposto em Lam ef al. (2013), denominado simplesmente “modelo de fragili-
dade” em posteriores referéncias na literatura. A notacgao original dos autores foi mantida e algumas
demonstracées omitidas a fim de evitar uma apresentacao exaustiva remetendo, eventualmente, o
leitor aos artigos originais.
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2.4.1 Notagao

Em Aalen (1992) é apresentado um modelo paramétrico de anélise de sobrevivéncia cuja fungdo
de risco é dada por

AU = u) = uo(t), (2.45)

em que Ao(t) € fungdo de risco basal, e U é tomado como efeito individual ou fragilidade, sendo
modelado por uma distribuicao Poisson composta. Definido dessa maneira, o modelo contempla a
possibilidade de uma fracao de cura, em que o individuo é dado como néo suscetivel se U = 0.

Lam et al. (2013) estendem tal modelo admitindo o efeito de covaridveis sobre a distribuicao
da fragilidade, consequentemente explicando incidéncia e heterogeneidade para um determinado
individuo. Além disso, o modelo semiparamétrico de Cox é utilizado nesta extensdo, incorporando o
efeito de covaridveis sobre o tempo até a falha nos individuos suscetiveis. Com o intuito de apresentar
a forma analitica do modelo proposto, algumas defini¢des sdo apresentadas a seguir.

Considere uma amostra aleatoria de tamanho n tal que T; denote o tempo de evento e x; =

(wi1,- -+ ,Tip) sejam as covaridveis observadas relativas ao individuo 4, para ¢ = 1,...,n. Define-
~ 0 0 0 . . . A
se entao wg ) = (1,x§1), e ,a:l(p()))’ como sendo o conjunto de covaridveis associados & incidéncia,

ou seja, influenciando a distribuicdo das fragilidades U;, enquanto mgl) = (ml(-i), - ,331(11)3)’ Sa0 as

covaridveis associadas ao tempo de falha dos individuos suscetiveis através de efeito multiplicativo
sobre o risco do individuo (como no modelo padrao de Cox), sendo acgf) um elemento em x;, em que
po,p1 < p. Na terminologia de Lam et al. (2013), o segundo conjunto de covariaveis, diretamente
associado ao risco, é dito como sendo associado a laténcia.

Para o caso de censura a direita, os dados sdo representados por (y;,d;, €41 = 1,--- ,n) em que
Y; = min(T;, C;), C; é tempo de censura & direita independente de T;, e §; é o indicador de falha
dado por §; = I(T; < ;).

No caso geral de censura intervalar, os dados observados sao apresentados como (I;, 7, 0;, €451 =
1,---,n), assumindo T nao observavel e contido no intervalo (I;,7;] para todos os individuos. O
indicador de falha é definido de maneira similar com §; = 1 se r; < oo e §; = 0, caso contrario.

2.4.2 Modelo

Com as devidas notagoes, a funcdo de risco condicional do modelo sugerido é dada por
1 1

)\(t\ui,af:g )) = u;\o(t) exp(,@'ccg )), (2.46)
em que \o(t) é uma funcdo de risco basal arbitraria e 8 = (51, , 5p,)" € 0 vetor dos parametros
de regressao associados ao tempo latente. Nesta modelagem, assume-se que a fragilidade U; tem
distribui¢ao qui-quadrado ndo centralizada com zero grau de liberdade (Siegel, 1979), equivalente a
uma, distribuicdo Poisson composta e caso particular da familia de distribuicGes estudada em Aalen
(1992). A variavel aleatoria U; é construida como soma de K; variaveis aleatérias independentes

(Whis Wa, - -+, Wi,;), cada uma com distribuicao X%. Deste modo, condicionando-se K; = k;, obtém-
se
AR se k; = 0;
o Whi + Wai 4o+ Wi, se kg > 0.

Neste modelo tem-se K; ~ Poisson(n;/2), em que 7; = exp(0’z;(?)) com 6 = (0,601, ,0,,)
sendo o vetor de parametros de regressao associados a fragilidade. Como mencionado em Lam et al.
(2013), de modo similar aos modelos BCH, em muitos estudos de cancer associa-se a varidvel K como
sendo o namero latente de células tumorosas em metéstase, sendo neste caso Wj; a contribuigao
para U; da j-ésima célula. Neste caso em particular, as contribuicbes de diferentes células nao se
cancelam e possuem efeito aditivo.
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Com isso, denotando por g(+) a funcao de densidade de probabilidade ou fungao de probabilidade
de uma determinada varidvel, tomar a fragilidade U; como Poisson composta resulta em

g(ua;© Zg (ulk, 2; ) g(k).

Da relacao da soma de varidveis aleatorias com distribuicao qui-quadrado central com a distri-
buicao gama, e por k = 0 implicar em u = 0, tem-se

(2.47)

(4l (0)) exp(—m/Q/), ) se u = 0;
U4 = e~ M 2(7%/2) k—1_,—u/2

> =l x U lef(k) , seu>0.
Assim definida, a fragilidade possui massa no ponto 0. O modelo contemplado aqui é um caso
particular do modelo apresentado por Aalen (1992), diferenciando-se pelo fato de acomodar o efeito
de covaridveis sobre a incidéncia individual. A extensdo assim realizada permite que a probabilidade
de cura dependa de covaridveis, tornando o processo mais natural na pratica. Com as definicoes
apresentadas, é facil notar que E(U;|a;(©) = n; e, além disso, dadas as covaridveis, pode-se obter a
distribuicdo marginal de T conforme desenvolve-se abaixo:

S(tns, ;M) = P(T > tn;, 2;V) = P(T > t,U = 0|ns, 2:V) + P(T > t,U > O|n;, V)
= P(T > t|U = 0,1, ;M) P(U = 0|n;, &; V)
+ P(T > t|U > 0,95, 2;V)[P(U > 0,k = 0li, V) + P(U > 0,k > 0ln, 2;))]
= S(tU = 0,n;,2; V) P(U = 0y, ;)
+ SEHU > 0,n;,2: D) P(U > 0|k > 0,n5, 2: V) Pk > 0|n;, ;™). (2.48)

De (2.46) tem-se que S(t|u;, z;) = exp(—u;Ag(t) exp(B'z{M)).
Portanto, de (2.47) e (2.48), obtém-se

co X —771'/2 i \k k— u7/2
I Np— e Y w ONE
S(tlni,xs) =€ " +/O ; I X 2’“1“(]{) exp{ uiMo(t) exp(f'x; )}dul
el | m/2z< 1i/2 ) 1
1+ 200 (t) exp(F'zl)) ) K!
i 1
- U : 2.49
o [ 2 { 1+ 20(t) exp(8/z: 1) H 249
em que Ag(t) fo Ao(u)du é a funcao de risco basal acumulado. Com a funcao de sobrevivéncia

construida desta maneira, a probabilidade de cura é obtida através do limite t — oo em (2.49)
levando a lim¢_,o S(t|n;, wi(l)) = P(K; =0) = exp(—n;/2).

De acordo com Lam et al. (2013), pode-se interpretar as fragilidades dependentes de covariaveis
U; como sendo indices individuais de condicao ou estado de saiide que levam em consideracao
caracteristicas dadas por covariaveis como sexo, idade e tipo de tratamento recebido, por exemplo.
Com U vista desta forma, temos intuitivamente que valores pequenos da varidvel representam
condicoes melhores de saude, levando a um risco menor para o evento em questao. O artigo original
menciona ainda que, para doengas trataveis, valores relativamente pequenos de U podem ser uma
indicacao de cura, implicando em um comportamento mais homogéneo para os casos em que U é
menor que um valor arbitrario 7 suficientemente pequeno . Sem perda de generalidade e mantendo
a metodologia fiel ao artigo em questdo, toma-se 7 = 0, assumindo-se entdo que individuos com
U; = 0 sdo curados ou com risco extremamente baixo de ocorréncia do evento. Assim definido, U
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possui distribuigdo com massa em 0 e é continua nos reais positivos.

2.4.3 Estimacgao

Em Lam ef al. (2013) apresenta-se uma metodologia para dados com censura a direita em
conjunto com uma extensdo direta para o caso de dados na presenca de censura intervalar. A ideia
por tras desta extensdo baseia-se na imputacao de tempos de sobrevida levando-se em consideracao
a informacdo a respeito da funcdo de sobrevivéncia para cada individuo. Deste modo, reduz-se
o problema ao caso mais simples de censuras & direita, possibilitando assim o uso de técnicas ja
consolidadas e com boas propriedades para tal caso.

Devido a presenca da fragilidade U, o processo de estimagio torna-se complicado, pois a fungao
de verossimilhanga parcial, dependente das varidveis latentes K e U, nao pode ser diretamente ava-
liada. Entretanto, a estimacao torna-se simples quando supoe-se que tais variaveis sao observaveis.

Suponha entdo um conjunto de dados contendo somente observacoes exatas ou censuradas
a direita, com K e U observaveis. Denote D como sendo os dados completos tal que D =
(Yi, 0iy iy kiyui;i = 1,--+- ;n). A estimacdo de 8 e B é obtida diretamente através da maximiza-
¢ao da seguinte funcdo de verossimilhanca parcial Lo com dados completos dada por

- ) T i exp (8w 5
% H 2k F % H { u eXp( T /zcm(l)) } , (250)

i=1 ZmGR(yi) um exp(B

em que R(y;) é o conjunto de individuos em risco no instante y;.
Consequentemente, tem-se que

n o (0) n (1) o
Lc(e,,@‘D) o HGXP {_(WM} eXp(k:iO’a:i(O)) « H{ exp(ﬂ xT; 1 ) (1))}
=1

: i=1 ZmeR(yi) Uy, exXp(B'Tm,
= L1(8) x La(B). (2.51)

e (2.51), nota-se que as fun¢oes de verossimilhanga de 8 e 3 sdo ortogonais entre si e, desta
forma, as estimativas de méaxima verossimilhanca 0 e B sdo obtidas separadamente. Observando-
e (2.50), tem-se que a estimacao dos parametros 6 e 3 pode ser obtida com regressao Poisson e
regressao de Cox, respectivamente, uma vez que se tenha o conjunto de dados completos D. Além
disso, a funcdo de risco basal acumulada Ag(t) pode ser estimada com o estimador de Nelson-Aalen,

Ao(t) =Y { d ; } (2.52)

it <t ZWER( )um eXp(B mm(l))

A seguir, é apresentado um método de estimacao utilizando-se imputagao miltipla, adotando-
se a técnica de aumento de dados apresentada em Tanner e Wong (1987a) com o aumento de
dados normais assintoticos (Asymptotic Normal Data Augmentation, ANDA) apresentado por
Wei e Tanner (1991). Estudos formais quanto as propriedades de convergéncia do método de impu-
tagdo podem ser vistos em Tanner e Wong (1987a), encontrando-se além do escopo deste trabalho.

A ideia do estimador proposto ¢ o aumento dos dados incompletos (y;, &, x;; i = 1,--- ,n)
para (y;, 0;, ®;, ki, u;; i = 1,---,n) em M processos de geragdo independentes por meio das
distribuicoes preditivas (K; — 8;)|(ys, i, 0;) e U;|(ys, 6;, ;) para um vetor de parametros inicial
a0 = (0(0) ﬁ(o)) desenvolvidas no Apéndice A.5. Geradas as variaveis latentes, estima-se & pelo
método da maxima verossimilhanca para cada um dos M conjuntos de dados aumentados, consis-



26 METODOS ESTATISTICOS 2.4

tindo em uma iteracdo do algoritmo proposto. Adotando a meédia destas estimativas como &%),
processo é repetido imputando-se o vetor a, (h = 1,---, M), proveniente de N(&(k), fia(k)), nas
distribui¢bes condicionais das variaveis latentes K; e U;. Conforme apresentado em Wei e Tanner
(1991), N(&®) 3 _ ) é uma aproximacio para a distribuicio condicionada a dados incompletos
p(elyi, 0;, @), justificada em situagdes de amostras de tamanho grande.

Embora a construcao do estimador utilize argumentos bayesianos propostos em Tanner e Wong
(1987a), este pode ser essencialmente tratado como uma implementacdo do algoritmo de Monte
Carlo para o passo E do algoritmo EM (Rubin, 1987). Para incorporar a fragao de cura a fungao
de verossimilhanga dos dados, considera-se o uso da restricao de cauda nula sugerida em Taylor
(1995), fazendo-se U; como 0 se o j-ésimo individuo é censurado além do maior tempo de falha
observado t*. Além disso, para dados com censura intervalar, os autores do artigo original fazem
uso de imputacoes dos tempos de sobrevida por meio de suas distribuicoes condicionais, conforme
exibido adiante.

2.4.4 Algoritmo Computacional

O algoritmo para estimacao dos parametros de regressio a = (0’,3") e obtenc¢do da matriz de
covariancias de &, dada por X4, é tecnicamente descrito a seguir e pode ser visto com mais detalhes
em Lam et al. (2013).

1. Inicie com a = &(© ¢ T, = f]g)) = ¢I, sendo I matriz identidade com dimensao (pg + p1 +
1) X (po+p1 + 1) e ¢ uma constante nao-negativa, preferencialmente pequena, como ¢ = 0, 1.
Além disso, tome cada 1; como sendo o ponto médio do intervalo definido por [; e r; para
casos de censura intervalar, mantendo y; = [; para individuos em que d; = 0.

2. Calcule A(()O) (t) baseado na equacdo (2.52) tomando 3 = B3(® e u; = ugo) = 0.

3. Para o j-ésimo passo (j =1,2,---):
(a) Gere Gap, ~ N(&(j_l),ig_l)) para h =1,2,--- | M;
(b) Gere yn = (Yn1, - ,Ynn) fazendo-se yp; = l; se ; = 0 para h = 1,--- , M. Para
individuos com ¢; = 1, tome & = &p e Ag(t) = f\(()j_l)(t) para h = 1,--- | M, e gere yp; a
partir da distribuicao condicional

S(y|éuéa m’b) - S(T1|9’Ba wl)

P(Y > ylli,ri, 0,8, @) = = = 0.
W 0BT S0 16, frwe) - S0, B

)

em que a funcdo de sobrevivéncia S(y|9,,@, x;) ¢ dada por (2.49).

(¢) Tomando-se y = yp, & = &p e Ao(t) = Agjfl)(t), gere kp, = (kn1,-+ yknn) (b =
.-+, M) a partir da distribuicao a posteriori de K; dada por

exp(@'mgo)) '
2+ 4h0(y:) exp(B'z(”)

(K; — 0:)|(yi, x4, 0;) ~ Poisson (

(d) Fazendo y = yn, k = kn, @ = an, e Ag(t) = AY (1), gere up = (un1, -, upn)
(h=1,---, M) a partir da posteriori condicional U; dada por

=0, se k; = 0;

Uil(yi, 6;, x4, ki
(w00 ){ ~ Gama(k; + 6;,{0,5 + Ao(ys) exp(B'z{M)}1), se ki > 0.

Além disso, faca up; = 0 se yp; > 7, em que r* é definido por r* = max;{r;0,};
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(e) Para h = 1,--- , M, maximize a funcdo de log-verossimilhanca dada por I(a|Dp) =
log Lc (6, B|Dp,) com Dy, = (yni, 0, iy kpiyupi;i = 1,- -+, n) para obter as estimativas QU-h)
BUh) | fazendo entdo B = BUM) para obter Aé]’h) (t) baseado na equagao (2.52).

(f) Atualize as estimativas tomando

' Mo ' 1 M ‘ ‘ | M .
69 = 3 8UM, B = NP AP (1) = — ST AF (1);
h=1 h=1 h=1

(g) Atualize a matriz de covariancias estimada por

-1

M 2
59 = 13 [ i) +1@)]
h=1

a=a" D=pG.h

1 a@h) — 50 (glh) — @y
+ (1 + ) N ( i ! (2.53)

M M-1

h=1
4. Repita o passo 3 até que seja alcancada a convergéncia para as estimativas de é, B e AAo(t).

Conforme Rubin (1987); Schenker e Gelfand (1988); Tanner e Wong (1987b), o segundo termo
de (2.53) acomoda a variagao entre as imputagoes. O fator de inflagdo (1+ ﬁ) sugere que a redugao
na variabilidade obtida pelo aumento de M é afetada principalmente pelo termo 1/M. Discussoes
a respeito da escolha de M podem ser vistas com mais detalhes em Lam et al. (2013).

Como destacado no mesmo artigo, a funcio de sobrevivéncia estimada S (y|x;) é uma funcao es-
cada devido & natureza da funcao de risco acumulado basal estimada Ao (y). Devido a isso, o0 processo
de geragao de tempos observado em (3b) pode ocasionar um grande acimulo de empates, tornando
a maximizacdo através da verossimilhanca parcial de Cox inconveniente. Uma correcao é sugerida
por Lam et al. (2013) utilizando-se uma versdo suavizada do estimador de risco acumulado. Os au-
tores sugerem entao a imputacao de dados através da funcao de sobrevivéncia condicional do passo
(b) do algoritmo apresentado utilizando a seguinte modifica¢do da funcdo de risco acumulado:

Ao(t) = Rol)(ri =)+ Ro(ri)(t ~ 1) (2.54)

Ti—li

para l; <t <.

Em conjunto com a adaptacao proposta, o método da imputacao miltipla permite que os pontos
de salto na funcdo de risco sejam atualizados a cada iteracdo, nao se restringindo a um conjunto
finito de valores, tornando improvavel a presenca de empates para os tempos gerados. A abordagem
apresentada contorna o problema de fixar-se um conjunto predefinido de pontos de saltos, escolha
dificilmente justificavel.

Embora uma opc¢ao adicional seja apresentada em Lam et al. (2013) para a estimacao da curva
de risco acumulado, este trabalho restringe-se ao uso somente da abordagem acima devido & menor
aglomeracao dos tempos gerados pela mesma, além de evitar com esta possiveis problemas numéricos
na geracao dos dados. A abordagem passa a ser a tnica adotada pelos autores em publicagoes
posteriores incluindo o efeito de grupo (Lam e Wong, 2014).

Meétricas quanto ao desempenho do algoritmo sdo apresentadas através de simulagoes e aplica-
¢Oes a dados com censura & direita ou intervalar em seu artigo original. Os estudos de simulacoes
posteriormente apresentados neste trabalho sdo focados na estimacdo da fracdo de curados e nas
consequéncias de especificacGes erroneas. Embora a identificabilidade deste modelo ndo se encon-
tre demonstrada, as simulac¢Ges exibem estabilidade e precisdo nas estimativas dos parametros. As
propriedades deste estimador, assim como para sua extensao para dados agrupados apresentada a
seguir, apresentam estudos somente por meio de simulagtes nos artigos originais.
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2.4.5 Extensao para Dados Agrupados

Na secdo anterior foi apresentado o algoritmo proposto por Lam et al. (2013), cuja construgao
considera fragilidades com massa no ponto 0 para acomodar a fracao de curados na populacgao.
Uma extensao deste para dados agrupados é obtida em Lam ¢ Wong (2014) e apresentada a seguir
neste trabalho. Assim como no modelo de mistura, atribui-se um efeito aleatorio para individuos
que compartilham um mesmo grupo, contemplando uma possivel estrutura de correlagao presente
no conjunto.

Considera-se uma amostra aleatoria de m grupos com n; individuos no i-ésimo grupo (i =
1,---,m). Assim como apresentado anteriormente para o cenario sem agrupamento, desenvolve-
se primeiramente o caso para dados censurados a direita para entao posteriormente contemplar
a estrutura de censura intervalar. Faz-se T;; sendo o tempo exato até a ocorréncia do evento a

partir da origem de um determinado processo, com x;; = (xij1,- - , Zijp)’ denotando o conjunto de
covaridveis observadas para o membro j do grupo i, em que j =1, - n,.
s 0 _ (0) 0) s ¥ _ (1 ORY,
Definem-se as partides @;;° = (1,21, 2;5,) € &5 = (@1, ,2;5,) como sendo os

conjuntos de covaridveis associados & fragilidade e ao tempo até o evento, respectivamente, em que
Po,P1 < pe a:x)k € x;; paral =0, 1.

Como os autores expoem, diferente de outros modelos de fracdo de cura para dados agrupados
apresentados na literatura (como Xiang ef al., 2011, visto anteriormente) em que se consideram
efeitos aleatorios independentes entre si associados & cura e ao tempo de sobrevida, Lam e Wong
(2014) sugerem o uso de um efeito tinico de fragilidade U;; para cada individuo, considerando
j& ambas as contribui¢oes. Para o grupo 4, os valores U;; derivam-se de uma variavel latente =;,
assumindo valor constante em um mesmo grupo, com contribuicdo direta sobre a distribuicao da
variavel latente K;j, conforme serd visto posteriormente.

Para dados com censura intervalar, o conjunto de dados é representado por (1,745, 8ij, 455 =
1,---,n;i = 1,---,m) tal que, assim como na modelagem anterior, o instante 7' em que
o evento ocorre nao ¢ diretamente observavel, mas sabe-se que pertence ao intervalo (I;;,7i;],
definindo-se também 6;; = I(r;; < o00). Representa-se entdo o conjunto de dados completos por
D = (i, 7ij, Yij» 0ij» ®ig, Gis kigr wigs j = 1, -+ smasi = 1,--- ,m).

Fixada a varidvel latente de grupo E; = §;, tem-se que os efeitos U;; sao independentes, assim

como os tempos T;;. O risco condicional do modelo de fragilidade para dados agrupados ¢ entao
dado por

1
A(t| s, mgj)) = iAo (t) i

com Ag(t) sendo a fungao de risco basal arbitraria e p;; = exp(,@’xg)) em que B = (81, -+, Bp)
¢ o vetor de parametros associados & regressao de Cox. Tomando-se Z; = &;, o efeito aleatério U;;

assume uma, distribuicao Poisson composta, conforme abaixo:

U — O7 se kij = O,
T Waij A+ Wagj + - 4 Wiy, se kij >0,

com Wh;j ~ X3 parah=1,--- ykij. A varidvel U;; assim definida constitui uma qui-quadrado nao
central com zero graus de liberdade, conforme Siegel (1979).

Fixado E; = &;, o nimero K;; de termos na soma ¢ dado por uma varidvel aleatéria Poisson com
média 7;;&;/2 em que 1;; = exp(G’xz(JO-)) com @ = (0,01, - ,0,,) denotando o vetor de parametros
de regressao associados ao efeito sobre a fragdo de curados.

Assim como no modelo proposto sem agrupamento, a variavel latente K determina se o individuo
estd curado ou nao, além de afetar o tempo de falha do evento no caso em que o individuo é
suscetivel. Deste modo, um grupo com valor grande para = tende a apresentar valores grandes para
K, proporcionando baixa probabilidade de cura e menores tempos de falha para o grupo inteiro. A
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funcao densidade de probabilidade de U;; condicionada & variével latente =; é expressa por

S | exp(—ni;&i/2), seu=0, (2.55)
g(u;i|Zi = &, xi5) = —1n3;&:/2 i /26:)F wk—1le—u/2 .
= i> Lij 220216 J k(!nj/ &) lef(k) , seu>0.

Construido dessa maneira, pode-se verificar que a média da fragilidade é dada por

E(U|Zi = &is Tig) = miz&i-
Através de algumas operagoes algébricas, pode-se expressar a funcio de sobrevivéncia condici-
onada a Z; como

S(t|=; = ‘Eiamij) = €exp |:_m;§l {1 - 1—1—2A10(t),u,”}:| , (2.56)
em que Ag(t) = fg Ao(u)du é a funcao de risco basal acumulada. Através desta, deriva-se facilmente
a propor¢ao de curados condicional por limy_o S(t|Z; = &, x45) = P(Kyj = 0|12 = &, x45) =
exp(—;i;&i/2).

Conforme ressaltado pelos autores, para a construcdo da funcdo de sobrevivéncia marginal,
assume-se Z; ~ Gama(w,w) com média 1 e variancia w™! para w > 0. Valores pequenos de w estdo
associados a uma populagdo mais heterogénea enquanto valores altos implicam em varidncia de
=; menor, ocasionando menor grau de associacao entre observagoes de um mesmo grupo. O caso
de independéncia entre observagdes de um mesmo grupo é contemplado quando faz-se w — oco. A

funcao de sobrevivéncia conjunta para o grupo i é dada por

S(tin, - stin|®i) = /S(tih'" sting iy ) f(&)dE; (2.57)
n;
—1pz Y {1 S } (2.58)
=2 2pijAo(tiy) +1
w
_ — “ 1 , (2.59)
em que LP denota a transformada de Laplace e @; = (x;1', -+, @in,’). Assim como para o caso

sem efeito de grupo, o modelo aqui apresentado nao assume uma distribuicdo associada & fungéo
de risco basal, proporcionando um modelo menos restritivo ao custo de uma maior complexidade.

A interpretagdo no contexto biologico de U como indicadora da condigdo de satde do individuo
(sendo menor para aqueles com menor risco) ainda pode ser adotada para este caso, contemplando
também o efeito do grupo: grupos com = pequeno tendem a apresentar membros com baixo risco
e alta propor¢ao de individuos nao suscetiveis ao evento de interesse. Os autores do artigo origi-
nal ressaltam possiveis interpretacoes biolégicas como efeito do ambiente, condicoes de vida entre
individuos préximos ou mesmo fatores genéticos.

