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Resumo

SILVA, R. Modelagem conjunta para dados longitudinais e sobrevivéncia na pre-
senga de riscos competitivos. 2023. 281 f. Tese (Doutorado) - Instituto de Matematica
e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2023.

Em muitos estudos na area médica, o principal interesse esta no tempo de vida de paci-
entes com alguma doenga. Como exemplo, tem-se o estudo ERICO (Estratégia do Registro
de Insuficiéencia Cororanana) realizado no HU-USP (Santos et al., 2015), em que um dos
interesses primaéarios esta em avaliar a sobrevida de pacientes que tiveram sindrome corona-
riana aguda. Em muitos estudos, e em especial no ERICO, o interesse pode estar em avaliar
as diferentes causas de obito separadamente. Essa caracteristica é conhecida na literatura
como riscos competitivos. Nesse estudo em particular, é de interesse também avaliar fatores
associados com o nivel de atividade fisica de sobreviventes, avaliada ao logo do tempo por
meio de questionério apropriado, bem como o efeito da atividade fisica na sobrevida. Tem-se,
portanto, uma estrutura de dados longitudinais e de sobrevivéncia com riscos competitivos.
Nos ultimos anos, cresceu o interesse dos pesquisadores sobre a modelagem conjunta de da-
dos longitudinais e sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos. Nesta tese, propoe-se
trés metodologias para essa modelagem a modelagem conjunta. A primeira abordagem é
um modelo paramétrico Weibull improépria para descrever a resposta do risco competitivo.
A segunda abordagem é por meio do modelo de Fine e Gray, que utiliza a funcao de taxa
de falha da subdistribuicao com covariaveis dependentes no tempo, e, por fim, a iltima
abordagem é por meio do modelo de mistura semiparamétrica, que satisfaz a propriedade
da soma da probabilidade acumulada de cada causa resultar em um. Em todos os modelos
propostos, para a componente longitudinal serd usado o modelo linear de efeitos-mistos,
no qual a resposta segue uma distribuicao normal. O processo inferencial serd baseado na
estatistica classica. Os modelos propostos sao avaliados por meio de um extenso estudo de

simulagao e uma andlise de dados reais sera apresentada.
Palavras-chave: Anadlise de Sobrevivéncia, Modelagem Conjunta, Dados Longitudinais,

Riscos Competitivos, Modelo linear de efeitos-mistos, Distribuicao Weibull improépria, Funcao

de Incidéncia Acumulada.
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Abstract

SILVA, R.Joint modeling for longitudinal data and survival in the presence of
competing risks. 2023. 281 f. Tese (Doutorado) - Instituto de Matemadtica e Estatistica,
Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2023.

In many medical studies, the main interest is in survival time of patients with a disease. As
an example, the ERICO study (Strategy for the Registry of Coronary Insufficiency), carried
out at HU-USP (Santos et al., 2015), followed patients who had acute coronary syndrome. In
many studies, particularly in ERICO, the interest may also lie in evaluating different causes
of death separately. This characteristic is known in the literature as competing risks. In this
particular study, it is also of interest to evaluate factors associated with the level of physical
activity in survivors, assessed over time through an appropriate questionnaire, as well as the
effect of physical activity on survival. Therefore, we have a longitudinal and survival data
structure with competing risks. In recent years, researchers have shown increased interest
in jointly modeling longitudinal and survival data in the presence of competing risks. In
this thesis, three methodologies are proposed for this joint modeling. The first approach is
an improper Weibull parametric model to describe the response of the competing risk. The
second approach is through the Fine-Gray model, which uses the subdistribution hazard
function with time-dependent covariates, and finally, the last approach is through the se-
miparametric mixture model, which satisfies the property that the cumulative probability
of each cause sums to one. In all proposed models, the linear mixed-effects model will be
used for the longitudinal component, where the response follows a normal distribution. The
inferential process will be based on classical statistics. The proposed models are evaluated

through an extensive simulation study and an analysis of real data is presented.