De modo similar a metodologia sem efeito de grupo, é apresentada a funcao de verossimilhanca
para dados censurados & direita, para entdo apresentar uma extensao para O €aso CONl CEnsura
intervalar. Definem-se os dados observados como (v;;, 85, €4s5; j = 1,--+ ,ng; @ = 1,--- ,m), com
x;; sendo vetor de covariaveis, y;; sendo valor observado de Y;; = min {7};, C;;}, tal que Tj; e Cj;
denotam os tempos de falha e censura, respectivamente. A variavel 6;; = I(T;; < Cj;) indica falha
associada a j—ésima ocorréncia do i-ésimo grupo. A fungdo de verossimilhanga completa é entfo
dada por
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m w e Ew—l T e s kij
Lot pID) = [ | SR R [ SR e

i1 F(w) ; kz]'
kii—1 85
X H Uij eXp u”/ 2) WijHij ’
Ky >0 (ki (a,b)ER(y;;) YabHab
m o, m
w* exp(—wé&;)&F ™ ki
: (H ['w) Z 11 H exp( =i/ 2)n;;’
=1 =1

X H Fij )
ki >0 <Z<a b)ER(y;;) HabHab
= Li(w) x L2(8) x L3(B),

em que R(y;;) é o conjunto de individuos em risco no instante imeadiatamente anterior a y;;.
Assim como para o modelo sem efeito aleatorio, a funcio de verossimilhanca pode ser decomposta
em funcoes de verossimilhanca ortogonais umas as outras, facilitando o processo de estimagao
com processos de maximizagao independentes. Em linguagem R, as funcbes optim, glm e coxph
possibilitam a obtengao de estimativas de maxima verossimilhanca para w, 6 e 3, respectivamente.

Por tratar-se de um modelo semiparamétrico, estima-se a funcdo de risco basal acumulada
através de

A Ois
Aoty = ) Y . (2.60)
i<t | 2o(ab)er(y; )uabexp(ﬁ’ )

Assim como na modelagem sem grupos, é aqui utilizado o algoritmo de aumento de dados ANDA
(Asymptotic Normal Data Augmentation) proposto em Tanner e Wong (1987a), em que geram-
se M conjuntos (Ujj, K;j,=;) a partir da distribuicdo preditiva conjunta das variaveis latentes,
completando assim os dados observados. Procedimentos padroes de estimacao sao conduzidos para
cada um dos M conjuntos aumentados, combinando-os para a obtencdo de uma estimativa dnica
para o vetor de parametros a = (7,0, 3’)’, com v = log(w). A seguir é descrito o algoritmo para
a obtencao de &, assim como sua respectiva matriz de covaridncias X4 .

Apresenta-se aqui os passos do algoritmo de imputacdo multipla para dados agrupados. Por este
diferir do algoritmo anterior em poucos aspectos, a extensao para grupos torna-se razoavelmente
simples. Adotando-se v = log(w), o processo de estimagdo, ja contemplando o caso de censura
intervalar, é exibido abaixo:

1. Inicie com a = &(® e Yo = f)g?) = ¢I, sendo I a matriz identidade com dimensao (pg+p1 +
2) X (po + p1+2) e ¢ uma constante nao negativa, preferencialmente pequena, como ¢ = 0, 1.
Além disso, obtenha réplicas iniciais y,(lo) (h=1,---, M), fazendo ?J}(S; = (lij +1i;)/2 se
6132 1’ paraj:1,~~ y Vi3 Z:17 , ;3 hzlv 7M-

2. Calcule Ago) (t) baseado na expressao (2.52) tomando 8 = 3(® e Ujj = ug-)) = 0i;.
3. Para o g-ésimo passo (¢ =1,2,---):
(a) Gere &y, de N(a(a—1), f)gq_l)) para h=1,2,--- , M;

(b) Gere yp @ = (yp11, - - *y Yhmn, ) tomando yp;; = l;; se 65 = 0 parah =1,--- , M. Para

individuos com 6;; = 1, tome & = Gp e Ag(t) = Aéq_l)(t) para h = 1,--- M, e gere y}(L‘Z

sequencialmente a partir da distribui¢do condicional preditiva demonstrada em Lam et al.
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(2010), exibida a seguir:

Sj\jfl,”- ,1(y‘T71j) - Sj\jfl)... ,1(rij|Tij)
Silj=t1, 1 (L] Yig) = Sjpj-1, 1 (1] i5) ’

P(Yij > yllijoTijaYij—1, > Yi1, 01,7, 0i1, ®5) =

para lj; <y < ry, em que Yi; = (Yij—1, " Yi,1,0ij—1, " ,0i1,%5) €

—w—d;j
H ]
2 T Ao (D11

j_l 5iknik _ 1
w+ Zk:l 2 {1 2pi Mo (Yir)+1

Silim1, 1 lYig—1s s Yin, Gij1, 00 5041, ®4) = [1 +

. (2.61)
em que d;; = Zi;ll d;k, tal que particularmente, para j = 1, tem-se

Ni1 1 -
g =1+ 91— '
1(y|x4) [ T % { 21 Mo (y) + 1}]

Conforme proposto pelos autores, como y;; varia para cada iteracao, utiliza-se uma restrigao
de cauda nula modificada, atribuindo U;; = 0 para o caso em que a j— ésima observagao do
i— ésimo grupo é censurada além do maior limite direito de todos os intervalos finitos.
. R 2 (-1
(¢c) Tomando-se y = yp, & = &p e Ao(t) = A((Jj )(t), gera~se &n, = (&p1, -, Epm)
(h=1,---, M) a partir da distribuicao a posteriori de = dada por

Eil {(yij, 44, 0i5), 5 = 1,--- ,ni} ~ Gama(A4;;, Bij),

em que
Ajj = exp(y) + Z dij e
j=1
n; (0)
L exp(0'x;;”) 1
Bij = exp(v) + 5 J 1— )
j=1 2exp(B'x;;” ) Ao(yij) + 1

(d)Fixando & = &p, Yy = Yn, &&= G&p e Ao(t) = /A\(()qfl)(t), gere kp = (kn11, s khmonn,)
(h=1,---,M) a partir da distribui¢do condicional de K; dada por

exp(@'mgo)) ‘
2+ 4h0(y:) exp(B'z ")

(K; — ;) |(yi, x4, 6;) ~ Poisson (

(e) Considerando y = yn, k = kn, @ = ap, ¢ N(t) = /A\éqfl)(t), gere up =

(Uh 115" s Uhmomn,) (R=1,--- M) a partir da distribuicao condicional de U dada por

S g ey d =0 se kij = 0;
Ul|(y1,]751j7m’l,_’]7 k’t]) { ~ Gama(CZ]’DZ])’ se kz] > O

em que Cyj = kij+0d;5 € Dyj = 0,5+ Ao(yi5) exp(,@’wg)). Além disso, faga up;; = 0 se ypi; > t*,
em que t* é definido por t* = max; {r;d;};

(f) Para h = 1,--- , M, maximize a fun¢ao de log-verossimilhanca dada por l(a|Dp) =
log Lc(exp(7), 0, B|Dn) com Dp = (Ynij, 0ij, Tij, khij, Unij; i = 1,--- ,m;j =1,--- ,n;) para
obter as estimativas 'Ay(q’h), 6(a:h) , B(q’h), fazendo entao ,@ = B(q’h) para obter qu’h) (t)
baseado na equagdo (2.52).
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(g) Atualize as estimativas tomando

| M | M
) — — s@h) gl — = CH
A(a Mz,y(q 6D MZg(q ),
h=1 h=1
1 M | M .
h=1 h=1

(h) Atualize a matriz de covariancias estimada por
1 & o2 -1
s\(a) — © __ 9 g 1,(0) - 1
o M;[ o {i(exp(y)) + 12(6) + ﬂﬂ)}}

M
1 (a(@h) — a(D)(aleh) — g@Yy
+ <1 + M> hz::l V" : (2.62)

em que as fungoes de log-verossimilhanca I1,ls e I3 sdo avaliadas em a = a(@h) e D = Dy,

4. Repita o passo 3 até que seja alcancada a convergéncia para as estimativas de %, 0e 5’

O segundo termo da expressao (2.62) contempla a varidncia entre imputagoes, conforme pro-
posto por Rubin (1987) e utilizado no caso sem grupos. Similar ao modelo que nao contempla
agrupamento, o fator (14 1/M) trata-se de uma correcéo devido ao nimero de imputacoes geradas
ser finito.

Conforme a modelagem mais simples, os vetores yp podem apresentar muito empates devido ao
fato de a fungao de risco acumulado estimada ser uma funcao escada. Para contornar este problema,
adota-se para a imputacao de Y;; a modificacao anteriormente utilizada,

Ro(t) = Ao(lis) (rig — ) + Ao(ryy)(t — lij)’ (2.63)

T'ij — lij

em que l;; <t <15

Conforme afirmam os autores, a modificagdo sugerida nao induz grande viés as estimativas.
O artigo de Lam e Wong (2014) apresenta um estudo do desempenho do estimador por meio de
simulagoes em larga escala, sugerindo o uso de M = 30 a 50 para a obteng¢ao de estimativas razoéveis,
e valores maiores para andlise de dados reais, apesar do custo computacional do algoritmo.

O estimador proposto para dados nao agrupados tem seu viés, em conjunto com outras proprie-
dades, avaliado em diferentes cendrios em secoes posteriores deste trabalho com o uso de simulagoes.
Também para a extensdao aqui apresentada, ha um destaque na metodologia por conta dos saltos
da funcao de risco ndo estarem restritos a um conjunto finito de valores, diferente de grande parte
das metodologias apresentadas até entao.

Assim como para o modelo anterior sem a incorporagdo de dados agrupados, esta extensdo
nao apresenta uma demonstracao formal da identificabilidade dos parametros, com as propriedades
gerais do estimador sendo investigadas somente por meio de simulagdes em Lam e Wong (2014).



Capitulo 3
Aplicacoes

Neste capitulo, sdo exibidas trés aplicagoes dos modelos de fracao de cura previamente apresen-
tados a conjuntos de dados reais. O primeiro dos conjuntos consiste em dados provenientes de um
estudo retrospectivo com o intuito de comparar o tempo até a diminuicao das mamas em mulheres
que se submeteram a tratamentos envolvendo somente radioterapia e radioterapia em conjunto com
quimioterapia (Finkelstein e Wolfe, 1985). Em seguida, o leitor é apresentado a anélise de dados
obtidos do hemocentro de Sao Paulo (Fundacao Pro-Sangue), cujo objetivo consiste em estudar a
relacdo entre as doagOes frequentes de sangue e a ocorréncia de anemia, em conjunto com fatores
como idade e hematécrito do doador na tltima doacao. Por fim, apresenta-se uma aplicacao asso-
ciada a um conjunto de dados de migragoes de cervos, destinado a responder questoes a respeito
da probabilidade de migracao para determinados fatores climaticos e geogréficos. Neste iltimo con-
junto, em especial, algoritmos para dados agrupados sdo aplicados a fim de controlar a variabilidade
das medidas observadas a partir de um mesmo cervo.

As anélises deste capitulo foram realizadas por meio do sistema estatistico R utilizando a im-
plementacao do algoritmo de Turnbull presente no pacote interval do repositéorio CRAN; as rotinas
disponibilizadas por Xiang et al. (2011) para o modelo de mistura; o pacote intercure, recente-
mente disponibilizado no CRAN como parte deste trabalho, com rotinas baseadas nos algoritmos
propostos em Liu e Shen (2009), Lam ef al. (2013) e Lam e Wong (2014).

3.1 Dados de Cancer de Mama

Como exemplo introdutério, foram aplicados os algoritmos anteriormente apresentados ao con-
junto de dados de cancer de mama encontrado em Finkelstein e Wolfe (1985), disponibilizado no
pacote interval (Fay e Shaw, 2010) em R.

O trabalho original compara efeitos estéticos do tratamento com somente radioterapia contra
radioterapia em conjunto com quimioterapia em realizados em mulheres com céncer de mama
precoce. A comparagdo é realizada por meio de um estudo retrospectivo contemplando 46 mulheres
tratadas com somente radioterapia e outras 48 tratadas com radioterapia e quimioterapia, sendo o
evento de interesse definido pelo encolhimento moderado ou severo das mamas. Entretanto, o tempo
exato em que a diminuicdo ocorre é desconhecido, limitando o experimento ao estudo dos intervalos
de tempo que contém o evento de interesse. Além disso, a diminuicao pode néao vir a acontecer, o que
implica que existe uma parcela da populacao que ndo apresentaré o evento de interesse, constituindo
uma fragdo de cura (em que a “cura” modelada nao se trata da cura biologica). O banco de dados
do artigo original encontra-se reproduzido na Tabela 3.1. Medidas resumo envolvendo contagens de
casos e censuras podem ser visualizadas na Tabela 3.2.

Pode-se notar, por meio da Tabela 3.2, que embora a amostra contenha quantidades proximas
de observacoes para os diferentes tratamentos, o uso exclusivo da radioterapia apresenta um nimero
menor de casos de reducao das mamas.

Por meio do estimador ndao paramétrico de Turnbull, obtém-se para cada um dos grupos as
estimativas das func¢bes de sobrevivéncia apresentadas na Figura 3.1, possibilitando melhor repre-
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Tabela 3.1: Tempos observados em meses para dados de cincer de mama

(0,7]; (0,8]; (0,5]; (4,11]; (5,12]; (5,11]; (6,10]; (7,16]; (7,14]; (11,15];
(11,18]; > 15; > 17; (17, 25]; (17, 25]; > 18; (19, 35]; (18, 26]; > 22; > 24;
Radioterapia > 24; (25, 37]; (26, 40]; (27; 34]; > 32; > 33; > 34; (36, 44]; (36, 48]; > 36;

> 36;(37,44]; > 37;> 37,> 37, > 38,> 40; > 45; > 46; > 46; > 46; > 46;
46; > 46; > 46

(0,22]; (0,5]; (4,9]; (4,8]; (5,8]; (8,12]; (8,21]; (10,35]; (10,17]; (11,13];
> 115 (11, 17); > 115 (11, 20]; (12, 20]; > 13; (13, 39]; > 13; > 13; (14, 17];

A\

Radioterapia
+ (14,19]; (15,22]; (16,24]; (16,20]; (16,24]; (16,60]; (17,27]; (17,23];
Quimioterapia (17, 26]; (18, 25]; (18, 24]; (19, 32]; > 21; (22, 32]; > 23; (24, 31]; (24, 30];
(30, 34); (30, 36]; > 31; > 32; (32,40]; > 34; > 34; > 35; (35, 39]; (44, 48];
> 48

Tabela 3.2: Frequéncias de falhas e censuras para dados de cdncer de mama

Tratamento N  Encolhimentos Censuras
Radioterapia 46 21 25
Radioterapia + Quimioterapia 48 35 13

sentacao dos tempos de sobrevida e incidéncia do evento de interesse. Para efeito ilustrativo, a
Figura 3.2 apresenta também o estimador de Kaplan-Meier no mesmo gréfico, utilizando o ponto
médio dos intervalos em que o evento ocorreu para o calculo. As regides sombreadas nos gréficos se
tratam dos intervalos construidos a partir das censuras intervalares, conforme apresentado na segao
2.1.

Conforme pode ser visualizado, o tratamento com radioterapia proporciona, em geral, a retracao
em um tempo maior em relacdo ao tratamento com radioterapia e quimioterapia. Nota-se também
por meio destes graficos e dos dados originais que este conjunto nao possui, para nenhum dos
tratamentos, eventos censurados a direita apdés o maior dos tempos de observacao das censuras
intervalares finitas, o que impossibilita o uso do estimador de tempo de promocao, dependente desta
suposicao, assim como implica nas curvas estimadas pelo algoritmo de Turnbull tendendo a 0 quando
toma-se t — 0o, conforme Figuras 3.1 e 3.2. Caso a condicao seja satisfeita, tem-se como existente
um limiar de cura para a amostra e, com isso, o salto do tltimo intervalo obtido pelo algoritmo
nao paramétrico pode ser visto como estimativa para a proporcdo de curados. As probabilidades
de a retracdo nao ocorrer, neste contexto definidas como fracao de cura, sdo estimadas com os
modelos semiparamétricos de mistura padrao e fragilidade anteriormente exibidos, em conjunto
com o ultimo “salto” da estimativa ndo paramétrica de sobrevivéncia, podendo ser visualizadas na,
Tabela 3.3 acompanhadas de seus respectivos erros padrao obtidos por bootstrap para o método de
Turnbull e através do método delta para os demais estimadores.

Tabela 3.3: Fragoes de cura estimadas para os dados de cdncer de mama

Método Radioterapia  Radioterapia + Quimioterapia

Turnbull 0,466 (0,0883) 0,055 (0,0682)
Mistura 0,368 (0,0711) 0,051 (0,0318)
Fragilidade 0,442 (0,0796) 0,031 (0,0431)

Conforme anteriormente destacado, o algoritmo proposto por Liu e Shen (2009) apresenta uma
limitacao para a estimacao da fragdo de cura, assim como diversos outros propostos na literatura:
deve ocorrer ao menos um evento censurado & direita com tempo de observacao superior ao da maior
falha da amostra em questao. O mesmo problema foi evidenciado para o algoritmo de Turnbull com
as curvas estimadas tendendo a zero. Entretanto, o uso do ultimo “salto” da sobrevivéncia estimada,
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Figura 3.1: Estimador de Turnbull para os dados de cincer de mama.

por este algoritmo proporcionou uma estimativa razoavel da fracao de cura em comparagao com os
demais estimadores. Pode-se, desta maneira, interpretar os tempos contidos no dltimo intervalo da
curva de Turnbull como outliers. Naturalmente, recomenda-se uma forte motivagao para o uso destes
meétodos, pois a suposicao do limiar de cura pode ser facilmente violada por pontos aberrantes.

Para fins comparativos, foram excluidos da amostra os casos de falha cuja dltima inspecao ocorre
em tempo superior a todos os casos de censura & direita, resultando no conjunto de estimativas da
Tabela 3.4. Em particular, as estimativas para o erro padrao da proporgao de cura estimada com
o método de Turnbull sao obtidas via bootstrap considerando B = 300 réplicas. Estimativas nao
paramétricas da curva de sobrevivéncia apés a remocao dos individuos podem ser visualizadas na
Figura 3.3. Para os ajustes utilizando o modelo de fragilidade adotou-se M = 50 e, apds estabilizada
a série de estimativas, foi entao utilizado M = 1000.

Tabela 3.4: Fragées de cura estimadas para os dados de cincer de mama (removendo 3 individuos da
amostra)

Método Radioterapia  Radioterapia + Quimioterapia

Turnbull 0,457 (0,0887) 0,064 (0,0829)
Mistura 0,477 (0,0745) 0,064 (0,0360)
Promogao 0,426 (0,0727) 0,117 (0,0391)
Fragilidade 0,494 (0,0789) 0,055 (0,0552)

As curvas de sobrevivéncia estimadas utilizando os diferentes modelos de fracao de cura, além
do estimador de Turnbull, sdo apresentadas nas Figuras 3.4 e 3.5. A suavidade das curvas obtidas
pelo modelo de fragilidade deriva-se do uso da média de curvas estimadas com o uso do estimador
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Figura 3.2: Estimador de Turnbull (linha preta) e Kaplan-Meier com ponto médio para os dados de cancer
de mama (linha vermelha).

de Nelson-Aalen do risco acumulado e tempos inseridos para os intervalos baseados em distribui-
¢oes condicionais. Pode-se notar que as curvas de sobrevivéncia estimadas pelo método de Turnbull
para cada tratamento apresentam cruzamento entre si (vide Figuras 3.1 e 3.3). Embora as cur-
vas de sobrevivéncia estimadas dos diferentes tratamentos ndo tenham se cruzado para os ajustes
usando os modelos semiparamétricos, a construcao dos modelos de mistura e fragilidade permite
este comportamento em suas estimativas.

Para uma mesma amostra, diferencas podem ser visualizadas entre as estimativas obtidas com
o uso de diferentes modelos. A natureza bioldgica do problema pode apresentar justificativas ra-
zoaveis para a escolha de um mecanismo particular de estimacao da fracao de curados. Entretanto,
em muitas situacoes, tal escolha nao é trivial, reduzindo as opc¢des em funcdo das conveniéncias
algébricas ou computacionais de um estimador.

Os resultados dos modelos estudados neste trabalho podem levar a diferentes conclusées quanto
a fracao de cura, pois supoem diferentes mecanismos quanto & probabilidade de curados no conjunto
de dados. Em muitas situactes reais, a fracao de cura é assumida como existente sem entretanto
haver justificativas no contexto dos dados para uma escolha adequada do modelo. A auséncia de
uma, especificacao natural do modelo de fracdo de cura acarreta em duavidas a respeito de qual
metodologia usar, principalmente ao deparar-se com resultados divergentes. Tendo em vista este
problema, um estudo exaustivo por meio de simulacoes é realizado para a avaliacao da robustez dos
modelos, sendo devidamente apresentado no capitulo seguinte.
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Figura 3.3: Estimador de Turnbull apds remogao de trés individuos da amostra.

3.2 Dados de Anemia

Um dos principais focos deste trabalho consiste na aplicacao dos modelos de fragido de cura
anteriormente apresentados a uma base composta por dados de doagoes de sangue. Neste contexto,
foi obtido, através de estudos conduzidos na Fundacao Pré-Sangue, um conjunto de dados composto
por registros de 1.600.232 doagoes de sangue (ou tentativas) provenientes de janeiro de 1996 a
dezembro de 2006. O interesse dos pesquisadores consiste em obter o tempo até a ocorréncia de
anemia na populagao de doadores de repeticao (individuos que doam sangue periodicamente), assim
como quantificar os fatores que melhor descrevem a néo suscetibilidade de determinados individuos,
os superdoadores, & doenca em estudo.

De acordo com a literatura, doagoes de sangue (450ml) acarretam na perda de 200 a 250mg de
ferro. Deste modo, a anemia devido a deficiéncia de ferro no organismo é uma das complicacoes mais
comuns entre doadores de sangue. No Brasil, permite-se que doadores do sexo masculino realizem
até quatro doagoes por ano, com intervalo minimo de 60 dias entre doagoes consecutivas. Para as
mulheres, o limite permitido é de trés doagoes por ano, com 90 dias de diferenca entre doagoes.
Na préatica, estas restricoes sao muitas vezes desconsideradas, permitindo a ocorréncia de multiplas
doagoes em um curto periodo de tempo, como o banco de dados disponibilizado apresenta.

Além disso, priorizando a saide dos doadores e tendo em mente a minimizacao da ocorréncia
de anemia, um nfvel minimo de hematécrito ou de hemoglobinas no sangue é pré-estabelecido
para o processo de doagdo, exigindo que os doadores apresentem niveis sanguineos acima do valor
de corte definido. Para os homens, o valor de corte é de 39% de hematocrito (ou 13,0g/dL de
hemoglobina), enquanto que para mulheres ¢ estabelecido 38% (ou 12,5g/dL de hemoglobina).
Individuos que apresentam estas condicdes tém suas doagtes sanguineas consideradas seguras e,
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Figura 3.4: Curvas de sobrevivéncia estimadas para pacientes com tratamento de somente radioterapia

portanto, permitidas.

O problema pode ser interpretado por meio de um modelo de fragdo de cura com censura inter-
valar, considerando-se a anemia como falha, os instantes de doacao como os extremos dos intervalos
de censura, e os individuos ndo suscetiveis representando a fragdo de cura da populagao. Trabalha-se
entao na reestruturacao do banco de dados: antes apresentando doacoes como observacoes, trata-se
entdo o mesmo para a apresentacao somente de um intervalo de censura ou censura a direita para
cada doador como observacao. Para cada doacao, mede-se antes o hematocrito do individuo e se
esta medida encontra-se abaixo de um nivel critico, definido pelos mesmos pontos de corte ante-
riormente mencionados, o individuo é considerado anémico e consequentemente é impossibilitado
de doar; caso seu hematrécito esteja acima do valor de corte definido, o procedimento de doagao
de sangue ocorre normalmente (Almeida et al., 2013). Sob o ponto de vista estatistico, tem-se uma
censura intervalar para o primeiro caso, pois sabe-se que o evento de interesse, a anemia, ocorreu
entre a ultima doagdo e a atual tentativa. No segundo caso, observam-se as doacdes consecutivas
até que ocorra a anemia ou até o fim do estudo.

Neste estudo, supde-se que a primeira doagao registrada de um mesmo individuo no banco de
dados trata-se de sua primeira doagdo de sangue, definindo a origem do processo, e que este mantém
suas doacoes realizadas no mesmo banco de sangue. Trabalha-se aqui também com a suposicao de
que os instantes de observagao sao nao informativos, entretanto, é esperado que a doagao de sangue
em si altere a distribuicdo do tempo de ocorréncia.

A analise dos dados foi realizada para as doagoes realizadas a partir de 2003, ano em que se
consolida o critério de anemia utilizando o hematoécrito, definindo a primeira doacao a partir deste
ano como inicio do processo. Para este conjunto, utiliza-se a idade (em anos), o namero de doagoes
nos dois anos anteriores e 0 hematoécrito do individuo, varidveis coletadas anteriormente a primeira
doacao realizada a partir do periodo considerado. Embora tais quantidades tenham sido observadas
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Figura 3.5: Curvas de sobrevivéncia estimadas para pacientes com tratamento de radioterapia e quimiote-
rapia

para cada doacao do conjunto, o uso de um modelo que contemple covariaveis dependentes do tempo
encontra-se fora do escopo deste trabalho.

Conforme apresentado nos resultados a seguir, mesmo violando as suposi¢bes mencionadas, os
ajustes derivam conclusoes condizentes com o padrao esperado na area biolégica.