Keywords: Survival Analysis, Joint Modeling, Longitudinal Data, Competitive Risks, Li-

near mixed-effects model, Improper Weibull Distribution, Cumulative Incidence Function.
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Capitulo 1

Introducao

Em muitos estudos na area médica, o principal interesse esta no tempo de vida de pacien-
tes com alguma doenga. Como exemplo e motivagao desse trabalho, tem-se o estudo ERICO
(Estratégia do Registro de Insuficiéncia Coronariana) realizado no Hospital Universitario da
USP, HU-USP, (Santos et al., 2015). O principal objetivo é avaliar a sobrevida de pacientes
com mais de 23 anos que deram entrada no HU com sindrome coronariana aguda. Neste
estudo em particular, é de interesse avaliar se os 6bitos acontecem por causas cardiovascula-
res ou outras causas, além de estudar quais fatores prognosticos estao mais associados com
6bito por causa cardiovascular. Assim, esses dados apresentam a informacao do tempo de
sobrevivéncia dos pacientes bem como a causa do ébito para os que faleceram ao longo do
estudo. De maneira geral, quando a falha pode ocorrer por mais de uma causa e a ocorréncia
de uma impedir a ocorréncia das demais, entao os dados apresentam riscos competitivos.

Outra caracteristica dos dados do estudo ERICO é que os pacientes incluidos no estudo
foram acompanhados apds a alta hospitalar. Nesse acompanhamento, diversas variaveis fo-
ram observadas periodicamente. Em uma anélise preliminar, foi avaliado o efeito na sobrevida
a longo prazo do nivel de atividade fisica dos pacientes que sobreviveram mais de 30 dias
apds a internacao por SCA (Sindrome Coronariana aguda). Neste caso, a modelagem foi
feita por meio de um modelo de Cox em que o nivel de atividade fisica, avaliada por meio de
questionario aplicado periodicamente, foi incluida como covariavel dependente do tempo.

Uma das perguntas que nao foi respondida nessa andlise preliminar é sobre o efeito do
nivel de atividade fisica em cada causa de 6bito (em especial, os ébitos por causas car-
diovasculares). Além disso, uma outra questdo que surgiu foi entender quais fatores estao
associados a um maior nivel de atividade fisica (medida em horas semanais em atividades
fisicas leves, moderadas e intensas). Nessa discussao, ficou claro que existe interesse na mo-
delagem tanto do nivel de atividade fisica (medidas em horas semanais) quanto do tempo
de sobrevida considerando-se as diferentes causas de 6bito.

Nesse estudo, os pesquisadores sabem que os dados longitudinais e o tempo de sobrevida
dos pacientes estao relacionados, o que torna importante considerar modelos conjuntos para
o tempo de sobrevida e as medidas longitudinais nessa analise.

Devido ao grande avanco computacional nas tiltimas décadas, o estudo de modelos con-
juntos de dados longitudinais e sobrevida ganhou bastante visibilidade. Para mais detalhes
ver as referéncias Faucett e Thomas (1996), Henderson, Diggle e Dobson (2000) e Tsiatis e
Davidian (2004).

Motivados pelo estudo ERICO, este trabalho visa trazer contribui¢ao para a modelagem
conjunta de dados longitudinais e de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos. Na
literatura, tem-se alguns trabalhos nesta area e, conforme sera relatado na revisao bibli-
ografica, ainda sao poucos os trabalhos que consideram a estrutura de riscos competitivos.



2 INTRODUCAO 1.1

1.1 Revisao Bibliografica

Considerando o topico de riscos competitivos, os pesquisadores tiveram um maior inte-
resse nessa abordagem em meados da década de 70. Um exemplo importante é Gail (1975),
que estabeleceu conceitos mais rigorosos para os riscos competitivos. Ele buscou um res-
gate histérico do que tinha sido feito até o momento, e definiu nomenclaturas, que serviram
como ponto de partida para os préximos pesquisadores na area. Trés anos depois, com uma
maior formalidade, Prentice et al. (1978) propuseram o conceito de fungao de taxa de falha
por causa-especifica (funcao que calcula a probabilidade de falha no instante ¢t pela causa
de interesse) e, além disso, propuseram um estimador para a funcao de taxa de falha por
causa-especifica. Para mais detalhes veja Kalbfleisch e Prentice (2011).