3.2.1 AnaAlise Descritiva

Este estudo faz uso das seguintes covaridveis para explicar o tempo até a ocorréncia da anemia e
sua probabilidade de cura: o niimero de doacodes realizado nos dois ultimos anos associado ao indivi-
duo no inicio do estudo (basal); a idade no instante da primeira doagao ap6s 2003; e o hematocrito
no instante da primeira doacao ap6és 2003. Os dados de doa¢bes iniciando-se em 2003 tém algumas
medidas resumo como a média das covariaveis com seus respectivos desvios padrdo apresentadas na
Tabela 3.5. As informacdes apresentadas sao descritas por:

e Sexo: Género do doador (M para Masculino e F para Feminino);

e N: Tamanho da amostra;

Doagoes: Contagem de doagbes do individuo nos tdltimos dois anos observada na primeira
doagao a partir de 2003;

e Hct basal: Hematoécrito observado anteriormente & primeira doagao do individuo a partir de
2003;

Idade basal: Idade, em anos, do doador na primeira doagao ap6s 2003;
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e Prop. Censuras: Proporcao de eventos censurados na amostra.

Tabela 3.5: Medidas Resumo para Dados de Doadores de Sangue

Sexo N Doagoes  Hct basal (%) Idade basal (anos) Prop. Censuras
F 32503 1,11 (1,151) 41,53 (2,555) 32,96 (10,587) 0,89
M 57228 1,25 (1,570) 45,30 (2,744) 33,50 (9,678) 0,99

Conforme pode ser observado pela Tabela 3.5, o evento de anemia induzida por doacao pode
ser interpretado como evento raro para a populacdo masculina. Para as mulheres, a proporgao
observada ¢ de 11%, corroborando o esperado: mulheres sao mais suscetiveis & anemia por doagoes
sanguineas do que os homens.

Ambos os géneros apresentam, para esta amostra, hematdcritos e idades proximos, agsim como a
contagem de doagoes nos ultimos dois anos. Devido a literatura médica apresentar evidéncias quanto
a grande diferenca do comportamento do organismo de homens e mulheres, a andalise inferencial é
segmentada para os diferentes sexos, implicando em um ajuste diferente dos modelos apresentados
para cada género.

Na Figura 3.6, € apresentado o grafico das funcoes de sobrevivéncia estimadas pelo estimador de
Turnbull para este conjunto de dados. Observa-se através deste uma sobrevida menor para mulheres
em relacao aos homens. O grafico evidencia, assim como visto nas tabelas, uma maior proporgao
de individuos ndo suscetiveis na populagao masculina.
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Figura 3.6: Curvas de Turnbull para os dados de anemia

A fim de estudar a fundo as relacdes de suscetibilidade e risco de desenvolvimento de anemia
com as demais covaridveis do estudo, sdo realizadas a seguir anélises inferenciais utilizando modelos
semiparamétricos apresentados em secoes anteriores deste trabalho.



3.2 DADOS DE ANEMIA 41

3.2.2 Analise Inferencial

Nesta secao sao apresentados resultados decorrentes dos algoritmos propostos em Liu e Shen
(2009) e Lam et al. (2013). Para os dados estudados nesta aplicagao, o estimador de mistura padrao
proposto em Xiang et al. (2011) apresenta dificuldades computacionais para a estimagcao da fungao
de sobrevivéncia por conta do ntimero de parimetros a serem estimados, implicando em tempos
muito altos de processamento por iteracao e inviabilizando entao a aplicacao deste modelo aos dados
de doagoes sanguineas.

Todas as anélises aqui apresentadas fazem uso das covariaveis idade basal categorizada (variavel
indicadora assumindo 1 para idade superior ou igual a 50 anos), hematdcrito basal e quantidade
de doacGes nos dois dltimos anos. As andlises sao particionadas por género por conta das dife-
rencas de comportamento do organismo para os homens e mulheres, conforme o conhecimento de
pesquisadores da &rea.

Utilizando-se o modelo de tempo de promocdo para dados com censura intervalar proposto
em Liu e Shen (2009), obtém-se as estimativas, em conjunto com seus erros padrao, apresentadas
na Tabela 3.6. Para a obtencdo das mesmas, foi adotada a diferenca maxima de 0,0001 entre
os efeitos estimados de cada iteragdo para critério de convergéncia. Em virtude do alto tempo
computacional por iteragao e do volume de dados analisado, a convergéncia da log-verossimilhanga
esperada é desconsiderada nestes ajustes, adotando-se a diferenga maxima de 0,001 para o vetor
de probabilidades para cada iteracdo. Para este problema em particular, devido as estimativas da
fragdo de cura utilizarem apenas as estimativas associadas aos efeitos de interesse, a convergéncia
considerada do vetor de efeitos estimados é assumida razoavel.

Tabela 3.6: Estimativas obtidas pelo estimador tempo de promog¢ao

Sexo Intercepto BContagem /BHct 5Idzzde
Feminino 8,550 (0,2350) -0,007 (0,0109) -0,243 (0,0058) -0,234 (0,0489)
Masculino 14,324 (0,4672) 0,048 (0,0151) -0,414 (0,0110) 0,545 (0,0781)

A interpretacao dos parametros no modelo de tempo de promocao pode ser feita por meio do
risco relativo, pois a estrutura adotada nesse estimador tem a vantagem de apresentar a propriedade
da proporcionalidade dos riscos. Dessa forma, com base nas estimativas e a precisao apresentada
na Tabela 3.6, para o conjunto de mulheres doadoras e fixadas as demais covaridveis, o aumento
de uma unidade no hematécrito basal implica na diminuicdo do risco de anemia em 21,57%; idades
iguais ou superiores a 50 anos proporcionam diminui¢ao de 20,86% em relacao a classe de idades
inferiores a 50 anos; o aumento de uma unidade no ntmero de doagoes ocorridas nos dois anos
anteriores em relacdo ao inicio do estudo implicam na diminuicdo de 0,70% do risco. Tais resultados
sao diretamente observaveis exponenciando-se a estimativa obtida, derivados do risco obtido a partir
da expressao 2.31, com a interpretacao anéloga das demais estimativas.

Uma informagdo interessante a ser extraida da mesma tabela consiste no sinal obtido para
o efeito da idade para mulheres mais velhas: a idade superior a 50 anos apresenta maior tempo
até a anemia para mulheres. Nos homens, o efeito tem natureza contraria, apresentando menor
sobrevivéncia para idosos. Este efeito para mulheres pode ser explicado no contexto biologico pela
menopausa e é esperado pelos pesquisadores.

Como consequéncia dos resultados apresentados com o uso do estimador de tempo de promocao
de Liu e Shen (2009), pode-se derivar estimativas das fracbes de cura utilizando-se o limite da
expressao (2.31), apresentadas na Tabela 3.7, fixando-se, por exemplo, os valores médios para cada
covariavel associada a cada sexo (obtidas das tabelas apresentadas na analise descritiva). Para fins
ilustrativos, tem-se para as mulheres:

1—m=1—m(x) = exp(_68,550—0,007x1,11—0,243x41,53) —0,809.

Ou seja, mulheres com idade inferior a 50 anos, hematdcrito de 41,53 unidades e 1,11 doagoes

realizadas nos altimos dois anos apresenta probabilidade de 0,809 de nao ser suscetivel a anemia por
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doacoes sanguineas. Analogamente obtém-se, para ambos os sexos e faixas etérias, as estimativas
exibidas na Tabela 3.7 para os valores médios de hematdécrito e doacgoes nos dois tltimos anos de
cada género.

Em particular, para o modelo apresentado em Liu e Shen (2009) cuja fracio de cura é expressa
por exp(—eﬁlmi), pode-se interpretar e como o aumento relativo do logaritmo da probabilidade de
cura. Entretanto, por conta da interpretacao obtida ser confusa e nao imediata, opta-se apenas pela
comparacao direta das fragoes de cura obtidas, conforme a Tabela 3.7. Os erros padrao associados
as estimativas das proporc¢oes de curados, assim como para as demais aplicacoes deste capitulo,
foram estimados utilizando o método delta.

Tabela 3.7: Fragoes de cura estimadas pelo modelo tempo de promogao

Faixa Etaria Sexo Fracao de Cura
< 50 Feminino 0,812 (0,0024)
< 50 Masculino 0,987 (0,0004)
> 50 Feminino 0,848 (0,0067)
> 50 Masculino 0,978 (0,0016)

Nota-se que, para doadores do sexo masculino com idade inferior a 50 anos, hematécrito médio
e frequéncia de doacdo média, a proporcao de anémicos estimada através do modelo de tempo de
proporgao ¢ de 1,3%, evidenciando a raridade da anemia induzida por doagdes para os homens.

Para as estimativas obtidas pelo modelo de fragilidade de Lam et al. (2013), duas tabelas sao
utilizadas para o conjunto de estimativas: uma para aquelas referentes a fragao de cura (incidéncia),
apresentadas na Tabela 3.8, e uma segunda (Tabela 3.9) para estimativas associadas ao preditor
da regressao de Cox e diretamente relacionadas ao risco, denominadas estimativas de laténcia na
terminologia do autor.

Para os dados associados ao sexo feminino, foi adotado M = 200 para as primeiras 130 iteracoes,
com aumento para M = 400 para as proximas 100 iteracoes, adotando como estimativa final a Gltima
destas. Embora o processo tenha se mostrado estavel, a convergéncia das estimativas nao foi obtida
para grande rigor, com diferencas méaximas inferiores a 0, 01 para os parametros associados & fragao
de curados.

Em relacdo aos dados de individuos do sexo masculino, adotou-se, assim como para o sexo femi-
nino, M = 200 para as 130 primeiras iteracoes e M = 400 para as proximas 100. Adicionalmente,
para resultados conservadores utilizou-se M = 500 para as 20 iteracoes seguintes, observando di-
ferenca maxima inferior a 0,01 para os efeitos associados & proporcio de curados. E importante
ressaltar que, mesmo aumentando consideravelmente o niimero de imputagoes por iteracdo e como
consequéncia o custo computacional, a convergéncia nao foi observada para critérios mais rigoro-
sos. Entretanto, mesmo sem tal rigor, o estimador do modelo de fragilidade apresenta desempenho
satisfatorio para muitos cenérios, como apresentado posteriormente nos estudos de simulacao.

Tabela 3.8: Estimativas dos efeitos relacionados a fracao de cura usando o modelo de fragilidade

Sexo elntercepto QC(mtagem ‘9Hct Qldade
Feminino 7,874 (0,3098) 0,041 (0,0187) -0,219 (0,0080) -0,204 (0,0752)
Masculino 13,082 (0,7159) 0,114 (0,0255) -0,387 (0,0172) 0,565 (0,1267)

As estimativas obtidas por meio do modelo de fragilidade associadas & incidéncia (fracdo de
cura) apresentam efeitos com o mesmo sinal com exce¢do da idade: para os homens, a faixa etaria
dos 50 anos ou mais proporciona o aumento da ocorréncia de anemia. Para as mulheres, a mesma
faixa etaria apresenta menor probabilidade de anemia.

Tratando-se das estimativas associadas ao risco, existem evidéncias de que um maior ntmero
de doagOes nos ultimos dois anos proporciona risco menor para as mulheres, com este efeito sendo
nao significativo para os homens. O aumento do hematocrito, conforme esperado, apresenta maior
sobrevivéncia para ambos os géneros.
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Tabela 3.9: Estimativas dos efeitos relacionados ao risco usando o modelo de fragilidade

Sexo IBContagem BHct Bldade
Feminino  -0,087 (0,0419) 0,077 (0,0112) 0,174 (0,1441)
Masculino 0,001 (0,0546) -0,106 (0,0253) -0,128 (0,2744)

Dado um mesmo individuo (fixando wu;), o modelo de fragilidade também contempla a estrutura

de proporcionalidade entre os riscos, fornecendo o risco relativo através de somente e”. Deste modo,
para um mesmo individuo ¢ do sexo feminino e suscetivel a anemia, o incremento do hematdécrito em
uma unidade implica na diminuicao de 7,41% do risco; e o aumento de uma unidade na contagem
de doagoes de sangue realizadas nos dois tltimos anos implica em risco 8,33% menor. Da expressao
(2.49), pode-se notar que os parametros associados a fragao de cura exercem influéncia sobre o risco
populacional, entretanto, os efeitos estimados ndo apresentam interpretacdo direta para este caso.

Conforme visto anteriormente, utilizando o modelo de fragilidade, pode-se estimar a fragdo de
cura com limy_, S(t\m,azgl)) = exp(—n;/2), em que n; = exp(G’:cEO)). Desta expressao, deriva-se
que o incremento de uma unidade para uma determinada covariavel com efeito sobre a fragio de
cura implica no aumento (ou diminuicao) relativo de 1 — e’ no logaritmo da probabilidade de cura.
Devido & interpretacdo confusa, assim como para o estimador de tempo de promocao, opta-se por
apenas comparar os sinais dos parametros estimados em conjunto com a avaliacdo das estimativas
obtidas para a fracao de cura da Tabela 3.10.

Para fins comparativos, foram estimadas, utilizando o modelo de fragilidade, as fragdes de cura
para homens e mulheres considerando-se fixados, para cada sexo, os valores médios de hematocrito
e contagem de doacOes nos dois anos anteriores a primeira doagdo. Os resultados sdo exibidos na
Tabela 3.10.

Tabela 3.10: Fragdes de cura estimadas pelo modelo de fragilidade

Faixa Etaria Sexo Fracao de Cura
<50 Feminino 0,855 (0,0118)
<50 Masculino 0,993 (0,0010)
> 50 Feminino 0,880 (0,0129)
> 50 Masculino 0,988 (0,0023)

Como pode ser visto pelos resultados apresentados, o modelo de Lam et al. (2013) estima em
85,5% individuos do sexo feminino com idade inferior a 50 anos nao suscetiveis & anemia por
repetidas doagdes. A estimativa para a mesma base utilizando o estimador de tempo de promocao
proposto em Liu e Shen (2009) é de 81,2% mulheres nao suscetiveis com idade menor do que 50
anos. Para os homens com idade inferior a 50 anos, o estimador do modelo de tempo de promocgao
estima a proporcao de curados em 98, 7%, contra a estimativa de 99,3% de curados proveniente do
modelo de fragilidade.

Em todo caso, conforme visto anteriormente, o uso de diferentes especificagdes quanto a fragao
de cura resultou em estimativas consideravelmente diferentes para a proporcao de curados. Em
situagoes como esta, em que nao se sabe o real mecanismo de cura dos dados, é natural o surgimento
de questdes quanto a robustez de cada modelo. Esse tipo de problema motiva um estudo aprofundado
quanto as propriedades inferenciais da fracdo de cura de cada modelo, avaliadas neste trabalho por
meio de simulagoes.

3.3 Dados de Migragao

A observacio periodica de animais constitui uma pratica comum nas areas de recursos naturais e
biologia, definindo os estudos de telemetria. Neste contexto, muitas pesquisas utilizam radio-colares
com o intuito de monitorar periodicamente a atividade de um conjunto de animais com o objetivo
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de extrair informacoes destes para determinado habitat ou condicao climatica.

Uma contribuigao nesta area foi dada pelos autores Fieberg e DelGiudice (2008), que realiza-
ram um estudo envolvendo modelos de fracdo de cura para avaliar o comportamento de um conjunto
de cervos de cauda branca (Odocoileus virginianus) quanto a migragao dadas determinadas condi-
coes climéticas em uma area de estudo de 1865 km? contida na Floresta Nacional de Chippewa,
Estados Unidos. Os autores do trabalho original disponibilizaram o conjunto de dados utilizado em
seus estudos, possibilitando as andlises apresentadas posteriormente. A contribuicdo deste trabalho
diferencia-se da ja apresentada pelos autores por utilizar diferentes abordagens para modelar a fra-
cao de cura e, para dois algoritmos em especial, considerar varidveis latentes para modelar o efeito
de cervo sobre os dados descritos a seguir.

Um total de 357 observacoes provenientes de 168 cervos diferentes, observados no periodo com-
preendido entre os anos de 1991 a 2006, foi analisado. Tais cervos foram capturados em &reas
invernais de estudo localizadas no centro-norte de Minnesota (DelGiudice, 1998) durante os meses
de janeiro a marco dos anos estudados por meio de armadilhas e armas para enredar os animais,
sendo posteriormente monitorados por meio de radio-colares (DelGiudice et al., 2005). O equipa-
mento do radio-colar pode variar como sendo de frequéncia muito alta, demandando observacgoes
das localizacoes por meio de aeronaves uma a trés vezes por semana, ou como contendo sistema de
posicionamento global (global positioning system, GPS), permitindo monitoramentos didrios com
determinacoes das localizacoes obtidas em periodos de uma a quatro horas. Os cervos sdo acompa-
nhados até a morte ou a falha do equipamento, com novos cervos capturados anualmente para a
substituicao destes.

Movimentos sao definidos pelos pesquisadores como migratérios quando o deslocamento é igual
ou superior a dois quilémetros e realizados a partir de uma area de primavera, verao ou outono
(resumidamente referidas como area de verdo no artigo original) para uma area de inverno dis-
tintamente separadas e sem sobreposicdo, definindo assim o evento de interesse. Tais eventos de
migragoes sao justificados por questoes nutricionais ou beneficios antipredatoriais obtidos durante
o inverno ao realizar a migracao, conforme ressaltam os autores. Em seu trabalho original, estes
supOem que 0s cervos que migram para uma area invernal sempre retornarao para as areas de verao,
suposicao também incorporada neste trabalho. Mais detalhes do experimento como a descri¢ao do
relevo, metodologia e equipamentos para captura e histérico de predadores da regiao sao descritos
em Fieberg e DelGiudice (2008), DelGiudice et al. (2005) e Fieberg et al. (2008).

Para este estudo, considerou-se cada ano dos dados separadamente de modo que um mesmo cervo
pode nao apresentar migragdo em um certo ano e entao ter migrando no ano seguinte, constituindo
duas observagoes diferentes. Em virtude de tratar o tempo observado como um problema de anélise
de sobrevivéncia, e para isso obter uma escala temporal bem definida, a origem do processo é adotada
para cada cervo como sendo o dia 20 de outubro do ano em questdo, empiricamente determinada
por constituir a data que antecede a migragao da area de verdao de qualquer um dos cervos do
conjunto para qualquer ano em todo o periodo de 15 anos do estudo.

Além dos tempos de observagao dos cervos, o conjunto de dados tem como varidveis o ano da
captura, a area de estudo, e o indice de severidade do inverno associado ao ano de migracdo (wsi),
construido como se segue: durante o perfodo de 1 de novembro a 31 de abril, acumula-se um ponto
para cada dia com temperatura ambiente inferior a -17,7 graus Celsius, e um ponto adicional para
cada dia que apresentou neve com profundidade superior a 38 centimetros, implicando indices de
maior valor associados a invernos mais severos.

Devido ao fato de os animais com radio-colares ndo serem acompanhados continuamente, sabe-
se somente que os tempos de migragao estao contidos em um intervalo de tempo [L;, R;], em que L;
representa o ultimo instante de observagdo anterior & migracao do cervo ¢ € com R; representando
o primeiro instante de observacao apés o evento, portanto, o uso de técnicas que contemplam a
estrutura de censura intervalar faz-se conveniente para este problema. Alguns cervos, entretanto,
podem ndo migrar, com tal caso representado como uma censura & direita no conjunto de dados em
questdo. Neste caso, a probabilidade de um cervo ndo migrar constitui a fragdo de cura do problema
em questao.



3.3 DADOS DE MIGRACAO 45

O viés de selegdo dos cervos capturados ¢ avaliado em Fieberg e Conn (2014) com o uso de
cadeias de Markov ocultas em conjunto com um modelo logistico, entretanto, tais questoes sao
tomadas como fora do escopo deste trabalho. Além disso, Fieberg et al. (2008) lidam com trés
possiveis tipos de cervo: nao migratérios, condicionalmente migratérios e migratorios. Estas clas-
sificacOes sdo desconsideradas neste trabalho, assumindo que qualquer cervo do estudo apresenta
um potencial de migracao (migrador condicional), conforme simplificado em Fieberg e DelGiudice
(2008).

3.3.1 Analise Descritiva

O conjunto de dados de migracao aqui utilizado apresenta as seguintes varidveis: L, ultima
observagao anterior ao evento de interesse, considerando 20 de outubro como origem; o instante,
R, da primeira observacao ap6s o evento de interesse; o indice de severidade do inverno no ano da
observacao; o indicador de censura; a 4rea de estudo, correspondendo a uma das quatro diferentes
regides (“D”, “T”, “S”, ou “W”) contidas na Floresta Nacional de Chippewa; e por fim, o ano de
captura.

Na Tabela 3.11 é apresentado um resumo das observacoes contidas no conjunto de dados dispo-
nibilizado. Através desta pode-se obter o tamanho da amostra, a propor¢ao de censuras, o nimero
de cervos diferentes e o indice médio de intensidade de inverno com seu respectivo desvio padrao.

Tabela 3.11: Medidas Resumo de Dados de Migragao

N Proporgio de  Cervos  Indice de severidade
censuras distintos  invernal (wsi) médio

357 0,61 168 86,06 (49,07)

A variavel de area de estudo encontra-se resumida na Tabela 3.12. Pode-se observar uma pre-
dominéncia de observacoes provenientes da regidao “W7”.

Tabela 3.12: Frequéncia absoluta por drea de estudo

Area de estudo N

D 31
I 95
S 111
W 120

Além disso, o conjunto de dados apresenta a informacao do ano de monitoramento, que varia
de 1991 a 2005, conforme pode ser visto em Tabela 3.13.

E apresentada na Figura 3.7 a funcdo de sobrevivéncia estimada pelo algoritmo de Turnbull
para tal conjunto de dados. Na Figura 3.8 exibem-se estimativas das curvas de sobrevivéncia
estratificando-se os dados por area de estudo.

Pela curva obtida por meio do estimador ndo paramétrico de Turnbull em conjunto com os
conhecimentos a priori do pesquisador, pode-se observar a necessidade de contemplar nos modelos
de sobrevivéncia a possibilidade de os cervos nao migrarem ou, neste contexto, existir uma proporgao
de curados. Na subsegao a seguir sdo apresentadas estimativas de efeitos associados ao risco e a fragao
de cura, juntamente de suas interpretacgoes, utilizando os modelos apresentados neste trabalho.

3.3.2 AnaAlise Inferencial

Inicialmente foi ajustado um modelo de fracao de cura para dados com censura intervalar uti-
lizando o mecanismo de mistura padrao, conforme apresentado em Xiang et al. (2011), obtendo
entdo os resultados da Tabela 3.14 para os efeitos relativos a fracao de cura com seus respecti-
vos erros padrao, com os efeitos relacionados ao tempo de sobrevida apresentados na Tabela 3.15,
também acompanhados de seus erros padrao.
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Tabela 3.13: Frequéncia absoluta por ano de captura dos cervos em estudo

Ano de Captura N

1991 25
1992 26
1993 33
1994 32
1995 8
1996 44
1997 37
1998 5
1999 37
2000 1
2001 29
2002 24
2003 3
2004 10
2005 13

Tabela 3.14: Pardmetros relacionados a fra¢do de cura estimados utilizando o modelo de mistura padrao

Parametro Intercepto bwsi b Areal bAreas b Areaw
Estimativa -2,071 (0,4974) 0,023 (0,0034) 0,416 (0,4810) 0,840 (0,4734) 1,055 (0,4707)

Tabela 3.15: Pardmetros relacionados ao risco estimados utilizando o modelo de mistura padrao

Parametro /Bwsi 5147”6&] BAT‘@O,S 5AT€(IW
Estimativa 0,004 (0,0012) 0,453 (0,1966) 0,295 (0,1694) 0,281 (0,1594)

Segundo a Tabela 3.15, pode-se observar um aumento relativo de 0,4% no risco de migragao
para o aumento de uma unidade do indice de severidade. A 4rea de estudo “W” apresenta risco de
migragao 32,45% maior em relagao a area “D”, aqui tomada como referéncia. Conforme visualizado
em Figura 3.8, as areas “I”, “S” e “W” apresentaram uma menor proporc¢ao de cervos nao migran-
tes, com a area “W” sendo aquela com maior indice de migracao, efeito melhor evidenciado pelas
estimativas da Tabela 3.14. Os ajustes foram obtidos adotando-se como convergéncia a diferenca
absoluta maxima de 0,0001 entre as esperancas das quantidades latentes do processo iterativo.

Na Tabela 3.14 estdo apresentadas as estimativas dos parametros associados ao modelo para
a probabilidade de um cervo, em um dado ano, migrar. Como utilizou-se uma ligacao logito (vide
expressao 2.9), entdo a interpretagdo pode ser feita por meio da razdo de chances: a chance de
um cervo nao migrar é 65,18% menor na area de estudo “W” em relacdo a area de estudo “D”; o
incremento de uma unidade no indice de intensidade do inverno (wsi) implica em uma chance 2,29%
menor de nao migrar. As razoes de chances obtidas sao exibidas na Tabela 3.16 em conjunto com
seus respectivos intervalos de confianga (I1.C.) de 95%.

Tabela 3.16: Razoes de chances associadas aos efeitos estimados

Covariavel e ? 1.C. de 95%
wsi 0,977 [0,971 ; 0,984]
Areal 0,660 [0,257 ; 1,693]
AreaS 0,432 [0,171 ; 1,092]
Area W 0,348 (0,248 ; 1,571]

Para fins ilutrativos, fixa-se a area “W” e indice de severidade médio observado na migrac¢ao
(86,06), obtendo-se a fragao de cura abaixo:
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Figura 3.7: Estimador de Turnbull para os dados de migracao

exp(—2,071 + 0,023 x 86,06 + 1, 055)
1+ exp(—2,071 + 0,023 x 86,06 + 1,055)

l-m=1-m(z;) =1— =0, 276.

Ou seja, 27,6% dos cervos ndo migram da area “W” quando o indice do inverno (wsi) encontra-
se em 86,06 unidades. Em resumo, as probabilidades de ndo migracao utilizando o estimador de
Xiang et al. (2011), fixado indice invernal médio, sdo dadas na Tabela 3.17. A diferenca entre a
estimativa da tabela e a apresentada no exemplo ilustrativo é dada por conta do uso de mais casas
decimais no célculo de estimativas da fragdo de cura da Tabela 3.17. Os erros padrao exibidos em
conjunto com as estimativas pontuais foram estimados por meio do método delta.