Uma década depois, Gray (1988) desenvolveu o teste chamado de teste para k amostras.
O objetivo deste teste é comparar as curvas de incidéncia acumulada de diferentes grupos. A
funcao de incidéncia acumulada é bastante importante em riscos competitivos, pois permite
calcular a probabilidade de falha até o instante ¢t de uma causa de interesse. Gray (1988)
desenvolveu a teoria assintdtica para o teste com k-amostras, o qual indicou aproximacgao
adequada em amostras de tamanho moderado. A teoria assintdtica foi baseada em processos
de contagem e usando o teorema do limite central para martingais.

Uma outra corrente de autores contribuiu com modelos para riscos competitivos usando
a regressao de Cox, como por exemplo, Lunn e McNeil (1995), que criaram dois métodos
para a estimacao de parametros em modelos com riscos competitivos. No entanto, em ambos
os casos foram utilizados um modelo de regressao de Cox assumindo independéncia entre
tempos latentes associados a cada causa de falha.

Lin (1997) propés uma maneira alternativa para estimar a fungao de incidéncia acu-
mulada possibilitando a construcao de bandas de confianga para a funcao de incidéncia
acumulada. Utilizando o argumento de que a funcao de taxa de falha da causa-especifica
nao tem uma interpretagao tao clara e direta na probabilidade de falha, Fine e Gray (1999)
criaram um modelo de regressao semiparamétrico de riscos proporcionais, com o intuito de
avaliar diretamente o efeito de uma covariavel na fungao de incidéncia acumulada, e, devido a
facil interpretacao, o modelo se popularizou e houve extensoes para covariaveis dependentes
no tempo. Beyersmann e Schumacher (2008) incluiram covaridveis dependentes no tempo
via processos estocasticos multiestados.

Entretanto, quando a suposicao de taxas de falha proporcionais nao é satisfeita, nao
¢é apropriado utilizar os modelos que fazem essa suposicao. Para contornar este problema,
alguns autores propuseram modelos paramétricos para a fungao de incidéncia acumulada.
Por exemplo, Jeong e Fine (2006) propuseram a distribuicdo de Gompertz, no entanto, o
risco deveria ser monétono (crescente ou decrescente). Cerca de dez anos depois, Haile et
al. (2016) estenderam a distribuicao de Gompertz com um parametro adicional de forma.
A vantagem desse parametro adicional é captar riscos unimodais, contudo nao capta riscos
com a forma de banheira.

Cheng (2009) usou a distribuicao estendida da log-logistica, com a intengao de acomodar
riscos da forma sigmoéide. A outra vantagem desse modelo ¢é a interpretacao dos resultados em
termos de razao de chances. Um modelo paramétrico mais recente foi proposto por Baghes-
tani e Hosseini-Baharanchi (2019), em que os autores estenderam a distribuicao Weibull,
permitindo uma caracterizagao impropria. Entretanto, a distribuicao Weibull improépria foi
desenvolvida para riscos mondtonos (crescentes ou decrescentes), ou seja, essa distribuigao
tem potencial para extensoes que acomode riscos unimodais, ou até mesmo riscos em forma
de banheira.

Outra possibilidade para modelagem é via mistura de modelos semiparamétricos. No
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artigo de Chen (2010) foi proposta a mistura de modelos semiparamétricos, levando em
consideracao todos os tempos de falha de todas as causas por meio de uma copula. Motivados
pelo artigo de Chen (2010), os autores Choi e Huang (2014) propuseram uma especifica¢ao
semiparamétrica da mistura de modelos, em que a sobrevivéncia é modelada por meio de
uma classe de modelos semiparamétricos que engloba o modelo de riscos proporcionais e o
modelo de chances proporcionais, permitindo covaridveis dependentes do tempo.

No ambito computacional, as contribuicoes mais citadas na literatura foram: Wreede et
al. (2011) que criaram um pacote no software R, aplicando uma abordagem nao paramétrica
e semiparamétrica do modelo de Cox. Além disso, Jackson et al. (2011) criaram um pacote
no R usando a abordagem de Fine e Gray (1999) conjuntamente com a extensdo proposta
por Beyersmann e Schumacher (2008).

Mudando para o contexto de dados longitudinais, os primeiros trabalhos remontam a
década de 70, como por exemplo Koch et al. (1977), que propuseram uma anélise de expe-
rimentos com medidas repetidas com dados categoéricos. No ano seguinte, Stanish, Gillings
e Koch (1978) analisaram dados longitudinais com presenga de dados faltantes, e o pro-
cedimento de estimacao foi por maxima verossimilhanca, semelhante aos utilizados para a
analise generalizada de minimos quadrados de dados categéricos, em que assumia-se que 0s
dados faltantes eram distribuidos aleatoriamente com baixa probabilidade.