Tabela 3.17: Fragoes de cura estimadas pelo modelo de mistura padrao

Area Fracdo de Cura
D 0,519 (0,1048)
I 0,416 (0,0572)
S 0,318 (0,0491)
W 0,273 (0,0438)

Mantendo-se a mesma amostra e o mesmo conjunto de covaridveis, foi realizado um ajuste
utilizando o modelo de tempo de promogao proposto em Liu e Shen (2009), com resultados apre-
sentados na Tabela 3.18. Considerando uma tolerancia de 0,1 para a diferenca entre os logaritmos
das verossimilhancas esperadas, obteve-se diferenca maxima inferior a 1071° para as estimativas dos
efeitos e inferior a 10 para o vetor de probabilidades estimado. Por meio de tal ajuste, pode-se
observar um aumento relativo médio de 1 % (dado por €%91% —1) do risco de migra¢io ao aumentar-
se o indice de severidade do inverno em uma unidade. Do mesmo modo, as areas de estudo “I”, “S”
e “W” apresentam risco 54,65%, 60,96% e 78,07% maior, respectivamente, em relagdo a area de
estudo “D”.

Foi entao obtida, para fins ilustrativos, a fracao de cura para o indice de severidade médio da
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Figura 3.8: FEstimador de Turnbull para os dados de migra¢ao com estratificacao por drea de estudo

Tabela 3.18: Pardmetros estimados utilizando o modelo tempo de promogio

Parametro Intercepto Buwsi BAreal Bareas BAreaw
Estimativa -1,362 (0,2881) 0,010 (0,0012) 0,436 (0,2880) 0,476 (0,2834) 0,577 (0,2805)

amostra sob a area de estudo “W” utilizando o modelo de tempo de promocao:

1 =1 — m(x;) = exp(—e~L362H0010x86,06-+0577y _ () 340

O resultado acima implica que, para a area “W” com indice de severidade médio, 34% dos cervos
nao migram. Considerando-se precisamente os parametros estimados, obtém-se fra¢des de cura para
as outras areas do estudo fixando-se o indice de severidade como a média deste. As estimativas, em
conjunto com seus erros padrdo estimados utilizando o método delta, sdo apresentadas na Tabela
3.19, diferenciando-se do exemplo acima por considerar mais algarismos significativos para os efeitos
estimados no calculo da fracdo de cura.

Tabela 3.19: Fragoes de cura estimadas pelo modelo de tempo de promog¢ao

Area Fracao de Cura
D 0,537 (0,0861)
I 0,382 (0,0488)
S 0,368 (0,0450)
W 0,331 (0,0415)

Diferencas razoaveis podem ser notadas entre as estimativas de fragdo de cura obtidas por meio
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do algoritmo de mistura padrdo e tempo de promocao, conforme visualizado nas Tabelas 3.17 e
3.19, evidenciando a necessidade de uma motivagao natural na escolha do mecanismo de fracao de
cura.

Utilizando o modelo de fragilidade de Lam et al. (2013), obtém-se as estimativas apresentadas
nas Tabelas 3.20 e 3.21, referentes & incidéncia e laténcia do evento de migracao, respectivamente.
Em virtude da amostra de tamanho menor, além das 30 estimativas para “aquecimento” do pro-
cesso, foram utilizadas 100 iteracbes com M = 200, seguidas por 30 iteracbes com M = 1000, 5
iteracoes com M = 2000 e finalmente 5 iteracées com M = 3000. Mesmo com valores altos para
M, implicando em custo computacional altamente intensivo, o conjunto de efeitos estimados nao
apresentou convergéncia com o rigor estabelecido de 0,001 de diferenga méxima entre as estimativas
das diferentes iteragoes. Entretanto, o processo mostrou-se estavel e com convergéncia de 0,01 para
estimativas associadas a fracao de cura.

Tabela 3.20: Pardmetros relacionados a fragdo de cura estimados utilizando o modelo de fragilidade

Parametro Intercepto Owsi 0 Areal 0 Areas 0 Areaw
Estimativa -0,596 (0,3093) 0,010 (0,0022) 0,236 (0,3225) 0,279 (0,3052) 0,455 (0,3144)

Tabela 3.21: Pardmetros relacionados ao risco estimados utilizando o modelo de fragilidade

Parametro 5wsi BAreaI 5AreaS BATE(ZW
Estimativa -0,003 (0,0038) 0,995 (0,6681) 1,100 (0,7217) 0,576 (0,6239)

Ao fixar-se o efeito de fragilidade dado por w; no modelo em questao, tem-se que o risco de mi-
gracao na area de estudo “W” é 77,82% maior em relacgéo a area “D”. O aumento de uma unidade do
indice de severidade invernal implica em risco de migracao 0,27% menor, contradizendo o aumento
do risco observado utilizando-se as modelagens anteriores. Entretanto, tais efeitos apresentam-se
como nao significativos quando consideram-se os erros padrao estimados.

Tabela 3.22: Fragdes de cura estimadas pelo modelo de fragilidade

Area Fracdo de Cura
D 0,504 (0,0941)
I 0,420 (0,0770)
S 0,404 (0,0630)
W 0,339 (0,0732)

Novamente, para fins ilustrativos, obtém-se a proporc¢ao de curados associada ao indice invernal
de 86,06 unidades para cervos da area “W” para as estimativas arredondadas apresentadas na Tabela
3.20:

1— ;= eXp(—m/Q) — eXp(—6_0’596+0’010X86’06+0’455/2) — 0,358.

As estimativas das fraces de cura considerando maior precisao, exibidas na Tabela 3.22, apre-
sentaram menor diferenca em relacao aquelas obtidas pelo modelo de tempo de promocao, na Tabela
3.19. Assim como para as demais aplicacoes, o erro padrao foi estimado por meio do método delta.
O sentido dos efeitos estimados de incidéncia apresentados em Tabela 3.20 coincidem com aqueles
obtidos pelo modelo de Xiang et al. (2011), ou seja, a relacido de areas com maior e menor efeito
de incidéncia permanece na mesma ordem. Embora o modelo de tempo de promoc¢ao nado utilize
conjuntos separados de estimativas associados & incidéncia e ao risco, os sinais das estimativas obti-
das mostraram-se iguais aos efeitos de incidéncia obtidos por meio dos outros algoritmos, mantendo
também a mesma relacao comparativa entre as areas.

Uma vez que um mesmo cervo pode ser observado repetidas vezes com o decorrer dos anos,
pode-se considerar um efeito do animal em particular para o conjunto de dados em questdo. Assim,
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utilizam-se efeitos aleatérios para modelar a estrutura de correlagdao de medidas de um mesmo cervo,
também controlando a variabilidade dos dados. Tais questoes motivam o uso dos modelos mistos
apresentados e discutidos neste trabalho. O modelo de Xiang et al. (2011) para dados agrupados
proporciona as estimativas de incidéncia e relacionadas ao risco encontradas na Tabela 3.23 e Tabela
3.24, respectivamente, com varidncias estimadas dos efeitos aleatdérios em conjunto com seus erros
padrao exibidas na Tabela 3.25.

Tabela 3.23: Pardmetros relacionados a fracao de cura estimados utilizando o modelo de mistura simples
para dados agrupados

Parametro Intercepto bwsi bAreal bAreas bAreaw
Estimativa 2,089 (0,5668) 0,024 (0,0034) 0,371 (0,5771) 0,814 (0,5655) 1,094 (0,5656)

Tabela 3.24: Pardmetros relacionados ao risco estimados utilizando o modelo de mistura simples para dados
agrupados

Parametro Buwsi BAreaI BAreaS BAreaW
Estimativa 0,004 (0,0018) 0,076 (0,3297) 0,931 (0,2811) 0,667 (0,2754)

Tabela 3.25: Varidncia estimada dos efeitos aleatorios associados ao modelo de mistura simples

Parametro 01 02
Estimativa 1,180 (0,2454) 0,920 (0,3874)

Nota-se que, embora existam evidéncias significativas a respeito da existéncia do efeito de cervo,
as estimativas pontuais de efeito de incidéncia obtidas para este caso encontram-se razoavelmente
proximas as estimativas encontradas quando nao se utiliza a estrutura de grupo. Destaca-se aqui o
fato da amostra ser pequena, explicando os valores altos para os erros padrao obtidos (ver Tabela
3.15 e Tabela 3.24).

Ao fixar-se, como feito anteriormente, drea de estudo “W” e wst = 86, 06, foi obtida a seguinte
fracao de cervos nao suscetiveis & migragao esperada:

exp(—2,089 + 0,024 x 86,06 -+ 1,094)
1+ exp(—2,089 + 0,024 x 86,06 + 1, 094)

A fracdo de curados estimada por meio deste exemplo pouco difere daquela obtida quando
desconsidera-se o efeito de cluster, avaliada como 27,3% de curados. As probabilidades de cura
estimadas por regido de estudo, considerando a precisdo computacional obtida nos efeitos estimados,
sdo apresentadas na Tabela 3.26. As fracoes de cura estimadas mostram-se proximas das mesmas
obtidas quanto nao utiliza-se a estrutura de grupos.

1—7Tij:1—7r(:fcij):1 :0,255

Tabela 3.26: Fragoes de cura estimadas pelo modelo de mistura simples considerando-se grupos

Area [Fracao de Cura
D 0,515 (0,1244)
[ 0,423 (0,0711)
S 0,320 (0,0596)
W 0,262 (0,0531)

Nas Tabelas 3.27 e 3.28 sdo apresentadas estimativas provenientes dos efeitos associados & inci-
déncia e ao risco, respectivamente, utilizando o modelo proposto em Lam e Wong (2014), extensao
natural de Lam et al. (2013) para a estrutura de grupos. Similarmente & aplicacdo a dados de
doenga de descompressao exibida em Lam e Wong (2014), foram utilizadas M = 400 imputagcoes
por iteracao. Apds as 100 primeiras iteracoes e aquecimento com 30 iteragoes, observando certa es-
tacionariedade para as estimativas, utilizou-se para resultados mais conservadores M = 1000 para
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outras 10 iteragoes, proporcionando maior estabilidade no processo e convergéncia de 0,01 para as
estimativas associadas & incidéncia. Como para o ajuste sem efeito de grupo, um aumento sensivel
de M n&o proporcionou convergéncia com grande rigor para as estimativas. Entretanto, o estudo por
meio de simulagao sugere que a estimativa apds a centésima iteracdo do processo pode se mostrar
razoavel em termos de viés, como reforcado em Lam et al. (2013) para os efeitos estimados com o
uso de simulacao.

A estimativa do logaritmo do pardmetro w associado ao efeito aleatoério é apresentada com seu
erro padrao na Tabela 3.29. Vale ressaltar que, por construcdo, w — oo implica em = degenerada
em 1 e, consequentemente, independéncia entre individuos de um mesmo grupo. Logo, o baixo valor
da estimativa obtida sugere alta associacao entre os membros do mesmo grupo.

Tabela 3.27: Pardmetros relacionados a fragao de cura estimados utilizando modelo de fragilidade para
dados agrupados

Parametro Intercepto Owsi 0 Areal 0 Areas 0 Areaw
Estimativa -0,855 (0,4207) 0,017 (0,0039) 0,194 (0,4595) 0,784 (0,4764) 0,939 (0,4876)

Tabela 3.28: Pardmetros relacionados ao risco estimados utilizando modelo de fragilidade para dados agru-
pados

Parametro Buwsi BAreal BAreas B Areaw
Estimativa -0,007 (0,0043) 0,932 (0,7187) 0,725 (0,7419) 0,178 (0,6652)

Tabela 3.29: Estimativa e erro padrao de log(w) utilizando o modelo de fragilidade

Parametro log(w)
Estimativa 0,242 (0,4292)

Da expressao (2.57), pode-se obter a sobrevivéncia marginal de ¢; fixando-se 0 para os demais
tempos associados ao mesmo grupo. Deste modo, tomando-se ¢ — o0, a fragdo de cura associada
aos cervos da area “W” com indice de severidade invernal médio (86,06) é dada por

lim S(t|Area = W,wsi = 86,06) = “ "
t—o00 W+ exp(@’zcij )/2
0,242 0,242
- [07 2492 + (_e(—0,855+0,017x86,06+0,939)/2>

= 0,264

Analogamente, obtém-se as fra¢oes de cura estimadas apresentadas na Tabela 3.30 utilizando-se
a precisao original das estimativas obtidas. Conforme pode ser observado, o modelo de fragilidade
para dados agrupados apresentou consideraveis diferencas para as estimativas pontuais em relagao
ao modelo de mistura padrao para dados agrupados. Entretanto, erros padrao altos foram observados
associados as estimativas provenientes de ambos os modelos.

Tabela 3.30: Fragdes de cura estimadas pelo modelo de fragilidade considerando-se grupos

Area Fracio de Cura
D 0,511 (0,1026)
0,459 (0,0822)
0,308 (0,0952)
( )

I
S
W 0,272 (0,0901
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Em resumo, as estimativas pontuais das probabilidades de cura utilizando cada um dos modelos
propostos neste trabalho sao apresentadas na Tabela 3.31, com representacao grafica dada pela
Figura 3.9. Conforme evidenciado, o uso da estrutura de agrupamento para o modelo de mistura
padrdo parece nao afetar as estimativas das proporgbes de nao migrantes, entretanto, grandes
diferencas podem ser notadas para o modelo de fragilidade utilizando grupo em relagdo a quando
nao se considera tal estrutura. Ressalta-se que a amostra é pequena e, como os resultados das
propriedades dos estimadores sdo assintéticos, pode ser que a aproximacao para a normalidade nao
esteja boa. E importante que estudos sejam feitos para avaliar o desempenho do estimador para
amostras pequenas.

Tabela 3.31: Fragoes de cura estimadas para dados de migracao

Mistura Mistura com Grupos Promocgao Fragilidade Fragilidade com Grupos

AreaD 0,519 0,515 0,537 0,504 0,511
Areal 0,416 0,423 0,382 0,420 0,459
Area S 0,318 0,320 0,368 0,404 0,308
Area W 0,273 0,262 0,331 0,339 0,272
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Figura 3.9: FEstimativas pontuais de fragio de cura para dados de migragao

Devido as notaveis diferencas entre as estimativas, especialmente para os dados de doagoes, e a
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complexidade quanto & escolha ideal para o mecanismo de fracao de cura nos problemas apresen-
tados, um estudo com respeito ao viés proporcionado por cada estimador em diferentes situacoes
pode ser 1util, motivando um critério de decisdo adicional. O capitulo seguinte apresenta ao leitor
estudos realizados por meio de simulacoes utilizando processos computacionalmente intensivos para
melhor investigar propriedades de interesse dos estimadores aqui apresentados.
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Capitulo 4
Simulacoes

Com o intuito de estudar a robustez e as possiveis propriedades presentes nos estimadores dis-
cutidos, potencialmente justificando a escolha de um modelo para determinadas situagdes préaticas,
foi realizado um estudo exaustivo das modelagens propostas por meio de simulacoes. Para isto,
foram estudadas métricas de desempenho provenientes dos estimadores aplicados a conjuntos ge-
rados a partir dos diferentes mecanismos de fragdo de cura anteriormente apresentados (mistura
padrao, tempo de promocao e modelo de fragilidade). Diferentes cenarios sao estabelecidos a partir
do percentual de curados, percentual de censurados, tamanho de amostra e, conforme mencionado,
diferentes especificagoes para os modelos de fracao de cura.

Foi considerada a estimagao do efeito de dois tratamentos (representados por uma tunica va-
riavel bindria) e uma covariavel continua de média zero, aqui adotada como normal padrao, cujo
efeito sobre a proporcao de curados é pré-estabelecido como nulo (como em Lam et al., 2013, por
exemplo). Tratando-se da fragao de cura em si, duas possibilidades foram estudadas em conjunto
com as possiveis combinacoes dos demais fatores: tratamentos T0 e T1 com 40% e 10% de curados,
respectivamente; tratamentos T0 e T1 com 30% e 20% de proporg¢ao de curados, respectivamente.

As fracoes de cura sao facilmente determinadas de forma analitica a partir de expressoes an-
teriormente apresentadas, com as estimativas obtidas variando-se a covariavel binaria (tratamento
T0 e T1) e mantendo fixada a covaridvel continua como nula, permitindo melhor comparacao en-
tre as probabilidades de cura se comparado com o caso em que se fixa o valor médio amostral da
covariével.

Para a propor¢ao de censuras, utilizam-se valores de 35% a 40% e 60% a 65%, obtidas a partir de
uma variavel aleatoria mista definida por C' = min(cy, co X A) tal que ¢; e co sdo constantes escolhidas
de modo que obtenha-se valores de censura dentro do intervalo desejado, com A ~ Exp(1). Tais
faixas de censura consideram o total de censurados da amostra toda, sem desconsiderar individuos
curados. Os tamanhos de amostra n delineados para a simulagdo sdo tomados por 200, 400 e 800
unidades amostrais. As diferentes combinacoes de modelos, fracées de cura, proporcao de censura
e tamanho de amostra definem 36 cenarios diferentes. Para todo e qualquer cenério, foram gerados
B = 1000 conjuntos de dados, ou seja, cada cenario contém 1000 amostras simuladas das quais sao
obtidas estimativas para cada uma delas.

Os diferentes estimadores apresentam diferentes taxas de convergéncia e critérios de parada,
dificultando a uniformizacgao do processo de simulacao. Por conta disso, os estudos apresentados sao
flexiveis quanto a tais critérios, visando a escala do experimento e tempos computacionais vidveis.
O estimador do modelo de mistura tem como critério de parada a diferenca méxima inferior a
0,0001 para as esperancas das varidveis latentes indicadoras de suscetibilidade. Para o estimador
do modelo de tempo de promocao, adota-se a diferenca méxima de 0,001 para as estimativas dos
efeitos e 0,005 para os saltos da fungao distribuicdo. Em virtude do alto tempo de processamento
para a convergéncia da esperanga da log-verossimilhanga, esta é desconsiderada. Para o estimador
proveniente do modelo de fragilidade, utilizando M = 50 imputagodes por iteracdo, considera-se a
diferenca maxima de 0,001 para as estimativas dos efeitos. Para todos estes, a centésima iteracao
é também adotada como critério de parada, como proposto de modo conservador para o modelo de

5%)
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fragilidade nas simulagoes realizadas em Lam et al. (2013). A adogao da centésima iteragdo como
critério de parada para os estimadores semiparamétricos é justificada por, em geral, estimativas
associadas ao modelo de mistura e tempo de promog¢do convergirem com um nimero inferior de
iteracoes, com o modelo de fragilidade apresentando bom desempenho para diversos cenarios quando
considera-se tal critério de parada, conforme apresentado posteriormente.

Adicionalmente, devido & melhor performance computacional e por utilizar seus ajustes essen-
cialmente como controle, para o estimador ndo paramétrico de Turnbull implementado na funcao
icfit do pacote “interval”, foram mantidas as configuracoes padrdo de nimero maximo de iteracoes
igual a 10000 e tolerancia de 0,000001 entre diferencas.

A seguir detalha-se o procedimento para a geracao de dados a partir de cada mecanismo. Quan-
tidades como média estimada, em conjunto com viés, erro quadratico médio, erro padrao (calculado
pelo método delta), probabilidade de cobertura e nimero de conjuntos considerados foram obtidas
para cada cenério utilizando-se os estimadores propostos a fim de avaliar seus desempenhos quando
assume-se uma especificacao errénea e comparadas com as estimativas do modelo que gera os dados
do cenério. Estimativas nao paramétricas utilizando o algoritmo de Turnbull também sao exibi-
das em cada cenério para fins comparativos. Para este algoritmo, em especial, considerou-se como
estimativa da proporcao de curados o ultimo “salto” estimado iterativamente para cada estratifica-
¢do por tratamento: por meio de simulacdes, as propriedades de tal estimativa sob o estrutura de
censura intervalar sdo investigadas neste capitulo.

Em particular, o modelo de tempo de promocao nao permite a estimacao da fragdo de cura para
conjuntos de dados que nao apresentam o limiar de cura definido por Zeng et al. (2006). Por conta
disso, o estimador de tempo de promogao é aplicado somente a conjuntos gerados contendo esta
caracteristica. Para o algoritmo de Turnbull, a sobrevivéncia estimada tende a 0 quando os dados
nao apresentam este limiar. Entretanto, utilizando-se o ultimo “salto” da curva estimada, pode-se
obter estimativas razoaveis da fracdo de cura, conforme exemplificado para o conjunto de dados de
cancer de mama e reforcado no estudo que se segue.

As probabilidades de cobertura, obtidas para cada estimador com excecdo do estimador de
Turnbull, tratam-se da proporcao de intervalos de confianca (95% de confianga) contendo o valor
real da proporc¢ao de curados, construidos para cada fracao de cura estimada utilizando o erro padrao
obtido via método delta. Caso as propriedades de um estimador de maxima verossimilhanca sejam
satisfeitas, as probabilidades de cobertura estimadas devem aproximar-se de 95% com o aumento
do tamanho da amostra.

Além das estimativas apresentadas nesta secdo, para cada cenario da simulacgao, sdo estudadas
as estimativas dos parametros obtidas quando utiliza-se o modelo que gera os dados do cenério em
questao. Estes resultados sao apresentados no Apéndice B.2.

4.1 Geracao de dados baseada no Modelo de Mistura Padrao

A metodologia apresentada a seguir baseia-se nos estudos com uso de simulacoes realizados
em Xiang et al. (2011) sem a presencga de efeito aleatorio para grupo, com pequenas alteracoes
adotadas com o intuito de padronizar os diferentes métodos de geracao quanto aos instantes de
observacao e censura. Geram-se, através do algoritmo a seguir, os dados com censura intervalar
(Li, R;,d;) com a presenca de uma fragdo de curados:

1. Gera-se uma variavel latente binaria Y; utilizando-se o modelo logistico P(Y; = 1) =
para o i-ésimo individuo, com x;; ~ Bernoulli(0,5), x;o ~ N(0;1), by = 0,

1
1+4e—(botbrzi1+b32;2)
e com by e by escolhidos de modo que as fracoes de cura para cada tratamento coincidam com

seus valores desejados.

2. Gera-se o tempo de censura C' = min(cy, c2 X A), com A ~ Exp(1). As constantes ¢; e ¢z sdo
determinadas de acordo com a proporcao de censuras desejada.

3. Caso Y; =0, toma-se T; = C; e o indicador de censura §; = 0.
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4. Caso Y; = 1, o tempo de evento é gerado a partir da distribuigdo com risco condicional
Ai(t) = exp(Bx;), com 1 =0e P2 =0,5. Faz-se §; = 1 se T; < C; e 0 caso contrario.

5. Se 0; =0, toma-se L; = C; < R; = oo.

6. Se §; = 1, geram-se m instantes de observac¢ado a partir da soma de tempos com distribuicao
uniforme Q; ~ U(0,1;0,5), de modo que Z?:_()l i < T; < Z;”:O Qj, em que Qo = 0
¢ o primeiro instante de observacdo. Satisfeita a inequagdo, faz-se entdo L; = Z;";Ol Qj e

R = Z?:o Qj-

Com base no processo definido acima, foram simulados dados provenientes de um mecanismo
de mistura padrao. A partir dos estimadores apresentados em capitulos anteriores, em conjunto
com o estimador de mistura padrao de Xiang et al. (2011), calcula-se para cada conjunto de dados,
primeiramente, as estimativas dos efeitos associados a incidéncia. A partir dos efeitos estimados,
aplica-se a expressao para obtencao da proporcao de curados proveniente de cada estimador. Tendo,
para cada um dos conjuntos de dados gerados, estimativas das fragdes de cura para ambos os
tratamentos com seus respectivos erros padrao, sdo entao obtidos e exibidos resultados como valor
meédio estimado, viés médio, desvio padrdo das estimativas obtidas para cada amostra, erro padrao
médio, probabilidade de cobertura (para valor tedrico de 95%) e, por fim, o nimero estimativas
obtidas para cada cenério, podendo ser inferior a B = 1000 por conta de instabilidades numéricas
ou limitacdes quanto ao limiar de cura.

Na Tabela 4.1, sao apresentados os resultados das simulacGes provenientes do cendrio com taxa
de censura média (35 a 40%), com probabilidades de cura relacionadas aos tratamento T0 e T1 dadas
por 40% e 10%, respectivamente. O viés para este cenério é substancialmente inferior utilizando-
se um estimador apropriado para mistura padrdo. Entretanto, as probabilidades de cobertura dos
intervalos apresentam-se inferiores a 95%. Em particular, devido ao erro padrao de cada salto
estimado pelo método de Turnbull ser obtido através de bootstrap, consequentemente tornando esse
resultado inviavel na simulacao, o erro padrao médio associado s estimativas é desconsiderado deste
estudo para este estimador. Devido a um dos conjuntos ndo apresentar o denominado limiar de cura,
o modelo de tempo de promocao apresentou uma estimativa a menos em relacao aos demais.