Laird e Ware (1982) tiveram um trabalho relevante na area de dados longitudinais por
meio de um modelo com efeitos aleatérios, pois segundo Laird e Ware (1982) o modelo
multivariado é limitado quando aplicado em um grande banco de dados. Em contrapartida,
o modelo com efeitos aleatérios pode ser utilizado facilmente, pois a estimacao é dada por
maxima verossimilhanca e algoritmo EM. E importante ressaltar que os modelos com efeitos
aleatérios ainda sao bastante utilizados para analisar esse tipo de dado, como por exemplo,
Vacek, Mickey e Bell (1989), que aplicaram o modelo de efeitos aleatérios em dados de fungao
pulmonar de 31 pacientes com sarcoidose.

Em uma perspectiva semelhante, Hirst et al. (1991) abordaram os modelos de efeitos
aleatérios nao lineares e segundo os autores, alguns desses modelos sao facilmente estendidos
e de facil implementagao via algoritmo EM. Mudando a abordagem de pesquisa, Davis (1991)
propos um modelo semiparamétrico e nao paramétrico para dados longitudinais. A motivagao
é devida a escassez de técnicas para lidar com situagoes em que a variavel resposta nao é
normal e a vantagem dessa técnica é que permite-se modelar os dados faltantes.

Utilizando um caminho diferente da estatistica classica, Lange, Carlin e Gelfand (1992)
modelaram a contagem de células CD4 na infeccao por HIV via uma abordagem bayesiana
com modelos hierarquicos, em que o processo para analisar os dados longitudinais é cons-
truido via modelos nao lineares, com possivel incorporagao de ponto de mudanca e utilizando
distribuicoes a priori.

Retomando os modelos com efeitos aleatérios, com o avanc¢o da tecnologia na década
de 90, foi possivel utilizar técnicas computacionais mais sofisticadas, por exemplo, o amos-
trador de gibbs, que consiste em uma técnica computacional refinada para a estimacao
de parametros, segundo Gilks et al. (1993), amplamente utilizada na inferéncia bayesiana.
Dois anos depois, Wang e Taylor (1995) aplicaram métodos computacionais baseados em
polinémios cubicos por partes, tornando-se vidavel uma grade de valores para fazer o ajuste
paramétrico das curvas. Vale ressaltar que a aplicacao com dados longitudinais nao restringe-
se somente a drea médica, por exemplo, Schabenberger (1994) utilizou modelos nao lineares
de efeitos mistos em dados relacionados a ecologia.

Nos anos posteriores, ocorreu aprimoramento dos modelos propostos e extensoes, por
exemplo, Xu (2003) generalizou a medida R? (conhecida por coeficiente de determinagao)
dos modelos com efeitos lineares mistos (lembrando que modelo misto é composto pelos efei-
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tos aleatdrios e efeitos fixos), para mais detalhes veja Snijders (2005). Por outro lado, Fan e
Li (2004) publicaram um trabalho referente a abordagem semiparamétrica, na qual propu-
seram duas maneiras de estimar coeficientes de regressao em um modelo semiparamétrico.
Recentemente, Noguchi et al. (2012) criaram um pacote no software R chamado nparLD,
com o intuito de analisar dados longitudinais via abordagem nao paramétrica.

O estudo do modelo conjunto com dados longitudinais e de tempo até o evento é relati-
vamente recente, e seu crescimento estéd diretamente relacionado ao avango da computagao.
Um dos primeiros trabalhos com uma boa marca de citagoes foi de Hogan e Laird (1997),
no qual foi criada uma mistura de modelos para a distribui¢ao conjunta dos dados longitu-
dinais e de sobrevivéncia. Vale ressaltar que a busca por modelos conjuntos visa melhorar
a estimagcao, pois se nao forem analisados conjuntamente, os resultados podem apresentar
viés e fica mais dificil para extrair informagoes de dependéncia entre covaridveis (Rizopoulos,
2012).

Song, Davidian e Tsiatis (2002) considera modelos para os dados que podem ser ajustados
por um modelo de efeitos mistos e um modelo de riscos proporcionais. A contribuicao deles
foi utilizar um modelo semiparamétrico, pois é mais flexivel, e pode ser implementado através
de um algoritmo EM. Dois anos depois, Tsiatis e Davidian (2004) publicaram uma revisao
do que tem sido feito em modelos conjuntos de dados longitudinais e de tempo até o evento.

Em relagdo & parte computacional, o pacote JM no software R (Team, 2013) é bas-
tante utilizado para modelagem conjunta foi proposto por Rizopoulos (2010). Os métodos
utilizados no seu pacote foram baseados no seu livro (Rizopoulos, 2012), no qual utiliza
técnicas para abordagem em dois estdgios (estagio 1: dados de tempo até o evento, estégio
2: dados longitudinais). O livro contém a formulagao da verossimilhanga conjunta, e espe-
cificagoes das fungoes de taxa de falha basal (sdo fungoes iniciais associadas as covaridveis
dos individuos), que s@o um dos componentes para regressao de Cox, além de métodos de
integracao numeérica que serao relatados posteriormente.

Por fim, modelos conjuntos para dados longitudinais na presenca de riscos competitivos
ainda sdo mais escassos. Por exemplo, Williamson et al. (2008) propuseram uma modelagem
conjunta, no entanto para a parte de riscos competitivos, a abordagem foi ingénua, em que
para analisar uma causa de falha os autores censuravam as demais causas, ou seja, ignoravam
as informacoes das outras causas e classificavam como censura. Um outro trabalho na area
foi proposto pelos autores Elashoff, Li e Li (2008), que também utilizaram uma modelagem
ingénua para tratar os riscos competitivos. Entretanto, os autores incorpora a fragilidade no
modelo de riscos competitivos e a funcao de taxa de falha basal é totalmente nao especificada.

Com intuito de contornar a questao da funcao de taxa de falha basal nao especificada,
Rizopoulos (2012) usou a fungdo de taxa de falha basal baseada em splines cibicos ou
(bésicos B-splines), e a associagao entre a parte longitudinal e riscos competitivos teve uma
gama de opgoes como por exemplo: parametrizacoes dependentes no tempo; parametrizacoes
com pesos; parametrizagoes com efeitos cumulativos, dentre outras. No entanto, na parte de
riscos competitivos, ele usou a mesma técnica ingénua descrita anteriormente. Portanto, nos
modelos descritos até o momento, os autores focaram mais na parte longitudinal e nao se
atentaram com mais rigor a estrutura de riscos competitivos.

Em meados de 2010, Deslandes e Chevret (2010) propuseram um modelo conjunto de
dados longitudinais com riscos competitivos. No modelo deles, a taxa de falha por causa-
especifica foi substituida pela taxa de falha da subdistribuigao (que sera definida com mais
detalhes posteriormente). De fato, o modelo proposto é mais adequado para riscos competiti-
vos, pois pode-se interpretar diretamente as covariaveis na fungao de incidéncia acumulada.
O trabalho de Deslandes e Chevret (2010) considera a abordagem bayesiana, sendo que a
frequentista ainda nao foi desenvolvida.
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Alguns anos depois, Musoro et al. (2018) utilizaram também a fungao de taxa de falha da
subdistribuicao para os riscos competitivos com estimacao feita via a inferéncia estatistica
classica. A limitacao de sua abordagem é que seus dados nao tinham censuras, e a estimacao
ficou bem mais facil. A inclusao de covaridveis dependentes no tempo foi feita apenas para
uma causa (assim, o autor usa a dependéncia do tempo semelhante ao proposto no modelo
de Cox).