Tabela 4.1: Resultados para dados gerados por modelo de mistura padrio com n = 200, fra¢des de cura
iguais a 10% e 40% e taza de censura entre 35% e 40%

iétgzli?;;j Tratamento Média N\[2 3?0 EQM En]?;;if;ico Err&g;irao P.C. B*
Mistura TO 0,401 0,001 0,004 0,062 0,049 0,883 1000
Mistura T1 0,099 -0,001 0,002 0,040 0,029 0,836 1000
Promocao TO 0,369 -0,031 0,006 0,063 0,047 0,799 999
Promocao T1 0,122 0,022 0,002 0,037 0,027 0,817 999
Fragilidade TO 0,387 -0,013 0,006 0,066 0,053 0,865 1000
Fragilidade T1 0,082 -0,018 0,002 0,044 0,039 0,808 1000
Turnbull TO 0,401 0,001 0,004 0,062 1000
Turnbull T1 0,103 0,003 0,002 0,041 1000

Para o cenério de tamanho de amostra n = 200 com taxa de censura alta (60% a 65%) e
com fragoes de cura de 40% e 10% para TO e T1, respectivamente, foram obtidos os resultados
apresentados em Tabela 4.2. Para tais taxas de censura, o estimador de Lam apresentou-se superior
em termos de vicio e erro quadratico médio para T1, mesmo nao sendo o modelo associado & geragao
dos dados.

Ainda avaliando amostras de tamanho n = 200 geradas a partir da simulacdo de modelos de
mistura padrao, para tratamentos com fragao de cura 30% e 20% e taxa de censura média entre
35% e 40%, foi obtida a Tabela 4.3. As probabilidades de cobertura encontram-se mais altas para
este cendrio, porém, ainda bastante inferiores ao valor teérico de 95%.
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Tabela 4.2: Resultados para dados gerados por modelo de mistura padrao com n = 200, fracao de cura
entre 10% e 40% e taza de censura entre 60% e 65%

“fs‘;ffni(; J¢ Tratamento Media 1'% EQM Elfp'gico Fro Padido - pe. B
Mistura TO 0,410 0,010 0015 0,121 0,049 0,590 1000
Mistura Tl 0,141 0,041 0,010 0,094 0,031 0,448 1000
Promocio TO 0,381 -0,019 0,011 0,101 0,046 0,622 949
Promocio Tl 0,174 0,074 0013 0,085 0,032 0,410 949
Fragilidade TO 0,386 -0,014 0016 0,127 0,067 0,688 1000
Fragilidade Tl 0,120 0,020 0,009 0,094 0,074 0,766 1000
Turnbull TO 0,422 0,022 0012 0,107 1000
Turnbull Tl 0,191 0,091 0014 0,077 1000

Tabela 4.3: Resultados para dados gerados por modelo de mistura padrao com n = 200, fracdes de cura
iguais a 20% e 30% e taza de censura entre 35% e 40%

ietf;‘iog J Tratamento Media 1'% EQM En?p'gico Fro Padido pe. B
Mistura TO 0,297 0,003 0,003 0,058 0,046 0,863 1000
Mistura T1 0,196 -0,004 0,002 0,048 0,040 0,879 1000
Promocio T0 0,285 -0,015 0,003 0,057 0,042 0,815 1000
Promocio T1 0,203 0,003 0,002 0,047 0,036 0,865 1000
Fragilidade T0 0,282 -0,018 0,004 0,063 0,047 0,823 1000
Fragilidade Tl 0,182 -0,018 0,003 0,054 0,055 0,895 1000
Turnbull TO 0,300 -0,000 0,004 0,060 1000
Turnbull Tl 0,198 -0,002 0,003 0,051 1000

Na Tabela 4.4 sao exibidas as métricas referentes ao cenério de tamanho de amostra n = 200,
fracao de cura de 30% e 20% e taxa de censura entre 60% e 65%. A probabilidade de cobertura
associada a fracdao de cura para ambos os tratamentos é superior utilizando-se o algoritmo de Lam,
entretanto, o mesmo estimador apresentou os maiores erros padrao para este cenério. Para o modelo
de tempo de promogdo, 64 estimativas ndo foram obtidas por conta da inexisténcia do limiar de
cura para as respectivas amostras.

Tabela 4.4: Resultados para dados gerados por modelo de mistura padrao com n = 200, fra¢des de cura
iguais a 20% e 30% e taza de censura entre 60% e 65%

Método de Tratamento Meédia, Viés EQM D.P. Erro Padrao P.C. B*

estimagao Médio Empirico Médio

Mistura TO 0,319 0,019 0,015 0,120 0,046 0,538 1000

Mistura T1 0,226 0,026 0,012 0,108 0,040 0,540 1000
Promocao TO 0,307 0,007 0,010 0,102 0,043 0579 936
Promocio T1 0,241 0,041 0011 0,094 0,038 0,524 936
Fragilidade TO 0277 -0,023 0,016 0,126 0,059 0,625 1000
Fragilidade T1 0,191 -0,009 0,013 0,115 0,005 0,801 1000

Turnbull TO 0,338 0,038 0,013 0,106 1000

Turnbull T1 0,257 0,067 0,012 0,093 1000

Aumentando-se o tamanho das amostras geradas para n = 400, o cenario com fragdes de cura
0,40 e 0,10 com niveis de censura intermediarios levou aos resultados da Tabela 4.5. Os erros
quadraticos médios mostram-se proximos para este cenério. Ao aumentar os niveis de censura,
obtém-se maior discrepancia entre os desvios padroes empiricos e os erros padroes médios, conforme
a Tabela 4.6. O estimador de fragilidade apresenta maior viés médio associado a T1 ao estimar-se
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a fracao de cura no cenério de proporgoes 0,3 e 0,2 com nivel de censura médio, como mostra a
Tabela 4.7, entretanto, seu erro quadratico médio mostrou-se préximo dos pertencentes aos demais
estimadores. Com maiores taxas de censura sobre o cenério anterior, os estimadores mostraram-se
todos com maior viés e probabilidades de cobertura inferior, com o modelo de tempo de promocao
sobressaindo-se com o erro quadratico médio inferior (ver Tabela 4.8). Algumas estimativas nao
foram obtidas para o estimador de mistura devido a erros relacionados & matriz modelo nao ser
inversivel para certos conjuntos gerados.

Tabela 4.5: Resultados para dados gerados por modelo de mistura padrao com n = 400, fra¢ées de cura
iguais a 10% e 40% e taza de censura entre 35% e 40%

Xif;‘i(; J Tratamento Media 1'% EQM En?l;gico B Padido - pe. B
Mistura TO 0,398 0,002 0,002 0,043 0,035 0,887 1000
Mistura T1 0,10l 0,001 0,001 0,029 0,021 0,842 1000
Promocio T0 0,367 -0,033 0,003 0,044 0,033 0,738 1000
Promocio T1 0,124 0,024 0,001 0,027 0,019 0,724 1000
Fragilidade T0 0,388 -0,012 0,002 0,045 0,037 0,879 1000
Fragilidade T1 0,000 -0,010 0,001 0,032 0,020 0,865 1000
Turnbull TO 0,398 -0,002 0,002 0,043 1000
Turnbull T1 0,102 0,002 0,001 0,031 1000

Tabela 4.6: Resultados para dados gerados por modelo de mistura padrao com n = 400, frac¢oes de cura
iguais a 10% e 40% e taza de censura entre 60% e 65%

l‘fs‘;f;‘i(; J Tratamento Media 1'% EQM Erf};gico Fro Padido - pe. B
Mistura TO 0,419 0,019 0,008 0,087 0,035 0,570 1000
Mistura T1 0,136 0,036 0,006 0,072 0,023 0,424 1000
Promocio T0 0,385 -0,015 0,007 0,080 0,033 0,559 962
Promocio T1 0,173 0,073 0,009 0,059 0,023 0,277 962
Fragilidade T0 0,401 0,001 0,008 0,090 0,040 0,710 1000
Fragilidade T1 0,116 0,016 0,006 0,073 0,060 0,807 1000
Turnbull TO 0,419 0,019 0,009 0,090 1000
Turnbull T1 0,163 0,063 0,008 0,064 1000

Tabela 4.7: Resultados para dados gerados por modelo de mistura padrao com n = 400, frag¢ées de cura
iguais a 20% e 30% e taxa de censura entre 35% e 40%

l‘fs‘;f;‘i(; J Tratamento Media 1'% EQM En?l;iico B Padido - pe. B
Mistura TO 0,297 0,003 0,002 0,040 0,032 0,868 984
Mistura T1 0,199 -0,001 0,001 0,036 0,028 0,870 984
Promocio T0 0,285 -0,015 0,002 0,040 0,030 0,809 998
Promocio T1 0,205 0,005 0001 0,034 0,026 0,856 998
Fragilidade TO 0,287 -0,013 0,002 0,042 0,034 0,839 1000
Fragilidade T1 0,180 -0,011 0,002 0,038 0,040 0,928 1000
Turnbull TO 0,297 -0,003 0,002 0,042 1000
Turnbull T1 0,200 0,000 0,001 0,038 1000

Aumentando-se o tamanho da amostra para n = 800 e para censura média e fracgdes de cura de
40% e 10%, com geragao baseada no mecanismo de mistura, obtém-se os resultados apresentados
na Tabela 4.9. Dentre os modelos semiparamétricos, o estimador de fragilidade apresentou para
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Tabela 4.8: Resultados para dados gerados por modelo de mistura padrao com n = 400, fracdes de cura
iguais a 20% e 30% e taxa de censura entre 60% e 65%

Método de D.P. Erro Padrao

estimagao Tratamento  Média 1\/\122?0 EQM Empirico Médio P.C. B
Mistura TO 0,311 0,011 0,008 0,086 0,033 0,538 916
Mistura T1 0217 0,017 0,007 0,083 0,028 0,509 916
Promocao TO 0,308 0,008 0,006 0,076 0,031 0,576 955
Promogao T1 0237 0,037 0,006 0,070 0,027 0,485 955
Fragilidade TO 0,287 -0,013 0,009 0,093 0,043 0,629 1000
Fragilidade T1 0,195 -0,005 0,009 0,093 0,075 0,825 1000
Turnbull TO 0,319 0,019 0,008 0,087 1000
Turnbull T1 0,237 0,037 0,007 0,077 1000

este cendrio os melhores resultados quanto a viés e erro quadratico médio, com o estimador nao
paramétrico de Turnbull apresentando-se ainda mais preciso quanto a estas métricas. Para todos
os cendrios com tamanho de amostra n = 800, o estimador de Xiang et al. (2011) apresentou
dificuldades técnicas no processo de estimagao (tempos inviaveis para cada iteracao do algoritmo),
impedindo a avaliacdo de seu desempenho para cendrios com este tamanho amostral e, portanto,
com resultados associados nao disponibilizados.

Tabela 4.9: Resultados para dados gerados por modelo de mistura padrao com n = 800, fragdes de cura
iguais a 10% e 40% e taza de censura entre 35% e 40%

Método de D.P. Erro Padrao

estimagao Tratamento  Média I\/\I/élgiso EQM Empirico Médio P.C. B
Promocao TO 0,367 -0,033 0,002 0,030 0,023 0,650 1000
Promocao T1 0,123 0,023 0,001 0,019 0,014 0,599 1000
Fragilidade TO 0,392 -0,008 0,001 0,030 0,026 0915 1000
Fragilidade T1 0,091 -0,009 0,001 0,022 0,022 0,897 1000

Turnbull TO 0,399 -0,001 0,001 0,029 1000

Turnbull T1 0,099 -0,001 0,000 0,021 1000

Ao aumentar o nivel de censura, observa-se menor valor para o erro quadratico médio associado
a fracao de cura de T0 utilizando o modelo de tempo de promogao, entretanto, o uso do mesmo
modelo apresentou probabilidade de cobertura bastante baixa associada & estimativa da fracao de
cura em T1 (vide Tabela 4.10), sugerindo que a aproximagao para a normalidade adotada ao usar
o método delta para estimar os erros padrao pode nao ser boa. Também neste cenario, o modelo de
fragilidade apresenta melhor desempenho associado as estimativas relacionadas ao tratamento T1.

Tabela 4.10: Resultados para dados gerados por modelo de mistura padrdo com n = 800, frag¢des de cura
iguais a 10% e 40% e taxza de censura entre 60% e 65%

iig;i(;;: Tratamento Meédia I\Xél fﬁso EQM En’lljl;i‘.ico Errl(\)/[z;irao P.C. B*

Promocao TO 0,382 -0,018 0,003 0,056 0,023 0,600 936
Promocao T1 0,171 0,071 0,007 0,043 0,017 0,131 936
Fragilidade TO 0,403 0,003 0,004 0,063 0,034 0,718 1000
Fragilidade T1 0,113 0,013 0,003 0,052 0,047 0,865 1000

Turnbull TO 0,413 0,013 0,005 0,067 1000

Turnbull T1 0,141 0,041 0,004 0,049 1000

Maiores probabilidades de cobertura podem ser observadas no cenario com fracoes de cura 30%
e 20% para T0 e T1, respectivamente, com nivel de censura médio. O estimador nao paramétrico
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apresentou menor viés médio para este cenario (vide Tabela 4.11).

Tabela 4.11: Resultados para dados gerados por modelo de mistura padrao com n = 800, fragoes de cura
iguais a 20% e 30% e taza de censura entre 35% e 40%

Zﬁgii;f Tratamento Média N\[/él i?o EQM Err]?;;if;ico Err&z;irao P.C. B*
Promocao TO 0,284 -0,016 0,001 0,027 0,021 0,808 1000
Promocao T1 0,204 0,004 0,001 0,024 0,018 0,862 1000
Fragilidade TO 0,291  -0,009 0,001 0,029 0,024 0,870 1000
Fragilidade T1 0,191 -0,009 0,001 0,027 0,028 0,932 1000

Turnbull TO 0,298 -0,002 0,001 0,029 1000

Turnbull T1 0,197 -0,003 0,001 0,027 1000

Os resultados obtidos para dados gerados pelo modelo de mistura com n = 800, proporgao de
curados de 0,30 e 0, 20, e alto nivel de censura, sao apresentados na Tabela 4.12. O erro quadratico
meédio das estimativas mostrou-se préoximo. O estimador de fragilidade apresentou menor viés para
a proporcao de curados de T1.

Tabela 4.12: Resultados para dados gerados por modelo de mistura padrao com n = 800, fragoes de cura
iguais a 20% e 30% e taza de censura entre 60% e 65%

Meétodo de D.P. Erro Padrao

estimagao Tratamento  Média 1\/\[22?0 EQM Empirico Meédio P.C. B
Promocao TO 0,306 0,006 0,004 0,059 0,022 0,557 968
Promocao T1 0,236 0,036 0,004 0,054 0,019 0,389 968
Fragilidade TO 0,294 -0,006 0,005 0,067 0,031 0,639 1000
Fragilidade T1 0,199 -0,001 0,005 0,068 0,058 0,859 1000

Turnbull TO 0,309 0,009 0,005 0,071 1000

Turnbull T1 0,224 0,024 0,005 0,066 1000

Para facilitar a visualizagdo dos resultados das simulagdes com dados gerados pelo modelo de
mistura e fragoes de cura de 40% e 10%, apresenta-se o viés médio e o erro quadratico médio nas
Figuras B.1 e B.2, com variacdo de tamanho de amostra, nivel de censura e estimador utilizado.
Analogamente, obtém-se nas Figuras B.3 e B.4 os gréficos respectivos considerando-se o cendrio
com fragoes de cura de 30% e 20% associadas a T0 e T1, respectivamente. Por meio das figuras
apresentadas, é notivel a melhora das estimativas com o aumento do tamanho da amostra para
todos os cendrios com dados simulados pelo mecanismo de mistura, conforme evidenciado pela
diminuicdo do erro quadratico médio. O estimador de mistura padrao, embora tenha a mesma
especificagdo utilizada na geragao dos dados, ndo apresenta necessariamente o melhor desempenho,
como pode ser visto nos cenarios de alta taxa de censura.

O Apéndice B.2 apresenta os efeitos estimados utilizando o modelo de mistura do qual derivam-
se as estimativas das fracoes de cura apresentadas nesta secdo quando utiliza-se o modelo de
Xiang et al. (2011). Conforme esperado, maiores taxas de censura implicam em maior viés as-
sociado as estimativas e baixo desempenho na estimacao intervalar, como exibem as probabilidades
de cobertura das tabelas. O leitor pode consultar o mesmo apéndice a fim de avaliar as estima-
tivas dos efeitos obtidos pelo modelo de tempo de promogao e fragilidade quando especificados
corretamente, com o intuito de complementar as anélises apresentadas nas préximas secoes.

4.2 Geracao de dados baseada no Modelo de Tempo de Promocao

Para a geracao de dados a partir de um modelo de tempo de promocao, obtém-se a média de
uma varidvel aleatoria de distribui¢ao Poisson N; ~ P();) por \; = B'z;, com esta representando
a quantidade de células tumorosas remanescentes ap6s um determinado tratamento. Obtidas as
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contagens, geram-se entao N; variaveis exponenciais de média 1. O tempo de evento, assim como na
motivacao biolégica mencionada na introducao deste trabalho, é tomado como o m{nimo dos tempos
exponenciais de cada célula tumorosa. O procedimento de geracdo é detalhado pelo algoritmo a
seguir:

1. Geram-se, para cada unidade amostral, varidveis aleatérias N; com distribuicao Poisson de
média exp(a + fox;1 + Pi1xs2) para o i-ésimo individuo, com x;1 ~ Bernoulli(0,5) , xo ~
N(0;1), 81 =0 e com « e [y escolhidos de modo que as fragoes de cura para cada tratamento
coincidam com seus valores desejados.

2. Geram-se, para cada unidade amostral, N; tempos com distribuicao exponencial de média
1. Adota-se o minimo destes tempos como sendo o tempo do evento de interesse, T;. Caso
N,; =0, toma-se T; = oo, constituindo um caso de cura.

3. Geram-se tempos de censura C; ~ min(cy,ca X A), com A ~ Exp(1). As constantes ¢; e ¢y
sao determinadas de acordo com a proporc¢do de censuras desejada. Define-se entdo a variavel
indicadora de falhas 6; = I(T; < C}).

4. Se §; =0, toma-se L; = C; < R; = .

5. Se §; = 1, geram-se m instantes de observacao a partir da soma de tempos com distribuicao
uniforme Q; ~ U(0,1;0,5), de modo que Z;”;()l g < T < 21, Qj, em que Qo = 0
é o primeiro instante de observacdo. Satisfeita a inequacdo, faz-se entdo L; = Z;”:_Ol Qj e

Ri = Z;n:o Qj~

De forma similar as estimativas para os dados gerados pelo modelo de mistura, as estimativas
das fragoes de cura provém dos efeitos estimados utilizando-se cada estimador apresentado e suas
expressoes de proporcao de curados associadas.

Assim como observado para os dados gerados através do modelo de mistura padrao, os resultados
referentes & probabilidade de cobertura obtidos utilizando-se os estimadores propostos para dados
gerados a partir do modelo de tempo de promocao ainda mostram-se inferiores & proporcao teérica
de 95% estabelecida (Tabela 4.13). Conforme esperado, o viés e o erro quadratico médio associado
as estimativas do modelo de tempo de promocao sdo inferiores aos obtidos pelos demais modelos.

Tabela 4.13: Resultados para dados gerados por modelo de tempo de promoc¢do com n = 200, fracdes de
cura iguais a 10% e 40% e taza de censura entre 35% e 40%

Método de D.P. Erro Padrao

estimagao Tratamento  Média 1\/\I/é1§1?0 EQM Empirico Médio P.C. B
Mistura TO 0,388 -0,012 0,005 0,068 0,049 0,822 1000
Mistura T1 0,099 -0,001 0,002 0,042 0,029 0,837 1000
Promocio T0 0,397 -0,003 0,004 0,060 0,047 0,850 1000
Promocao T1 0,100  -0,000 0,001 0,034 0,024 0,823 1000
Fragilidade TO 0,385 -0,015 0,006 0,070 0,053 0,843 1000
Fragilidade T1 0,088 -0,012 0,002 0,044 0,044 0,870 1000
Turnbull T0 0,397 -0,003 0,004 0,065 1000
Turnbull T1 0,102 0,002 0,002 0,039 1000

Para maiores taxas de censura, mesmo com dados gerados por meio do modelo de tempo de
promoc¢ao, o estimador proveniente do mesmo modelo apresentou um nimero menor de estimativas
por conta de alguns dos conjuntos de dados gerados nao apresentarem o limiar de cura necessario. As
estimativas provenientes do modelo dos dados do cenario apresentaram os menores erros quadraticos
meédios, com o estimador de fragilidade apresentando maior erro quadratico estimando a propor¢ao
de curados de T0. Tais resultados, estimados sob um cenario de fracao de cura 40% e 10% para os
tratamentos e altas taxas de censura, podem ser observados na Tabela 4.14.



4.2

GERACAO DE DADOS BASEADA NO MODELO DE TEMPO DE PROMOCAO 63

Tabela 4.14: Resultados para dados gerados por modelo de tempo de promocao com n = 200, fracoes de
cura iguais a 10% e 40% e taxa de censura entre 60% e 65%

Meétodo de

Viés

D.P.

Erro Padrao

estimagcao Tratamento  Média Médio EQM Empirico Médio P.C. =
Mistura TO 0,414 0,014 0019 0,138 0,048 0,505 999
Mistura T1 0,129 0,029 0,009 0,088 0,030 0,462 999
Promocao TO 0424 0,024 0012 0,107 0,047 0576 917
Promocio T1 0,122 0,022 0005 0,069 0,026 0,527 917
Fragilidade TO 0,395 -0,005 0,023 0,150 0,069 0,606 1000
Fragilidade T1 0,123 0,023 0,009 0,090 0,083 0,831 1000
Turnbull TO 0,429 0,029 0,016 0,122 1000
Turnbull T1 0,165 0,065 0,009 0,071 1000

Para o cenério de dados gerados pelo modelo de tempo de promocao apresentando fragoes de
cura de 30% e 20% para TO e T1, respectivamente, e taxa de censura entre 35% e 40%, o modelo
proposto em Lam et al. (2013) apresentou maior viés, porém, maior probabilidade de cobertura
para as estimativas referentes a T'1. O estimador ndo paramétrico de Turnbull mostra-se como uma
boa opgdo em termos de viés e erro quadratico médio. Os desvios padrdo empiricos encontram-se
consideravelmente préximos neste cenario. Tais resultados podem ser observados na Tabela 4.15. Ao
aumentar-se as taxas de censura, o modelo de tempo de promocdo apresenta o menor erro quadra-
tico médio, com o estimador de fragilidade apresentando o menor viés, embora tenha apresentado

também o maior erro quadratico médio, conforme pode ser visto na Tabela 4.16.

Tabela 4.15: Resultados para dados gerados por modelo de tempo de promocao com n = 200, fracoes de
cura iguais a 20% e 30% e taxa de censura entre 35% e 40%

t“s‘;f;i(;j(f Tratamento Media ¢ EQM Erf;-ico Pro badrdo po. B
Mistura TO 0,296 -0,004 0,003 0,057 0,046 0,872 1000
Mistura T1 0,194 -0,006 0,003 0,051 0,039 0,859 1000
Promocio TO 0,298 -0,002 0,003 0,051 0,043 0,880 1000
Promogao T1 0,198 -0,002 0,002 0,045 0,036 0,863 1000
Fragilidade TO 0,289 -0,011 0,004 0,058 0,047 0,857 1000
Fragilidade T1 0,185 -0,015 0,003 0,054 0,055 0,937 1000
Turnbull TO 0,300 0,000 0,003 0,056 1000
Turnbull T1 0,196 -0,004 0,002 0,049 1000

Tabela 4.16: Resultados para dados gerados por modelo de
cura iguais a 20% e 30% e taza de censura entre 60% e 65%

tempo de promog¢do com n = 200, fragoes de

ll/ﬁzliz;j Tratamento Média 1\/\[2 3?0 EQM En]?;;if;ico Errl(\)/l(z;irao P.C. B*
Mistura TO 0,345 0,045 0,014 0,108 0,047 0,546 1000
Mistura T1 0,246 0,046 0,013 0,103 0,042 0,479 1000
Promocao TO 0,326 0,026 0,010 0,095 0,044 0,588 872
Promocao T1 0,226 0,026 0,008 0,087 0,037 0,536 872
Fragilidade TO 0,281 -0,019 0,019 0,137 0,059 0,581 1000
Fragilidade T1 0,197 -0,003 0,014 0,120 0,104 0,797 1000
Turnbull TO 0,336 0,036 0,012 0,106 1000
Turnbull T1 0,249 0,049 0,011 0,094 1000
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Aumentando-se o volume de dados gerados para n = 400, os estimadores ndo paramétrico e de
tempo de promocao apresentam os menores vicios médios para, as proporgoes de cura geradas pelo
modelo de tempo de promog¢ao. Embora altas, nenhuma probabilidade de cobertura atingiu 95%
para este cenario (fragao de cura de 0,40 e 0,10 com niveis médios de censura), conforme a Tabela
4.17.

Tabela 4.17: Resultados para dados gerados por modelo de tempo de promoc¢do com n = 400, fracdes de
cura iguais a 10% e 40% e taza de censura entre 35% e 40%

Zi‘zf;‘i‘; J¢ Tratamento Media 1'% EQM En?l;gico Bro Padido - pe. B
Mistura TO 0,390 0,010 0,002 0,045 0,035 0,860 1000
Mistura T1 0,099 -0,001 0,001 0,029 0,021 0,838 1000
Promocio TO 0,399  -0,001 0,002 0,041 0,033 0,890 1000
Promocio T1 0,099 -0,001 0,001 0,023 0,017 0,840 1000
Fragilidade T0 0,392 -0,008 0,002 0,045 0,038 0,881 1000
Fragilidade T1 0,093  -0,007 0,001 0,030 0,033 0,924 1000
Turnbull T0 0,399 -0,001 0,002 0,044 1000
Turnbull Tl 0,009 -0,001 0,001 0,028 1000

Para dados gerados pelo modelo de tempo de promocao com maior nivel de censura, o estimador
com a mesma, especificacdo apresentou, com diferencas substanciais em relacao aos demais, o menor
erro quadratico médio, conforme a Tabela 4.18 mostra.

Tabela 4.18: Resultados para dados gerados por modelo de tempo de promogdo com n = 400, fracoes de
cura iguais a 10% e 40% e taza de censura entre 60% e 65%

Método de Tratamento Média Viés EQM D.P. Erro Padrao P.C. B*

estimagao Médio Empirico Médio

Mistura TO 0,399 -0,001 0,012 0,110 0,034 0,460 1000

Mistura T1 0,123 0,023 0,005 0,070 0,021 0,414 1000
Promocio TO 0,418 0,018 0,007 0,082 0,033 0,572 940
Promocio T1 0,118 0,018 0,003 0,051 0,018 0482 940
Fragilidade TO 0,399 -0,001 0,012 0,111 0,050 0,619 1000
Fragilidade T1 0,115 0,015 0,006 0,069 0,067 0,844 1000

Turnbull TO 0,410 0,010 0,011 0,105 1000

Turnbull T1 0,139 0,039 0,006 0,057 1000

Para o cenario de nivel médio de censura cujas fra¢des de cura para T0 e T1 sdo dadas por 0, 30
e 0, 20, respectivamente, o erro quadratico médio dos estimadores mostrou-se préximo, com o viés
do estimador ndo paramétrico novamente igualando-se ao viés obtido pelo estimador de tempo de
promogao (Tabela 4.19). Para maiores niveis de censura, o estimador de Turnbull continua sendo
a melhor opcao referente ao erro quadratico médio quando descarta-se o estimador de tempo de
promocao, conforme a Tabela 4.20. Neste mesmo cenario, uma estimativa ndo foi obtida para o
modelo de fragilidade devido a problemas relacionados & implementagao por conta da precisao nos
digitos significativos.

Para um maior tamanho de amostra (n = 800), os estimadores propostos (com exce¢do do
modelo de mistura, por conta do tempo de processamento por iteracdo inviavel para a escala do
estudo) apresentaram erros quadraticos médios iguais sob a precisao considerada quando avaliados
sob o cenério com TO0 e T1 apresentando 40% e 10% de individuos curados com nivel de censura
entre 35% e 40% (Tabela 4.21). Mantendo as mesmas propor¢oes de curados e aumentando-se os
niveis de censura, foram obtidos os resultados apresentados em Tabela 4.22.

Para os dados gerados pelo modelo de promocao tais que as fracoes de cura sdo dadas por 0,3
e 0,2, com niveis médios de censura, os estimadores semiparamétricos avaliados apresentaram altas
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Tabela 4.19: Resultados para dados gerados por modelo de tempo de promocao com n = 400, fracoes de
cura iguais a 20% e 30% e taxa de censura entre 35% e 40%

l‘edsif;‘;"g J Tratamento Media 1'% EQM Erf;r"ico F Padido - pe. B
Mistura TO 0,291 0,009 0,002 0,043 0,032 0,846 1000
Mistura T1 0,198 -0,002 0,001 0,036 0,028 0,868 1000
Promogio TO 0,295 -0,005 0,001 0,038 0,030 0,878 1000
Promocio T1 0,199 -0,001 0,001 0,032 0,025 0,877 1000
Fragilidade TO 0,289 -0,011 0,002 0,043 0,033 0,852 1000
Fragilidade T1 0,193 -0,007 0,001 0,038 0,039 0,939 1000
Turnbull TO 0,295 -0,005 0,002 0,042 1000
Turnbull T1 0,199 -0,001 0,001 0,036 1000

Tabela 4.20: Resultados para dados gerados por modelo de tempo de promog¢do com n = 400, fragoes de
cura iguais a 20% e 30% e taxa de censura entre 60% e 65%

ii?gi;ﬁ Tratamento Média 1\/\[2 3?0 EQM Enl?r;i'ico Errl(\)/lg’(;irao P.C. B*
Mistura TO 0,311 0,011 0,011 0,105 0,032 0,425 1000
Mistura T1 0,214 0,014 0,008 0,091 0,028 0,413 1000
Promocao TO 0,315 0,015 0,007 0,079 0,031 0,517 921
Promocao T1 0,216 0,016 0,006 0,069 0,026 0,511 921
Fragilidade TO 0,292 -0,008 0,011 0,107 0,043 0,559 999
Fragilidade T1 0,194 -0,006 0,009 0,094 0,082 0,825 999
Turnbull TO 0,320 0,020 0,010 0,096 1000
Turnbull T1 0,223 0,023 0,006 0,077 1000

Tabela 4.21: Resultados para dados gerados por modelo de tempo de promog¢do com n = 800, fragoes de
cura iguais a 10% e 40% e taza de censura entre 35% e 40%

ii:ﬁi;;{f Tratamento Média 1\/\[2 3?0 EQM En]?;;if;ico Err&g(;irao P.C. B*
Promocao TO 0,398 -0,002 0,001 0,028 0,024 0,904 1000
Promocao T1 0,099 -0,001 0,000 0,017 0,012 0,815 1000
Fragilidade TO 0,394 -0,006 0,001 0,031 0,027 0,909 1000
Fragilidade T1 0,096 -0,004 0,000 0,021 0,024 0,946 1000

Turnbull TO 0,397 -0,003 0,001 0,031 1000

Turnbull T1 0,098 -0,002 0,000 0,021 1000

Tabela 4.22: Resultados para dados gerados por modelo de tempo de promog¢do com n = 800, fragoes de
cura iguais a 10% e 40% e taza de censura entre 60% e 65%

Método de Tratamento Meédia Viés EQM D.P. Erro Padrao P.C. B*

estimacgao Médio Empirico Médio
Promocao TO 0,416 0,016 0,004 0,065 0,024 0,506 940
Promocao T1 0,113 0,013 0,002 0,040 0,013 0,436 940
Fragilidade TO 0,409 0,009 0,006 0,078 0,036 0,635 1000
Fragilidade T1 0,111 0,011 0,003 0,054 0,053 0,887 1000
Turnbull TO 0,399 -0,001 0,008 0,091 1000
Turnbull T1 0,121 0,021 0,003 0,046 1000

probabilidades de cobertura associadas as fragoes de cura estimadas, com o estimador de fragilidade
atingindo a probabilidade tedrica pré-estabelecida para T1, conforme Tabela 4.23.
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Tabela 4.23: Resultados para dados gerados por modelo de tempo de promog¢do com n = 800, fracdes de
cura iguais a 20% e 30% e taxa de censura entre 35% e 40%

Método de D.P. Erro Padrao

estimagao Tratamento  Média 1\/\I/é1§iso EQM Empirico Médio P.C. B
Promogao TO 0,298 -0,002 0,001 0,025 0,022 0,03 1000
Promocio T1 0,199 -0,001 0,000 0,022 0,018 0,888 1000
Fragilidade TO 0,295 -0,005 0,001 0,028 0,024 0,900 1000
Fragilidade T1 0,197 -0,003 0,001 0,025 0,028 0,954 1000

Turnbull TO 0,298 -0,002 0,001 0,027 1000

Turnbull T1 0,199 -0,001 0,001 0,025 1000

Aumentando-se o nivel de censuras, o estimador de fragilidade passa a apresentar grande dife-
renca nas probabilidades de cobertura em relacao ao estimador de tempo de promocao, compreen-
dendo maior ntimero de acertos nos intervalos definidos. O mesmo estimador apresentou, entretanto,
os maiores erros padrdo estimados (Tabela 4.24).
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Tabela 4.24: Resultados para dados gerados por modelo de tempo de promocao com n = 800, fracoes de
cura iguais a 20% e 30% e taxa de censura entre 60% e 65%

ﬁiffn‘;f;j Tratamento Meédia ¢ EQM En?p'iico fro Padido - pe. B
Promogao TO 0,313 0,013 0,003 0,058 0,022 0,530 946
Promocio T1 0,214 0,014 0,003 0,051 0,018 0,508 946
Fragilidade TO 0,300 0,000 0,005 0,073 0,032 0,610 1000
Fragilidade Tl 0,202 0,002 0,005 0,071 0,064 0,873 1000
Turnbull TO 0,303 0,003 0,006 0,078 1000
Turnbull Tl 0,210 0,010 0,004 0,064 1000

Nas Figuras B.5 e B.6, encontram-se os graficos de viés e erro quadratico médio associados aos
cendrios gerados pelo modelo de tempo de promocao com fragoes de cura de 0,40 e 0,10 referentes aos
tratamentos T0 e T1, respectivamente. Observa-se ao aumentar o tamanho da amostra, assim como
para os dados gerados pelo modelo de mistura, uma diminuicao substancial dos erros quadraticos
meédios associados as estimativas de todos os estimadores aqui apresentados. A mesma propriedade
pode ser observada nas Figuras B.7 e B.8, quando considera-se os tratamentos com fracdo de
cura 0,30 e 0,20, respectivamente. O estimador com a mesma especificacdo dos dados do cendrio
apresentou, sob a precisao considerada, erro quadratico médio estritamente inferior em relagdo a
todos os outros estimadores nos cendrios de alta taxa de censura.

As estimativas dos efeitos especificados no modelo de tempo de promocao sao exibidas nas Tabe-
las B.3, B.4 e B.5 do Apéndice B.2 e, conforme esperado, com erros quadraticos médios tornando-se
menores ao aumentar-se o tamanho da amostra.

4.3 Geracao de dados baseada no Modelo de Fragilidade

Através do modelo de Lam et al. (2013), geram-se conjuntos de dados para estudo deste e
dos demais estimadores. A fracdo de cura, neste caso, &€ determinada quando a varidvel latente
K; assume valor 0 e, consequentemente, U; = 0. A seguir, detalha-se o processo para geracao dos
conjuntos de dados:

1. S&o geradas as variaveis latentes K; por meio de distribui¢oes Poisson com média exp(6y +
0121 + 02242) /2 para o i-ésimo individuo, com x;1 ~ Bernoulli(0,5), x;o ~ N(0;1), 02 =0, e
com 6y e 01 escolhidos de modo que as fracées de cura para cada tratamento coincidam com
seus valores desejados.

2. Gerarse, para cada unidade amostral, K; variaveis independentes entre si com distribuigao
qui-quadrado central com 2 graus de liberdade. Adota-se a soma destas varidveis como sendo
a variavel latente Uj;.

3. O risco dos tempos de sobrevida T; condicionados a wu; e x; é dado por A(t|lu;, x;) =
Ao (t)u; exp(B'x;), com B1 =0 e By = 0,5. Assume-se risco basal \g(t) = 1/2, implicando que
T;|(u;, ;) apresenta distribui¢ao exponencial com média u; exp(8’x;)/2. Os tempos T;|(ui, ;)
sao entao facilmente obtidos pelo método da transformacao inversa utilizando as quantidades
U; geradas no passo anterior. Denota-se os tempos condicionais gerados como apenas 7;.

4. Geram-se tempos de censura C; ~ min(cy,ca x A), com A ~ Exp(1). As constantes c1 e c2
sdo determinadas de acordo com a proporcdo de censuras desejada. Define-se entdo a variavel
indicadora de falhas 6; = I(T; < C}).

5. Se §; =0, toma-se L;, = C; < R; = co.

6. Se §; = 1, geram-se m instantes de observacdo a partir da soma de tempos com distribuicao
uniforme @Q; ~ U(0,1;0,5), de modo que Z;ﬂ:_()l i < Ti < 27, Qj, em que Qo = 0
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¢ o primeiro instante de observacdo. Satisfeita a inequagdo, faz-se entdo L; = Z;”:_Ol Qj e

Ri = Z;nzo Qj-

Com os dados gerados, estima-se os efeitos associados as covaridveis para cada um dos estima-
dores estudados e aplica-se a expressdo para a obtencdo da fracao de cura especifica de cada um
variando-se o tratamento e tomando-se a segunda covaridvel como nula, como feito anteriormente.

Mantida a taxa de censura entre 35% e 40% e fixando-se fracoes de cura em 40% e 10% para
os dois tratamentos por meio do modelo de fragilidade, foi obtido menor viés para as estimativas
obtidas pelo modelo com a mesma especificagdo do cenério, mesmo com a auséncia de convergéncia
das estimativas na precisao estabelecida. As probabilidades de cobertura se mostram inferiores aos
95% preé-estabelecidos. Os resultados podem ser visualizados na Tabela 4.25.

Tabela 4.25: Resultados para dados gerados por modelo de fragilidade com n = 200, fracoes de cura iguais
a 10% e 40% e taxza de censura entre 35% e 40%

t“s‘szn‘;‘; J Tratamento Media ' EQM En?p'i'ico Bro Padtdo po. B
Mistura TO 0,414 0,014 0,005 0,068 0,049 0,830 1000
Mistura T1 0,116 0,016 0,002 0,045 0,031 0,812 1000
Promocio T0 0,422 0,022 0,004 0,063 0,048 0,837 993
Promocio Tl 0,113 0,013 0,002 0,039 0,026 0,796 993
Fragilidade T0 0,404 0,004 0,005 0,073 0,053 0,845 1000
Fragilidade Tl 0,100 0,000 0,002 0,048 0,046 0,899 1000
Turnbull TO 0,423 0,023 0,005 0,068 1000
Turnbull Tl 0,120 0,020 0,002 0,044 1000

Ao aumentar a taxa de censura do mesmo cendrio, observam-se os resultados fornecidos na
Tabela 4.26. O estimador do modelo de fragilidade novamente se sobressai em relacao aos demais
quanto ao viés médio. O modelo de tempo de promogao apresentou menor erro quadratico médio
para as estimativas obtidas neste cenario e para aquele apresentado em Tabela 4.25.

Tabela 4.26: Resultados para dados gerados por modelo de fragilidade com n = 200, fragdes de cura iguais
a 10% e 40% e tazxa de censura entre 60% e 65%

Meétodo de Tratamento Média Viés EQM D.P. Erro Padrao P.C. B*

estimacgao Médio Empirico Médio

Mistura TO 0,489 0,089 0,027 0,137 0,049 0,383 1000

Mistura T1 0,183 0,083 0,017 0,100 0,036 0,333 1000
Promocao TO 0,504 0,104 0,022 0,107 0,048 0,385 938
Promocio Tl 0,182 0,082 0,014 0,084 0,033 0,359 938
Fragilidade TO 0,475 0,075 0,027 0,147 0,069 0,513 1000
Fragilidade T1 0,168 0,068 0,015 0,103 0,090 0,785 1000

Turnbull TO 0,503 0,103 0,026 0,124 1000

Turnbull T1 0,215 0,115 0,020 0,081 1000

Para T0 e T1 apresentando 30% e 20% de probabilidade de cura e mantida taxa de censura
entre 35% e 40%, derivam-se os resultados apresentados na Tabela 4.27, em que os erros quadréticos
médios encontram-se proximos para todos os algoritmos. Foi novamente observado um menor viés
meédio para as estimativas do estimador de fragilidade, embora estes apresentem menor probabili-
dade de cobertura para T0 quando comparados ao estimador de tempo de promocao.

Mantendo tais proporgoes de curados e aumentando-se o nivel de censuras, observa-se, com
excecao do erro quadratico médio inferior ao obtido pelo modelo de tempo de promoc¢ao, melho-
res resultados associados ao estimador de fragilidade, estimador associado aos dados do cendrio
considerado (ver Tabela 4.28).
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Tabela 4.27: Resultados para dados gerados por modelo de fragilidade com n = 200, fragoes de cura iguais
a 20% e 30% e taza de censura entre 35% e 40%

ﬁif;izif Tratamento Meédia ¢ EQM En?p'iico fro Padido - pe. B
Mistura TO 0,314 0,014 0,004 0,060 0,046 0,855 1000
Mistura Tl 0,220 0,020 0,003 0,052 0,041 0,866 1000
Promocio TO 0,320 0,020 0,003 0,054 0,044 0,873 993
Promocio T1 0,220 0,020 0,003 0,048 0,038 0,856 993
Fragilidade TO 0,305 0,005 0,004 0,062 0,048 0,863 1000
Fragilidade Tl 0,208 0,008 0,003 0,057 0,056 0,929 1000
Turnbull TO 0,322 0,022 0,004 0,059 1000
Turnbull Tl 0,223 0,023 0,003 0,052 1000

Tabela 4.28: Resultados para dados gerados por modelo de fragilidade com n = 200, fragdes de cura iguais
a 20% e 30% e taza de censura entre 60% e 65%

ﬁi?ﬁﬁ;gf Tratamento Média N\[/g 3?0 EQM Enll)ﬁ;i};‘.ico Errl(\)/[z;irao P.C. B*
Mistura TO 0,379 0,079 0,023 0,128 0,047 0,399 1000
Mistura T1 0,287 0,087 0,021 0,117 0,044 0,360 1000
Promocao TO 0,395 0,095 0,019 0,101 0,046 0,418 962
Promocgao T1 0,293 0,093 0,017 0,093 0,042 0,399 962
Fragilidade TO 0,358 0,058 0,021 0,134 0,062 0,541 1000
Fragilidade T1 0,263 0,063 0,020 0,128 0,100 0,750 1000
Turnbull TO 0,402 0,102 0,022 0,108 1000
Turnbull T1 0,309 0,109 0,021 0,097 1000

Para dados gerados pelo modelo de fragilidade com n = 400, fragoes de cura 0,40 e 0,10 para
TO e T1, e nivel intermediario de censura, o estimador de fragilidade apresentou o menor viés médio
em conjunto com as maiores probabilidades de cobertura, embora nao apresente convergéncia em
nenhum caso sob os critérios estabelecidos (Tabela 4.29). Os resultados para maiores niveis de
censura sao exibidos em Tabela 4.30.

Tabela 4.29: Resultados para dados gerados por modelo de fragilidade com n = 400, fracdes de cura iguais
a 10% e 40% e taza de censura entre 35% e 40%

ﬁ:ff{iij(f Tratamento Meédia ¢ EQM Enf’p'i'ico B Padido - pe. B
Mistura TO 0,412 0,012 0,002 0,048 0,035 0,834 1000
Mistura T1 0,114 0,014 0,001 0,030 0,022 0,849 1000
Promocio T0 0,424 0,024 0,003 0,044 0,034 0,831 987
Promocio T1 0,112 0,012 0,001 0,026 0,018 0815 987
Fragilidade TO 0,411 0,011 0,003 0,050 0,038 0,863 999
Fragilidade Tl 0,103 0,003 0,001 0,033 0,034 0,931 999
Turnbull TO 0,424 0,024 0,003 0,047 1000
Turnbull T1 0,115 0015 0,001 0,032 1000

Para o cenério com fragoes de cura de 0,30 e 0, 20 associadas aos tratamentos T0 e T1, respec-
tivamente, obteve-se os resultados da Tabela 4.31. Sob este cendario, todos os estimadores estudados
apresentaram erro quadratico médio similar. Embora os erros quadréticos médios encontrem-se pro-
ximos ao se aumentar o nivel de censuras, o estimador de fragilidade apresenta menor viés e maior
probabilidade de cobertura associados (ver Tabela 4.32).
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Tabela 4.30: Resultados para dados gerados por modelo de fragilidade com n = 400, fragoes de cura iguais
a 10% e 40% e tazxa de censura entre 60% e 65%

Meétodo de D.P. Erro Padrao

estimagao Tratamento  Média 1\/\122?0 EQM Empirico Médio P.C. B
Mistura T0 0,484 0,084 0,019 0,108 0,035 0316 934
Mistura T1 0,168 0,068 0,010 0,076 0,025 0304 934
Promocao TO 0,499 0,099 0,017 0,084 0,034 0,268 957
Promocio T1 0,176 0,076 0,010 0,065 0,023 0264 957
Fragilidade TO 0,482 0,082 0,018 0,106 0,050 0,454 1000
Fragilidade T1 0,161 0,061 0,010 0,080 0,072 0,785 1000
Turnbull TO 0,491 0,091 0,020 0,107 1000
Turnbull T1 0,196 0,096 0,014 0,066 1000

Tabela 4.31: Resultados para dados gerados por modelo de fragilidade com n = 400, fragdes de cura iguais
a 20% e 30% e taxa de censura entre 35% e 40%

iig;i(;;oe Tratamento Média 1\22 fliso EQM Enll)p.iP;.ico Err&g;irao P.C. B*
Mistura TO 0,317 0,017 0,002 0,043 0,033 0,841 1000
Mistura T1 0,217 0,017 0,002 0,038 0,029 0,838 1000
Promocao TO 0,323 0,023 0,002 0,040 0,031 0,832 980
Promocao T1 0,219 0,019 0,002 0,034 0,027 0,835 980
Fragilidade TO 0,314 0,014 0,002 0,045 0,034 0,857 1000
Fragilidade T1 0,212 0,012 0,002 0,039 0,040 0,945 1000
Turnbull TO 0,325 0,025 0,003 0,044 1000
Turnbull T1 0,221 0,021 0,002 0,037 1000

Tabela 4.32: Resultados para dados gerados por modelo de fragilidade com n = 400, fragdes de cura iguais
a 20% e 30% e tazxa de censura entre 60% e 65%

t/lsétgfni(;;f Tratamento Média 1\/}2 iiso EQM EHll)p.iPI)‘.iCO Err&g;irao P.C. B*
Mistura TO 0,377 0,077 0,014 0,092 0,034 0,328 951
Mistura T1 0,278 0,078 0,013 0,085 0,031 0,321 951
Promocao TO 0,394 0,094 0,014 0,075 0,033 0,298 960
Promocao T1 0,288 0,088 0,013 0,071 0,030 0,277 960
Fragilidade TO 0,368 0,068 0,014 0,097 0,045 0,475 1000
Fragilidade T1 0,265 0,065 0,013 0,095 0,080 0,774 1000
Turnbull TO 0,390 0,090 0,016 0,090 1000
Turnbull T1 0,293 0,093 0,015 0,080 1000

Quando aumentado o tamanho da amostra para n = 800, sob o cenario de fragdo de cura 0,40
e 0,10 para T0 e T1, com niveis médios de censura, o modelo de fragilidade apresentou estimativas
com menor viés e erro quadratico médio associados (Tabela 4.33).

Para a fracdo de curados associada a TO em dados com maiores proporcoes de censuras, o
desempenho obtido pelo estimador nao paramétrico de Turnbull mostrou-se similar ao obtido pelo
estimador associado ao modelo gerador dos dados do cenédrio, o modelo de fragilidade, como pode
ser visualizado em Tabela 4.34.

Ao considerar o cenério dos dados gerados pelo modelo de fragilidade com fracoes de cura 0, 30
e 0,20 para T0 e T1, obtém-se, sob nivel médio de censuras, os resultados da Tabela 4.35. Embora
0s erros quadraticos médios encontrem-se préximos para os diferentes modelos, o estimador com
especificacao de fragilidade apresentou menor viés e maior probabilidade de cobertura associados
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Tabela 4.33: Resultados para dados gerados por modelo de fragilidade com n = 800, fracdes de cura iguais
a 10% e 40% e taza de censura entre 35% e 40%

ﬁ:ffnif; d¢ Tratamento Media /1 EQM En?p'iico fro Padido - pe. B
Promogao TO 0,425 0,025 0,002 0,030 0,024 0,757 968
Promocio T1 0,114 0,014 0,001 0,019 0,013 0,743 968
Fragilidade TO 0,417 0,017 0,001 0,034 0,027 0,830 1000
Fragilidade Tl 0,109 0,009 0,001 0,023 0,025 0,941 1000
Turnbull TO 0,424 0,024 0,002 0,034 1000
Turnbull Tl 0,116 0,016 0,001 0,024 1000

Tabela 4.34: Resultados para dados gerados por modelo de fragilidade com n = 800, fracdes de cura iguais
a 10% e 40% e taza de censura entre 60% e 65%

ﬁi?;i%ﬁ Tratamento Média 1\/\[2 3?0 EQM Enll);;i};-ico Errl(\)/[z;irao P.C. B*

Promocao TO 0,500 0,100 0,014 0,061 0,024 0,179 962
Promocao T1 0,173 0,073 0,008 0,050 0,017 0,173 962
Fragilidade TO 0,486 0,086 0,013 0,075 0,035 0,379 1000
Fragilidade T1 0,161 0,061 0,008 0,062 0,058 0,766 1000

Turnbull TO 0,484 0,084 0,015 0,092 1000

Turnbull T1 0,175 0,075 0,009 0,057 1000

as suas estimativas. Aumentando a proporc¢ao de censurados em relacdo ao cenario anterior, obtém-
se os resultados da Tabela 4.36. As probabilidades de cobertura mostraram-se baixas para este
conjunto de parametros.

Tabela 4.35: Resultados para dados gerados por modelo de fragilidade com n = 800, fracdes de cura iguais
a 20% e 30% e taza de censura entre 35% e 40%

Meétodo de Tratamento Meédia Viés EQM D.P. Erro Padrao P.C. B*

estimacao Médio Empirico Médio
Promocio TO 0,325 0,025 0,001 0,028 0,022 0,747 962
Promocéo T1 0,220 0,020 0,001 0,024 0,019 0,785 962
Fragilidade TO 0,321 0,021 0,001 0,031 0,024 0,808 1000
Fragilidade T1 0,215 0,015 0,001 0,028 0,028 0,916 1000
Turnbull TO 0,327 0,027 0,002 0,031 1000
Turnbull T1 0,220 0,020 0,001 0,027 1000

Tabela 4.36: Resultados para dados gerados por modelo de fragilidade com n = 800, fragdes de cura iguais
a 20% e 30% e taza de censura entre 60% e 65%

Método de Tratamento Média Viés EQM D.P. Erro Padrao P.C. B*

estimacao Médio Empirico Médio
Promocao TO 0,393 0,093 0,012 0,056 0,024 0,168 972
Promocio T1 0,285 0,085 0,010 0,054 0,021 0,184 972
Fragilidade TO 0,377 0,077 0,010 0,067 0,032 0,391 1000
Fragilidade Tl 0,269 0,069 0,009 0,068 0,061 0,692 1000
Turnbull TO 0,382 0,082 0,013 0,077 1000

Turnbull T1 0,281 0,081 0,011 0,068 1000
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O viés e o erro quadratico médio das estimativas dos dados gerados pelo modelo de fragilidade
sao exibidos nas Figuras B.9 e B.10, para fracdo de cura de 40% e 10%. Os mesmos resultados
para os cenarios com 30% e 20% de curados associados a TO e T1 sao apresentados em B.11 e
B.12. Em termos de viés, o estimador de Lam et al. (2013) apresentou valores, em geral, inferiores
aos demais. Considerando o erro quadratico médio, o estimador de fragilidade mostrou melhor
desempenho no cenario de alta taxa de censura cujas fracoes de cura para TO e T1 sao dadas por
30% e 20%. Na maioria dos casos, o estimador apresentou-se mais viesado para T0, consequéncia
direta das estimativas menos precisas associadas ao intercepto dos efeitos de incidéncia, como pode
ser visto nas Tabelas B.6, B.7 e B.8. Ainda considerando o erro quadratico médio, o estimador
baseado no modelo de tempo de promocao mostra-se, em geral, como uma boa opg¢ao sob cendrios
cuja especificacao da cura é dada pelo modelo de fragilidade.

4.4 Discussao

Na maior parte dos cenérios, os diferentes estimadores apresentaram, em meédia, estimativas
razodveis da fracdo de cura, mesmo aplicados a dados com especificagdes diferentes do modelo
utilizado para a estimacao. O estimador nao paramétrico de Turnbull, consolidado na literatura para,
andlises descritivas sobre dados de censura intervalar, apresentou boas estimativas da proporcao de
curados para ambos os tratamentos, desempenhando melhor ou igual, em termos de viés e erro
quadratico médio, do que alguns estimadores semiparamétricos para determinados cendrios. Os
resultados obtidos para o limite da curva estimada por este algoritmo incentivam seu uso para a
estimagao de fracoes de cura ao trabalhar-se com varidveis categoricas por meio de estratificagoes,
como pode ser feito para o estimador de Kaplan-Meier. Além disso, mesmo para conjuntos de dados
sem o limiar de cura, o estimador apresentou desempenho similar aos demais quando se considera
o ultimo salto estimado como estimativa da fracdo de curados, conforme indicam os resultados da
Tabela 4.16.

Sob os critérios considerados, as andlises por meio de simulacdo mostram também que o es-
timador associado & especificacao correta dos dados gerados de um cendrio ndo necessariamente
proporciona melhores estimativas, como evidencia o cenério de dados gerados pelo modelo de mis-
tura com taxa alta de censuras e fragoes de cura de 40% e 10%: em média, as estimativas do modelo
de fragilidade apresentam menor viés e valores proximos associados ao erro quadratico médio, se
comparadas com as estimativas obtidas pelo estimador de mistura padrao. Entretanto, esta relagao
nao se mantém para o cenario que se diferencia apenas por proporgoes de curados de 30% e 20%.

Em termos de viés, o modelo de fragilidade aparenta ser o candidato mais adequado para cenérios
com alto nivel de censura, independente do mecanismo de fracdo de cura adotado para a geracao dos
dados. Para baixos niveis de censura, os estimadores com especificagdes iguais aos dados gerados
mostraram-se menos viesados. Tratando-se do erro quadratico médio, sob taxas altas de censura
e tamanhos de amostra n = 200 ou n = 400, o estimador de tempo de promogdo apresenta na
maior parte dos casos valores inferiores ou iguais aos demais, mesmo sem adotar a convergéncia da
verossimilhanca esperada como critério de parada. Tais propriedades empiricamente obtidas podem
auxiliar a escolha do pesquisador em situacoes com especificacoes indefinidas associadas a fragédo
de cura dos dados.

As simulacoes realizadas neste trabalho apresentam como limitagdo as avaliacOes restritas as
propor¢des de curados, entretanto, um estudo das significincias dos efeitos associados as covaridveis
pode ser realizado para cada especificacdo de fragdo de cura.

Alguns padrdes observados nas simulagoes auxiliam a escolha do estimador para as aplicagbes
apresentadas: o menor viés para as estimativas do modelo de fragilidade associadas a cenarios de
maior nivel de censura e amostras de tamanho n = 800 justifica a escolha para os dados de anemia,
em que o evento de interesse possui baixa frequéncia; entre os modelos sem a estrutura de grupos,
o modelo de tempo de promocao apresenta os menores erros quadraticos médios associados aos
cenarios de alta censura, tamanho n = 200 ou n = 400 e fracdo de cura 40% (caracteristicas
similares as do conjunto de cervos) para qualquer especificagdo de modelo de cura, incentivando o
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uso para os dados de migragdo, conjunto que apresenta limiar de cura.

Resultados assintéticos foram utilizados para a obtencao dos erros padrio associados as estimati-
vas das proporcoes de curados, o que pode ndo proporcionar boas aproximagoes para as quantidades
em questao em vigor dos tamanhos de amostra adotados, como evidenciam as diferencas entre os
erros padrao médios e os desvios padrao empiricos. Estudos mais aprofundados para a avaliagdo
dos estimadores de fracdo de cura para amostras pequenas sdo necessarios e incentivam trabalhos
posteriores.

Os diferentes custos computacionais associados aos diferentes estimadores proporcionaram di-
ficuldades na uniformizacao dos critérios de convergéncia, demandando as particularidades apre-
sentadas para realizar o experimento em tempo vidavel. Entretanto, mesmo nao observando a con-
vergéncia da verossimilhanca esperada para o modelo de tempo de promocao, o estimador deste
modelo apresentou resultados satisfatérios ou mesmo superiores em alguns aspectos para grande
parte dos cenérios. Embora o algoritmo proposto em Lam et al. (2013) seja altamente intensivo, o
processo é facilmente paralelizavel, com implementacoes contemplando tal estrutura disponiveis no
CRAN por meio do pacote intercure. Devido ao fato de as implementacgoes dos diferentes modelos
nao se apresentarem otimizadas, discussoes a respeito da performance computacional dos mesmos
encontram-se fora do escopo deste trabalho.



74

SIMULACOES

4.4



Capitulo 5

Conclusao

Uma das principais contribuicoes deste trabalho foi dada pela andalise de conjuntos de dados
reais motivados pelo contexto de cada um deles quanto & fracdo de cura. Conforme apresentado nas
aplicacles, a escolha de diferentes especificaces da proporcao de curados pode acarretar grandes
diferencas nas estimativas.

Como exemplo, foi visto que o modelo de tempo de promocao estima a proporcao de mulheres
nao suscetiveis & anemia com idade inferior a 50 anos, fixado hematécrito médio e frequéncias
historicas de doagdo média, em 81,2%. Sob as mesmas condigdes, o modelo de fragilidade estimou
a fragdo de cura em 85,5%. Em particular, para o problema de doadores de repeticao, o evento de
anemia é dado como raro, proporcionando taxas altas de censura, o que pode justificar a escolha do
modelo de fragilidade, fortificada pelo desempenho do estimador em cenarios simulados com grande
proporcao de censuras. A incorporacdo de efeitos especificos para individuos fornece motivagao
adicional ao uso do modelo por conta da qualidade de vida especifica e variabilidade genética dos
diferentes doadores.

Para o conjunto de dados de migracao, determinadas areas de estudo (“D” e “I”) apresentaram
fragbes de cura préximas estimadas pelos diferentes algoritmos. Para este conjunto de dados, foi
também incorporado o efeito de grupo as estimativas associadas ao modelo de mistura e de fragili-
dade, com as proporgoes de curados obtidas pelo modelo de mistura para dados agrupados proximas
as obtidas pelo mesmo modelo desconsiderando-se tal estrutura. Valores mais altos de erro padrao
podem ser observados para as estimativas envolvendo efeito de grupo para ambos os estimadores
de fragilidade e mistura, potencialmente justificados pelo pequeno tamanho de amostra. Por conta
do uso do método delta para a estimacao dos erros padrao associados as fracoes de cura, a aproxi-
macao para a normalidade pode nao ser boa ao se considerar o tamanho da amostra. Assim como
para os dados de doadores de sangue, todos os estimadores apresentaram estimativas associadas a
incidéncia condizentes com o padrio esperado para este conjunto de dados.

Conforme visto nas simulacoes, as estimativas obtidas pelo algoritmo de Turnbull apresentaram,
para diferentes cendarios provenientes de diferentes especificacbes da fracdo de cura, viés e erro
quadratico médio préximos aos estimadores semiparamétricos aqui estudados. Pouco encontra-se na
literatura quanto ao uso do estimador ndo paramétrico da fungdo de sobrevivéncia para a estimacgao
da fragao de cura, com os trabalhos de Aljawadi et al. (2012b) comparando o viés de tais estimativas
com as obtidas pelo estimador de Kaplan-Meier com a imputagao de pontos médios para o tempo
de sobrevida, estes gerados por meio de modelos de tempo de promogado. O trabalho apresentado
visa o estudo da performance do estimador para diferentes mecanismos de geracao de dados com
proporcao de curados, além de considerar o uso do estimador em cendrios que ndo apresentam o
limiar de cura, que ainda ndo havia sido abordado. Justifica-se seu uso desta forma por meio de
conhecimentos a priori da existéncia da propor¢ao de curados e por conta das boas estimativas
obtidas nas simulacoes e na aplicagao a dados de céncer.

Em geral, as estimativas semiparamétricas apresentaram vicios préximos para simulagoes de
baixo nivel de censura. Para niveis altos de censura, o estimador obtido a partir do modelo de
fragilidade apresentou menor viés em relacdo aos demais nas simulagoes realizadas. O estimador
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de mistura padrdo apresentou tempos computacionais invidveis por itera¢do em seu processo de
estimacao para amostras geradas de tamanho n = 800, assim como em sua aplicacao aos conjuntos
de dados de doadores de sangue. O aumento do ntmero de pardmetros a serem estimados com o
aumento de intervalos de observagio distintos, em conjunto com problemas de identificabilidade do
estimador, podem explicar as dificuldades computacionais do processo de estimacao.

Também foi observado um bom desempenho associado ao modelo de tempo de promocao em
relacdo aos demais, mesmo sem adotar a convergéncia da log-verossimilhanca esperada como critério
de parada, quanto ao erro quadratico médio em cendarios de alta censura, amostras de tamanho
200 ou 400 e fracdo de cura proxima de 40%, incentivando sua aplicagdo aos dados de migragao
que apresentam caracteristicas similares. Embora as simulacoes estudadas sugiram cenérios que
privilegiam determinados estimadores, estas informacoes devem ser vistas como complementares,
com a escolha do modelo baseando-se principalmente na motivagao biolégica do problema.

As rotinas computacionais implementadas no decorrer deste trabalho encontram-se no reposi-
torio publico CRAN (The Comprehensive R Archive Network) por meio do pacote intercure, tendo
como proximos trabalhos a manutencao e disponibilizaciao de novas funcionalidades no pacote. E
importante ressaltar que os estudos apresentados neste trabalho possuem foco na estimacdo da fra-
¢ao de cura, entretanto, probabilidades de o evento de interesse ocorrer ap6s um determinado tempo
podem ser estudadas por meio dos modelos apresentados. Alternativas dos mesmos estimadores sob
o paradigma bayesiano nao foram avaliadas nestes estudos. Além disso, ha também interesse em
obter uma correcao de probabilidades estimadas para eventos raros utilizando-se modelos de fragao
de cura, assim como extensoes para o suporte a covaridveis dependentes do tempo.
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A.1 Estimadores de Maxima Verossimilhanca Restrita para o Mo-
delo de Mistura

A obtencio do estimador de maxima, verossimilhanca restrita para 61 e 63, do modelo proposto
por Xiang et al. (2011), da-se conforme a seguir. Sejam os vetores 7 = (911, , Mrny,) € & =
(€11, ,€pn,, )" 0s preditores lineares introduzidos em (2.22) e (2.23). Expressa-se entdo em forma
matricial: n = X+2ZU e £ = Wb+ZV em que X = (211, , Ty, ) € W = (w11, -+, Warp,, ) S840
as matrizes modelo de dimensdo N x p e N x (p+ 1) dos respectivos efeitos f e b; Z = (21, -+ , 2m)
¢ matrix de dimensao N x M cujos vetores coluna z; possuem elementos iguais a 1 para individuos
do grupo i, com 0 caso contrario. Com isso, fixados os valores latentes y("), a maximizacio da
log-verossimilhanca [o da-se através do seguinte processo iterativo:

B Bo X' 0 0
U=t |+B5 |z o [gﬁﬁﬁgn]— Uo/6r | b e (A1)
% o 0 I proy 0

b b W 0
DRCPITTN N

em que fo, bg, Uy, Vo e 7o sdo valores fixos e atualizados a cada iteracdo para dados valores 61 e
2. Bs e By denotam as matrizes de derivadas segundas de lg e [, em relacdao a (5,U,7) e (b,V),
respectivamente, podendo ser expressas por

X' 0] 1 9% 9 X 7 0 0 0 ©
onon’ onoy’

Bﬁ =\|Z" o [ anglg (;72lg ] |:0 0 I:| + {0 U0/91 0 e
0 I T oyon T ooy 0 0 0

no= (5] a9+ 0 v o)

Baseados em Sun (2006), os autores denotam:

q
S(tg; wij) = exp {— Z ¢ijk} com ¢k = exp(yk + 7ij);
k=1

Q
gij = Y ijg {S(tg—132ij) — S(tg; 235)}
q=1
Q
Cijg = Y _(iji — aijig) S (s i),
l=q
Q
dijg =Y (aiji — cijip1)S(ti; zij) log S(t; 45),
l=q

fijq = S(tgi i) log S(tg; i), fijo = fijo =0,
hijq = fijglog S(ty; wij) + fijg  hijo = hijq = 0.
Obtém-se os componentes das derivadas 9lg/dn, Ol,/O¢, Olg/dy, 8%lz/0nmdn, 0%l,/OEDE,
d%lg/0v0r, e D%l3/Ondy, conforme abaixo:

dlg
O

Q
=vij/9ij Y Vijq(fijo—1 — fijg)s

g=1
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oy _ o
aé-lj - y’bj 17
Al
W = Zyij¢ijqcijQ/gijy
q ij
2
Pl " Y1 @ijalfiga-1 = fid) | Tt Qijalhiga—1 = hija)
anmanz] Y 9ij Gij ,
91,
- = mi; (1 — m5),
08085 iy (1 = mij)

M n;

02l BiiaCin
875 Zzyw@mcwq/gz] { Jq] 91— ¢ijq)} ’

q i=1 j=1

2 M n;
0°l ZZ vii ¢wq¢ukcchwk (blfqd)”kcmk , para ¢q<k,
K3 % o

Q
d%lg Cijq Cijq + dijq
_67(]?7”‘ - y1j¢1]q { 12] ; azgl(fzyl—l - fz]l) - gij s

—813/0nijOng = 0, —0%1y /08060 = 0, para  (i,7) # (k,1).
Suponha Bpg particionado de acordo com B|U|y como
A1 A4

A1 Ao Ass
Ag1A32A33

-1 _
BB =

e Bp uma particao de acordo com b|V tal que

_ A44A45:|
B;' = :
B |:A54A55

79

(A.3)

(A4)

Aplicando os resultados de McGilchrist (1993), os autores derivam entdo os estimadores de

maxima verossimilhanca restrita para 6, e s:

_ _ —1
62 {M — 267 'tr(Ago) + 07 2tr(A2,))

63 {M — 20, 'tr(Ass) + 05 tr(AZ)}

em que tr(A) representa o trago da matriz A.
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A.2 Estimacao de vetor de probabilidades para modelo de tempo
de promocao

Esta secao visa apresentar a metodologia proposta em Liu e Shen (2009) para a resolucdo de
(2.43), ou seja, a partir das quantidades definidas na subsecao 2.3.3, deseja-se maximizar a expressao

f(p) = —aTp+ ZZX(k log [1 - exp(—eolzipj) ,
i=1 j=1
com Y L pj=1e0<p; <1l comj=1,---,m.
Conforme exibido em Liu e Shen (2009), tem-se as derivadas parciais de primeira e segunda
ordem em relacao a p; dadas por:

f](p)zi :—CL]—{— 1 parajzl,---,m, (A5)

(k) 20" Z; 'Z;
. 52 n ’L 3 exp( 1,p
fip) = = fp)=— ] para j=1,--- ,m. (A.6)
0P ; (exp(e® Zip;) — 1)2
Para j # j', com j,j' = 1,--- ,m, tem-se 5 ,f( ) = 0, ou seja, a matriz hessiana ¢ diagonal.

Tal fato permitiu a Liu e Shen (2009) o desenvolv1mento de um simples e eficiente algoritmo.

Primeiramente, apresenta-se a solugao 6tima com o uso dos multiplicadores de Lagrange. Seja
verTjj=1,---,m os multiplicadores referentes as restricoes de igualdade e desigualdade, res-
pectivamente. Com isso, faz-se T = (71,--- ,7m) e 1 = (1,---,1)T, e assim, o problema ¢ visto
como a maximizacio da fun¢io I'(p, T,v) = f(p) + 7Tp +v(1 — 1Tp). No contexto de otimizacio
convexa, as condi¢Oes necessarias e suficientes para que um ponto p* seja 6timo estdo expressas nas
condicoes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), devidamente apresentadas em Boyd e Vandenberghe
(2004). Especificamente, os pontos p* em [0,1]", 7* = (77, -+ ,75) em R™ e v* em R compobem
a solucao 6tima se e somente se

m

Sopy=1, p;>0, 7 >0, 7P =0,

7=1

fip*) +75 =0 =0, j=1,---,m. (A7)

Devido ao fato da matriz hessiana de f(p) ser diagonal, e eliminando por substituicdo 7;, tem-se
entao

m

Spi=1 20,072 fi(p"), = fpNIp =0, j=1,---,m. (A8)

=1

Entretanto, se pj = 0, tem-se f]- (p*) = oo, contradizendo a segunda desigualdade apresentada.
Assim, os pontos de méaximo p* e v* devem satisfazer:

m
fi(p*) —v* =0, Zp}f:l,ep;>0, j=1--,m. (A.9)
j=1
Uma implicagao direta das condigoes acima é que, para j = 1,---,m, tem-se p; < 1. Tais

condi¢oes sugerem valores iniciais no “interior”, ou seja, 0 < p; < 1 para cada j. As condi¢oes KKT
contribuem no sentido de que as restrigdes do ponto interior se mantém a cada iteracao do algoritmo
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ECM.

A maximizacao de F através da resolucao do sistema nao-linear (A.7) é, na maior parte dos
casos, um processo computacional intensivo e nao trivial. Liu e Shen (2009) sugerem o uso do
método de Newton, aproximando as equagdes nao lineares por expansoes de Taylor, reduzindo o
problema a resolucdo das seguintes equagoes com passos (Ap, AT, Av):

V2f(p) I 1] Ap Vfp)+T1—vl
diag(7) diag(p) 0| | AT | = | diag(m)p— (1/n)1 |, (A.10)
—17 0 0] | Av 0

em que V2f(p) ¢ a matriz hessiana, diag(p) e diag(T) sdo matrizes diagonais com elementos
Pl ,Pm € T1, - ,Tm €m suas respectivas diagonais principais, I é matriz identidade e 1 & um
vetor composto apenas por 1 em seus componentes, com 7 sendo um escalar positivo para o controle
das restri¢oes de desigualdade. A construgio de tal sistema com notacdo similar pode ser visualizada
na pagina 610 de Boyd e Vandenberghe (2004).

Como V2f(p) ¢ uma matriz diagonal, o sistema (A.10) pode ser resolvido explicitamente. As
seguintes derivacoes podem ser obtidas, denotando Tj+ = 7, + A1; e v = v + Av, conforme
disponivel para o leitor em Liu e Shen (2009):

T =vt — fi()Ap; - fi(p), j=1,--- ,m,
_ vt 4 pifi(p) + 1/
7j — i fi(p)
Sy [+ v i)/~ pifie))]
S [pil (s = i (0]

validas quando nfo chegam a uma indeterminac¢do por conta do denominador nulo. Com isso,
tem-se o necessario para calcular o passo do algoritmo de Newton Ap; para cada j = 1,---,m.
Apés calcular Tj+ através de (A.2), obtém-se diretamente os passos de Newton A7; = 7‘;“ —Tj e

Ap;

)

U+:

Av = v —v. O processo iterativo do algoritmo de Newton fica entdo determinado pelas seguintes
atualizagoes a cada iteracao:

pj<—pj+1/JApj Tj<—Tj+wATj v v+ PYAv

em que ¥ é interpretado como o tamanho do passo. Para este, além de levar em conta restricées de
KKT, deve-se também considerar que passos “pequenos” proporcionam maior trabalho computacio-
nal enquanto passos “grandes” nao asseguram a convergéncia do algoritmo. Neste trabalho usaremos
para o célculo de ¥ , assim como usado em Liu e Shen (2009), o mecanismo de busca linear padrao
backtracking, o qual assegura que as restricdes mantenham-se satisfeitas. A implementacao deste
mecanismo é descrita e apresentada no Apéndice A.3, podendo ser encontrada com maiores deta-
lhes nas notas auxiliares de Liu e Shen (2009) disponibilizadas online, ou de forma mais geral em
Boyd e Vandenberghe (2004).
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A.3 Busca linear do algoritmo primal-dual de pontos interiores

Conforme mencionado neste trabalho e em Liu e Shen (2009), detalhes do algoritmo a seguir
podem ser encontrados em Boyd e Vandenberghe (2004). Métodos do ponto interior forcam a busca
em direcdo de um ponto 6timo contido na drea definida pelas restri¢oes de desigualdade. O termo
“primal-dual” se refere a problemas homénimos de Lagrange que providenciam suporte teérico para
as técnicas de otimizagdo convexa. Os autores ainda mencionam o fato de que estes algoritmos
tornaram-se amplamente utilizados na pratica devido a sua eficiéncia e alta acuréicia em problemas
de otimizacao nao linear convexa com restricoes para um nimero grande de dimensoes.

Para a estimacdo de pardmetros proposta por Liu e Shen (2009), o método primal-dual do
ponto interior é um procedimento iterativo. Dadas as iteracdes atuais p®, 7® v [ =0,1,---,
a proxima iteragao é obtida entdo por

pg.l“) = py) + Y Ap;, T](H_l) — Tj(l) + AT, oD 0@ p Ay,

em que ¥ é determinado por um procedimento backtracking padrdao de busca linear para garantir
p§l+1) >0e T](lﬂ) > 0. A busca linear primeiramente calcula o comprimento do maior passo positivo
para T que seja menor ou igual a 1, ou seja,

p) = min{l,min{—Ti(l)/ATAATi < 0}}. (A.11)

O algoritmo entdo procede com ¢ = 0, 99%@%, multiplicando ¥ por p € (0, 1) até que p(.lH) > 0.

O backtracking continua entao multiplicando ¢ por p até que

15, (@D, 70D o ED) | < (1= 7) |5 (W, 7, 0O) 2, (A.12)

em que

Vi) +1 -1
F,(p,T,v) = | diag(T)p—1/n1 |. (A.13)
1-pT1
Conforme Boyd e Vandenberghe (2004), o valor de 7 é tipicamente escolhido como sendo entre 0,01
e 0,1, e p escolhido entre 0,3 e 0,8. O valor para n é escolhido como sendo um fator ¢ multiplicado
por 1/5, em que m/f = Z;":l pg-l)T](l) ¢ dito ser o atual hiato de dualidade. Atualiza-se p;, 7, v, até
que

1/2

mé <e e Z(fj(p) + 7 —v)? < €2,

m
=1

para um valor €o pequeno pré-especificado.
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A.4 Consisténcia do estimador no modelo de tempo de promocao

Devido aos desafios técnicos encontrados por conta da censura intervalar, o estudo para a de-
monstracao da consisténcia forte para o estimador de méaxima verossimilhanca (O;L, F’n) com a es-
trutura apresentada de fracdo de cura é feito utilizando-se a distancia de Hellinger, providenciando
consisténcia global. A distancia de Hellinger € uma distancia Ly definida como

1/2

h(q1,q2) = G /(\/(71— \/q3)2d0> v = (1 - /m@) (A.14)

tal qual g1 e g2 ndo dependem da medida dominante v. Esta é uma verdadeira medida de distancia
que satisfaz h(q1,q2) < 1 e h(g1,q2) = 0 se e somente se ¢ = ¢2. A distancia de Hellinger foi
utilizada em van der Vaart e Wellner (2000) para a demonstracao da consisténcia forte do caso nao
paramétrico com censura intervalar. Liu e Shen (2009) propoem uma extensao para estimadores
de maxima verossimilhanca semiparamétricos com fragao de cura e censura intervalar, cuja prova é
amplamente baseada na teoria apresentada em van der Vaart e Wellner (1996).

Antes da apresentacao do teorema a respeito da consisténcia do estimador, introduz-se aqui
uma construgao similar a utilizada em van der Vaart e Wellner (2000), necesséria para lidar com a
aleatoriedade dos tempos de inspecao. O uso desta construcdo, com a modificagdo para permitir uma
proporcao de curados, leva & mesma funcdo de verossimilhanga apresentada na expressao (2.32),
para a qual deriva-se o eficiente algoritmo apresentado.

Toma-se K como um inteiro aleatério positivo que denota o nimero de inspecdes para uma

pessoa, e Y = {Yi 1, -+, Yk i} denota os tempos de inspecao para o evento de interesse, em que
Yr1 < -+ < Yg k. Na pratica, é natural assumir Ey(K) < oo. Os tempos aleatérios de observacao
para uma pessoa sao denotados pela matriz triangular Y = {Y;; : j=1,--- k,k=1,2,---}, em
que k é valor observado de K. Seja entdao Yi = {Yj 1, -+, Yix} a k—ésima linha da matriz Y com
realizagao denotada por yx = {yr,1, - Yk}

A informacao que tem-se a respeito do tempo de evento T é que o mesmo encontra-se em um
dos intervalos [Yr j—1,Yk;), j =1,---, K, ou [Yr K, Yk Kk+1], em que Yo = 0 e Yg g1 = 00.
Denota-se também Ag = (A1, -, Agpt1), em que Ay = 1[Ykﬂj717yk’j)(T) para j = 1,--- ,k, e
Ap g1 = 1[kak’yk7k+1)(T) com valores observados denotados por A\ = (Ag 1, , Mg k+1)-

Assume-se entao que, condicionado ao vetor de covariaveis Z, o par (K,Y’) é independente do
tempo de evento T'. Também é feita pelos autores a suposicdo de inspegao ndo informativa tal que
a distribuicao de (K, Yk, Z) nao dependa do tempo de evento T' e dos parametros de interesse 0 e
F. Dado o vetor de covariaveis Z, a funcdo de sobrevivéncia condicional de T' segue o modelo de
cura apresentado em (2.31). Assim, tem-se a seguinte distribui¢ao condicional para Ag:

(Ak|K, Yk, Z) ~ Multinomial g +1(1, ASk(Z)),
ASk(Z)=(1—-S(Ykal|Z), -, SYkrk-11Z) — SYkk|Z),SYkK|Z)).

Denotando-se V' = (K,A;,Y g, Z) com realizacao dada por v = (k, g, Yy, 2) e fazendo-se
2T = (1,27), adota-se entdo, conforme Liu e Shen (2009), uma versio da densidade da distribuigao
de V, sendo esta uma funcao de verossimilhanca para uma observacao v, dada por

po.r(v) = Zk: Ni,j [exp (_GO,ZF(yk,j—l)) — exp (_QOIZF(yk,j)ﬂ + N o1 [exp (‘69,2F(yk,k))} :
j=1

(A.15)
Assim, tendo introduzidas notagoes e construgdes anteriores, prova-se a consisténcia de Hellinger
satisfazendo-se as seguintes condigoes:

C1 O parametro 0 é restrito ao conjunto compacto ® em R, e funcio de distribuicio basal F
pertencente ao conjunto B de todas as funcoes de sub-distribuicoes em (0, 00).
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C2 Ey(||Z|]2) < oo para a norma euclidiana ||.||2 em RP. Para o parametro verdadeiro 6y,
E(exp(el®?)) < 0.

C3 A verdadeira fungao parametro Fy é monotonicamente crescente e satisfaz

1
E - < 0.
’ {mma:l,--- K(Fo(Yij) — Fo(Yk,j-1))? }

Com isso, tem-se 0 necessario para enunciar o seguinte teorema:

1 Sob as Condi§5€5 de Tegularidade 01—03, as estimativas de mdzima verossimilhanga
0., ¢ I, satisfazem
h(j GAn,FAn’IHO,[‘o) ?q.s. 0.
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A.5 Distribuicoes preditivas do modelo semiparamétrico de Lam-
Wong

Fazendo uso da notagdo apresentada na secdo deste modelo e tomando f como sendo funcao
densidade de probabilidade ou funcao de probabilidade, tem-se a distribuicdo preditiva de k; dada
por

T (Kilyi, s, 05) o< f(ys, 0l s, ki) f (Kiloes). (A.16)

Para o primeiro termo,

f(yi, 0ilxs, ki) :/f(yiaéi,ui|miaki)dui :/f(yz',5i|ui,wi,k?z')f(ui|ki,$i)dui-

Porém,

uk -1 _u1/2

f(Uz|k7u mz) = []1{0}(]{1)]1{0} (’LL@) + In+ (ki)ﬂu¢>OW

Deste modo,

ki—1 e wi/2
Uu,
f(yi, 0|4, ki) :/f(yia5i|ui7$i7ki)ﬂ{o}(ki)1{0}<ui)dui+/ f(yia5i|ui7wi7ki)]lm+(ki)]lui>0Wdui~

Pelo fato do integrando da primeira parcela assumir valor nulo para todos os pontos com exce¢ao
do ponto u;, a primeira integral é nula, implicando em

kb 1e—uz/2

f(yu(sl‘w’ba /f %75 ‘U’va'u ) sz, F(k) dui]lﬂ\l+(ki)]lui>07

ou seja,

ki1 —u; /2
o Ol ) = /[uiAO(yi)eXp( Iwzgl))]éi][exp(—ui/\o(yi)exp(ﬁ’wgl)))]%duiﬂm+(k‘i)]lupo
T(k; + 6;) (Mo (i) exp(Bzi)))%
RD(k)[0,5 + Aa(ye) exp(Ba D)5k
« / ufﬁki*le—"i(o»“/\o(y 1) exp(B/z* )))[O 5+ Ao(y, )exp(ﬁ/xgl))}aﬁk,;
[ (ki + 0;)
D(k; + ;) (Mo (y:) exp(ﬁ’wz(_l)))éi .
2k (K;)[0,5 + Ao(ys) exp(ﬁ’mgl))]&%,: N+
(ki +6; — D' No(ys) exp(,@’;cgl)))&
2 (k; — 1)1[0,5 + Ao (y;) exp(B/a i)tk

I+ (ki) Ly, >0

Lo+ (i)
Logo,

(ki + 6; — 1)!(Ao(ui) exp(B/aiM))%
2ki (kz — 1)'[0, 5+ AO(yz) exp<5/$£1))]5i+ki

Sabe-se também, por construcao, que

f(y175z|wzakz) = ]1]N+(k7i)- (A17)

ex Z(O)
(exp((ﬁwgo))) )kz M

f(kilxs) = 2 Y . (A.18)

Relacionando (A.16) com (A.17) e (A.18), é facil notar que
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exp (0217 \ 1, s 1)
kil 2ki (ki — 1)![0,5 + Ao (ys) exp(B'a; )]0tk

Desenvolvendo a expressao acima, obtém-se

exp (0$§0>) ks

4+2A0(y;) exp (B’mgl))> ' (l{fz +6; — 1)!
k! oy e (k).

exp (0150))

442A0(y;) exp (B’xﬁl)) ’

Fazendo ¢ = com alguma manipulacao algébrica, tem-se

Cki75i<k‘i +6; — 1)!670
kil (ki — 1)1

Substituindo os possiveis valores de d;, nota-se que a expressado acima é analoga a

T+ (ki)

ki—0 c

c e
f(ki|yi733i, 52‘) X mﬂm(ki - 51)-

Ou seja:

0’ (0)
(Ki — 6:)|(yi, zi, 6;) ~ Poisson ( exp(@’@; 7) .

2+ 4Mo(yi) exp(,@’wgl))

Com k; disponivel, a distribuicao preditiva de u; da-se através de

T (wilyi, 6, @4, ki) o f(yi, 6ws, @4, ki) f (wi|ks, 5). (A.19)

Sabe-se que a funcao conjunta de y; e §; é dada por

F s ilui, @i k) = [uido () exp(8'{)) fexp(~uiAo(y:) exp(B/aiM))] o ufie—vitolw) o (B3,

(A.20)

Se k; = 0, tem-se necessariamente que u; = 0 por construcdo. Para k; > 0 a distribuicao
condicional de u; dado k; é dada por

’?1_16*“1‘/2

“ oc uliTtemwi/2, (A.21)

fulki, zi) = TR Y

De (A.19), (A.20) e (A.21), tem-se

f(u’b‘y’h 527 w’l,; k’L) X ukl+6z?1€7u7‘(075+A0(y1) exp(ﬂ,dbil)))
(2

Portanto,

=0, se k; = 0;

Us|(yi, 6i, x4, ks
R { ~ Gama(k; + 0;,{0,5 + Ao(yi)exp(ﬁ'wgl))}‘l), se k; > 0.
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B.1 Graficos de viés e erro quadratico médio das simulacoes

As Figuras B.1, B.2, B.3 e B.4 exibem viés e erro quadratico médio obtidos para diferentes
cenarios simulados por meio do modelo de mistura padrao.
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Figura B.1: Viés para dados gerados pelo modelo de mistura padrao com fragoes de cura de T0 e T1 dadas
por 40% e 10%

Para conjuntos de dados gerados pelo modelo de tempo de promogao, tem-se o viés e o erro
quadratico médio dos diferentes estimadores apresentados nas Figuras B.5, B.6, B.7 ¢ B.8.

Os resultados associados aos dados gerados pelo modelo de fragilidade sao ilustrados nas Figuras
B.9, B.10, B.11 e B.12.
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Figura B.2: Erro quadrdtico médio para dados gerados pelo modelo de mistura padrao com fracoes de cura

de TO e T1 dadas por 40% e 10%
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Figura B.3: Viés para dados gerados pelo modelo de mistura padrao com fragoes de cura de T0 e T1 dadas
por 30% e 20%
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Figura B.4: Erro quadrdtico médio para dados gerados pelo modelo de mistura padrao com fracoes de cura
de TO e T1 dadas por 30% e 20%
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Figura B.5: Viés para dados gerados pelo modelo de tempo de promog¢do com fragoes de cura de T0 e T1
dadas por 40% e 10%
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Figura B.6: Erro quadrdtico médio para dados gerados pelo modelo de tempo de promogao com fragoes de

cura de TO e T1 dadas por 40% e 10%
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Figura B.7: Viés para dados gerados pelo modelo de tempo de promog¢do com fragoes de cura de T0 e T1
dadas por 30% e 20%
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Figura B.8: Erro quadrdtico médio para dados gerados pelo modelo de tempo de promogao com fragoes de

cura de TO e T1 dadas por 30% e 20%
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Figura B.9: Viés para dados gerados pelo modelo de fragilidade com fracoes de cura de T0 e T1 dadas por

40% e 10%
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Figura B.10: Erro quadrdtico médio para dados gerados pelo modelo de fragilidade com fragoes de cura de
T0 e T1 dadas por 40% e 10%
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Figura B.12: Erro quadrdtico médio para dados gerados pelo modelo de fragilidade com fragoes de cura de
T0 e T1 dadas por 30% e 20%
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B.2 Efeitos estimados na simulacao

Embora o foco dos estudos de simulacGes anteriormente realizados esteja na obten¢do e anélise
de estimativas de fracdo de cura, esta secdo apresenta, de maneira complementar ao leitor, os
resultados de simulagdo das estimativas dos parametros de regressao obtidas para cada base, da
qual derivam-se as fragOes de cura estimadas. As tabelas apresentadas nesta secdao exibem apenas
resultados dos parametros estimados quando o mecanismo de fracdo de cura do estimador é o
mesmo que o utilizado para gerar o conjunto de dados. Por exemplo: para as bases geradas a partir
do modelo de fragilidade, compara-se apenas as estimativas dos pardmetros obtidas pelo algoritmo
proposto por Lam et al. (2013), pois para este sabemos os reais parametros por tras da geragao
dos dados.

B.2.1 Modelo de Mistura Padrao

As tabelas a seguir apresentam as estimativas obtidas para cada estimador aplicado aos dados
gerados pela mesma especificacdo, tal que os pardmetros do preditor linear associados & fragao
de cura sao dados por By (intercepto) e (1 (efeito associado & covariavel binaria). Uma segunda
covariavel assumindo distribui¢cdo normal de média nula tem efeito dado por S2 = 0, com estimativas
associadas a tal pardmetro também apresentadas nesta secao.

A Tabela B.1 com as métricas referentes ao modelo de mistura padrio para amostras de tamanho
n = 200, assim como as posteriores a esta, apresenta em seu corpo: fracdo de cura real dos diferentes
tratamentos, taxa de censura (média ou alta); pardmetro estimado; valor real do parametro a
ser estimado; média das estimativas pontuais; viés médio das estimativas; erro quadratico médio
das estimativas; desvio padrao empirico das estimativas; erro padrao médio das estimativas; e a
probabilidade de cobertura estimada para intervalos construidos com 95% de confianca. A Tabela
B.2 apresenta o mesmo conjunto de resultados para amostras de tamanho n = 400. Devido aos
problemas quanto a identificabilidade com o aumento da dimensao do vetor a ser estimado, além
do alto custo computacional, ndo foram obtidas estimativas utilizando o modelo de mistura padrao
para amostras com n = 800.

Tabela B.1: Métricas das estimativas de efeitos obtidas utilizando o modelo de mistura padrao para dados
gerados pelo mesmo mecanismo (n = 200)

Fracao de cura Censura Parametro Valor Real Média Viés Médio EQM D.P. Empirico Erro Padrao Médio P.C.
(40%, 10%) Censura Média Bo 0,41 0,41 0,00 0,07 0,26 0,21 0,89
(40%, 10%) Censura Média ot 1,79 2,00 0,21 1,49 1,21 1,69 0,90
(40%, 10%) Censura Média Ba 0,00 0,00 0,00 0,06 0,24 0,18 0,87
(40%, 10%) Censura Alta Bo 0,41 0,47 0,06 1,72 1,31 3,37 0,60
(40%, 10%) Censura Alta B 1,79 2,23 044 7,52 2,71 7,98 0,61

0 0 ensura Alta 2 s g [ S ,04
(40%, 10%) C Al 16} 0,00 0,24 0,24 0,67 0,78 0,20 0,54
(30%, 20%) Censura Média Bo 0,85 0,88 0,03 0,08 0,29 0,22 0,88
(30%, 20%) Censura Média b1 0,54 0,56 0,02 0,17 0,41 0,34 0,91
(30%, 20%) Censura Média B2 0,00 -0,01 -0,01 0,05 0,23 0,17 0,88
(30%, 20%) Censura Alta Bo 0,85 0,92 0,07 1,11 1,05 0,29 0,54
(30%, 20%) Censura Alta ot 0,54 0,62 0,08 2,59 1,61 0,56 0,62
(30%, 20%) Censura Alta Ba 0,00 0,25 025 0,36 0,55 0,19 0,53

B.2.2 Modelo de Tempo de Promogao

Para o modelo de tempo de promocao, foram obtidos os resultados apresentados nas Tabelas
B.3, B.4 e B.5. As mesmas quantidades de interesse apresentadas na subsecao anterior sdo exibidas
nas tabelas que se seguem.

B.2.3 Modelo de Fragilidade

Em Tabela B.6, observa-se as mesmas métricas para dados gerados pelo modelo de fragilidade
com estimativas obtidas utilizando-se a mesma especificagdo. As Tabelas B.7 e B.8 exibem tais
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Tabela B.2: Métricas das estimativas de efeitos obtidas utilizando o modelo de mistura padrao para dados
gerados pelo mesmo mecanismo (n = 400)

Fracdo de cura Censura Parametro Valor Real Meédia Viés Médio EQM  D.P. Empirico Erro Padrao Médio P.C.
(40%, 10%) Censura Média Bo 04l 0,42 0,01 0,03 0,18 0,15 0,89
(40%, 10%) Censura Média B 1,79 1,82 0,02 0,15 0,39 028 0,87
(40%, 10%) Censura Média B 0,00 0,01 0,01 0,03 0,16 0,13 0,88
(40%, 10%) Censura Alta Bo 0,41 0,34 -0,06 0,17 0,41 0,15 0,57
(40%, 10%) Censura Alta B1 1,79 1,85 0,06 2,04 1,43 0,57 0,50
(40%, 10%) Censura Alta Bo 0,00 0,16 0,16 0,12 0,31 0,13 0,54
(30%, 20%) Censura Média Bo 0,85 0,87 0,02 0,04 0,20 0,16 0,88
(30%, 20%) Censura Média 51 0,54 0,53 -0,00 0,09 0,30 0,24 0,89
(30%, 20%) Censura Média Ba 0,00  -0,00 -0,00 0,02 0,15 0,12 0,88
(30%, 20%) Censura Alta o 0,85 081 004 022 047 0,16 0,53
(30%, 20%) Censura Alta B 0,54 0,57 0,03 0,67 0,82 0,26 0,56
(30%, 20%) Censura Alta B 0,00 0,15 015 0,16 0,37 0,12 047
Tabela B.3: Métricas das estimativas de efeitos obtidas utilizando o modelo de tempo de promogao para
dados gerados pelo mesmo mecanismo (n = 200)
Fragao de cura Censura Parametro Valor Real Média Viés Médio EQM  D.P. Empirico Erro Padrao Médio P.C.
(40%, 10%) Censura Média g -0,09  -0,08 0,01 0,03 0,17 0,13 0,86
(40%, 10%) Censura Média 1 0,92 0,93 0,01 0,03 0,18 0,17 0,93
(40%, 10%) Censura Média 32 0,00 0,00 0,00 0,01 0,10 0,08 0,91
(40%, 10%) Censura Alta S 20,00 -0,16 2007 0,10 0,30 0,13 0,58
(40%, 10%) Censura Alta  f 0,92 0,95 0,03 0,07 0,26 0,17 0,82
(40%, 10%) Censura Alta  fs 0,00 0,00 0,00 0,02 0,13 0,08 0,81
(30%, 20%)  Censura Média  fo 0,19 0,19 0,01 0,02 0,14 0,12 0,89
(30%, 20%) Censura Média  f 0,29 0,30 0,01 0,03 0,17 0,16 0,93
(30%, 20%) Censura Média  f» 0,00 0,01 0,01 0,01 0,09 0,08 0,92
(30%, 20%) Censura Alta S 0,19 0,12 20,07 0,08 0,27 0,12 0,59
(30%, 20%) Censura Alta 51 0,29 0,30 0,01 0,06 0,25 0,17 0,82
(30%, 20%) Censura Alta [ 0,00  -0,00 -0,00 0,02 0,13 0,09 0,81

resultados aumentando-se o tamanho da amostra para n = 400 e n = 800, respectivamente.
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Tabela B.4: Métricas das estimativas de efeitos obtidas utilizando o modelo de tempo de promogao para
dados gerados pelo mesmo mecanismo (n = 400)

Fragao de cura Censura Parametro Valor Real Meédia Viés Médio EQM  D.P. Empirico Erro Padrdao Médio P.C.
(40%, 10%) Censura Média Sy -0,09  -0,08 0,00 0,01 0,11 0,09 0,89
(40%, 10%) Censura Média /31 0,92 0,93 0,01 0,02 0,13 0,12 0,92
(40%, 10%) Censura Média [ 0,00  -0,00 -0,00 0,00 0,07 0,06 0,91
(40%, 10%) Censura Alta [y -0,09 -0,14 -0,05 0,05 0,23 0,09 0,58
(40%, 10%) Censura Alta (34 0,92 0,93 0,01 0,03 0,18 0,12 0,83
(40%, 10%) Censura Alta [ 0,00  -0,00 -0,00 0,01 0,09 0,06 0,82
(30%, 20%) Censura Média Sy 0,19 0,20 0,01 0,01 0,11 0,08 0,88
(30%, 20%) Censura Média 0,29 0,28 -0,01 0,02 0,13 0,12 0,92
(30%, 20%) Censura Média  [39 0,00  -0,00 -0,00 0,00 0,07 0,06 0,92
(30%, 20%) Censura Alta Sy 0,19 0,15 -0,04 0,05 0,23 0,09 0,52
(30%, 20%) Censura Alta /31 0,29 0,29 0,00 0,03 0,17 0,12 0,84
(30%, 20%) Censura Alta (35 0,00 0,00 0,00 0,01 0,08 0,06 0,83

Tabela B.5: Métricas das estimativas de efeitos obtidas utilizando o modelo de tempo de promogao para
dados gerados pelo mesmo mecanismo (n = 800)

Fragao de cura Censura Parametro Valor Real Média Viés Médio EQM  D.P. Empirico Erro Padrao Médio P.C.
(40%, 10%) Censura Média Sy -0,09  -0,08 0,01 0,01 0,08 0,06 0,90
(40%, 10%) Censura Média /31 0,92 0,92 0,00 0,01 0,09 0,08 0,93
(40%, 10%) Censura Média [ 0,00 -0,00 -0,00 0,00 0,05 0,04 0,91
(40%, 10%) Censura Alta [y -0,09  -0,13 -0,04 0,03 0,18 0,07 0,51
(40%, 10%) Censura Alta /3 0,92 0,93 0,00 0,02 0,13 0,08 0,80
(40%, 10%) Censura Alta [ 0,00 0,00 0,00 0,00 0,06 0,04 0,82
(30%, 20%) Censura Média Sy 0,19 0,19 0,00 0,01 0,07 0,06 0,90
(30%, 20%) Censura Média Sy 0,29 0,29 -0,00 0,01 0,09 0,08 0,94
(30%, 20%) Censura Média 32 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,04 0,93
(30%, 20%) Censura Alta [ 0,19 0,15 -0,03 0,03 0,16 0,06 0,53
(30%, 20%) Censura Alta [ 0,29 0,29 -0,00 0,01 0,12 0,08 0,82
(30%, 20%) Censura Alta [ 0,00  -0,00 -0,00 0,00 0,06 0,04 0,85

Tabela B.6: Métricas das estimativas de efeitos obtidas utilizando o modelo de fragilidade para dados
gerados pelo mesmo mecanismo (n = 200)

Fracao de cura Censura Parametro Valor Real Média Viés Médio EQM D.P. Empirico Erro Padrao Médio P.C.
(40%, 10%) Censura Média  f 0,61 0,59 -0,01 0,04 0,20 0,15 0,85
(40%, 10%) Censura Média 0,92 0,97 0,05 0,08 0,28 0,27 0,95
(40%, 10%) Censura Média [y 0,00 0,01 0,01 0,02 0,14 0,13 0,93
(40%, 10%) Censura Alta [y 0,61 0,38 -022 0,25 0,44 0,21 0,55
(40%, 10%) Censura Alta [ 0,92 0,97 0,05 0,30 0,55 0,44 0,89
(40%, 10%) Censura Alta [, 0,00 0,11 0,11 0,10 0,30 0,23 0,84
(30%, 20%) Censura Média Sy 0,88 0,87 -0,01 0,03 0,18 0,13 0,87
(30%, 20%) Censura Média [ 0,29 0,29 -0,00 0,05 0,23 0,23 0,95
(30%, 20%) Censura Média 3> 0,00 0,02 0,02 0,02 0,12 0,12 0,93
(30%, 20%) Censura Alta [ 0,88 0,73 -0,15 0,18 0,40 0,18 0,56
(30%, 20%) Censura Alta 0,29 0,30 0,01 0,28 0,53 0,40 0,88
(30%, 20%) Censura Alta [ 0,00 0,11 0,11 0,10 0,29 0,23 0,84

Tabela B.7: Métricas das estimativas de efeitos obtidas utilizando o modelo de fragilidade para dados
gerados pelo mesmo mecanismo (n = 400)

Fracao de cura Censura Parametro Valor Real Média Viés Médio EQM D.P. Empirico Erro Padrao Médio P.C.
(40%, 10%) Censura Média fy 0,61 0,57 -0,03 0,02 0,14 0,10 0,36
(40%, 10%) Censura Média 0,92 0,95 0,03 0,04 0,18 0,19 0,95
(40%, 10%) Censura Média [ 0,00 0,01 0,01 0,01 0,10 0,09 0,92
(40%, 10%) Censura Alta  fp 0,61 0,37 -024 0,15 0,31 0,15 0,47
(40%, 10%) Censura Alta 51 0,92 0,97 0,05 0,14 0,37 0,33 0,92
(40%, 10%) Censura Alta [ 0,00 0,11 0,11 0,05 0,20 0,17 0,82
(30%, 20%) Censura Média [y 0,88 0,84 -0,04 0,02 0,12 0,09 0,86
(30%, 20%) Censura Média [ 0,29 0,30 0,01 0,03 0,16 0,16 0,94
(30%, 20%) Censura Média 3> 0,00 0,02 0,02 0,01 0,08 0,08 0,93
(30%, 20%) Censura Alta Sy 0,88 0,69 -0,18 0,11 0,27 0,13 0,48
(30%, 20%) Censura Alta 0,29 0,30 0,01 0,11 0,32 0,29 0,92
(30%, 20%) Censura Alta [ 0,00 0,09 0,09 0,05 0,19 0,16 0,83
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Tabela B.8: Métricas das estimativas de efeitos obtidas utilizando o modelo de fragilidade para dados
gerados pelo mesmo mecanismo (n = 800)

Fracdo de cura Censura Parametro Valor Real Meédia Viés Médio EQM  D.P. Empirico Erro Padrdao Médio P.C.
(40%, 10%) Censura Média [y 0,61 0,56 -0,06 0,01 0,09 0,07 0,83
( ) Censura Média 0,92 0,94 0,01 0,02 0,12 0,13 0,96
( ) Censura Média [, 0,00 0,02 0,02 0,00 0,06 0,06 0,93
( ) Censura Alta S 0,61 0,36 -0,25 0,11 0,22 0,10 0,38
( ) Censura Alta 0,92 0,96 0,04 0,07 0,25 0,25 0,94
( ) Censura Alta [ 0,00 0,11 0,11 0,03 0,14 0,12 0,77
(30%, 20%) Censura Média  fy 0,88 0,82 -0,06 0,01 0,08 0,07 0,81
( )
( )
( )
( )
( )

Censura Média /31 0,29 0,30 0,01 0,01 0,11 0,11 0,96
Censura Média  f2 0,00 0,03 0,03 0,00 0,05 0,06 0,91
Censura Alta [y 0,88 0,67 -0,21 0,08 0,18 0,09 0,39
Censura Alta 0,29 0,30 0,01 0,05 0,22 0,21 0,93
Censura Alta [, 0,00 0,09 0,09 0,02 0,12 0,11 0,80
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