Em relagdo a abordagem paramétrica, Mwanyekange, Mwalili e Ngesa (2018) fizeram
uma modelagem conjunta para dados longitudinais e de tempo até o evento usando a dis-
tribuicao Gompertz na funcao de taxa de falha basal. Desse modo, os autores mantiveram a
estrutura de risco proporcional contudo a estimacao da taxa de falha basal é via distribuicao
paramétrica Gompertz. A estimacao foi feita com abordagem bayesiana. O modelo conjunto
na presenca de riscos competitivos pode ser estendido para um caso que nao assume riscos
proporcionais, em que a distribuicao paramétrica é a Gompertz descrita por Haile et al.
(2016). Recententemente, Sheikh et al. (2021) aplicaram um modelo conjunto de dados lon-
gitudinais na presenca de riscos competitivos a dados de cancer de préstata utilizando uma
estrutura bayesiana. Por fim, o artigo mais recente da érea foi proposto por Lavalley-Morelle
et al. (2023) no qual é utilizado o modelo conjunto multivariado sob riscos competitivos para
prever a morte de pacientes hospitalizados por infecgao por SARS-CoV-2. Considerou-se um
modelo conjunto com muiltiplos modelos lineares ou nao lineares de efeitos mistos para a
evolucao de biomarcadores, e um modelo de riscos competitivos envolvendo fungoes de risco
de subdistribuicao para os riscos de morte e alta.

1.2 Objetivos

A contribuicao desse trabalho é apresentar modelagem conjunta de dados longitudinais
e sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos. A parte de sobrevivéncia com riscos
competitivos serd analisada por trés abordagens distintas (paramétrica, semiparamétrica e
mistura semiparamétrica). Os detalhes estao a seguir.

A abordagem paramétrica escolhida neste trabalho serda a Weibull imprépria proposta
por Baghestani e Hosseini-Baharanchi (2019). A motivacao é que essa distribuigao é a mais
recente para ajustar a funcao de incidéncia acumulada. Além disso, a distribuicao tem po-
tencial para acomodar outras formas de riscos (riscos unimodais ou riscos em forma de
banheira).

A segunda contribuicao deste trabalho é para a abordagem semiparamétrica utilizando o
modelo de Fine e Gray (1999). Entretanto, diferentemente da abordagem feita por Musoro et
al. (2018), aqui serd incluido o caso em que os dados contém censura, e serd incrementado um
modelo multiestado com uma variavel binaria dependente no tempo proposta pelos autores
Beyersmann e Schumacher (2008), desse modo, o modelo de Fine e Gray (1999) esta sendo
estendido.

Em relacao ao modelo de mistura semiparamétrica, o ultimo modelo considerado é o
modelo que foi chamado de mistura semiparamétrica proposto por Choi e Huang (2014). Este
modelo apresenta uma parte semiparamétrica e a outra parte que modela a probabilidade de
ocorréncia de cada um dos eventos. No artigo de de Choi e Huang (2014), os autores mostram
que a soma das probabilidade acumuladas por cada causa resulta em 1, diferentemente do
modelo proposto pelos autores Fine e Gray (1999).

Outra contribuicao importante é a respeito do diagndstico dos modelos. Foi proposta
uma adaptacao do residuo Cox-Snell para os trés submodelos de sobrevivéncia com riscos
competitivos. A adaptacao é condicionada ao efeito aleatério do submodelo de sobrevivéncia,
e fornece uma medida de escolha do melhor modelo.
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Em todas as abordagens mencionadas, a andlise da parte longitudinal sera dada pelo
modelo de efeitos mistos, em que os erros sao assumidos normalmente distribuidos e inde-
pendentes. A estrutura de ligacao entre os dois sub-modelos serd por meio de um parametro
adicional que conectara os dois sub-modelos, semelhante ao que foi proposto por Rizopoulos
(2012). A inferéncia estatistica utilizada sera a classica, com a necessidade de integracao
numérica usando a quadratura gaussiana (principalmente para integrar em relagao ao efeito
aleatoério).

1.3 Organizacao do trabalho

O Capitulo 2 é referente aos conceitos bésicos da analise de sobrevivéncia e riscos com-
petitivos. Os conceitos basicos de dados longitudinais e a metodologia para a modelagem
conjunta sao descritos no Capitulo 3. Neste capitulo, serao apresentados dois modelos ja
existentes na literatura. O primeiro modelo é um modelo ingénuo, em que os autores censu-
ram as outras causas que nao ¢ de interesse primario, desse modo, nao é possivel interpretar
diretamente a fungao de incidéncia acumulada (FIA). No segundo modelo, a critica é se-
melhante, pois utilizar a funcao de taxa de falha da causa-especifica também nao permite
interpretar diretamente a FIA.

O Capitulo 4 contém os trés modelos sugeridos para a componente de sobrevivéncia com
riscos competitivos (paramétrico, semiparamétrico e mistura semiparamétrica), e a funcao de
verossimilhanga da modelagem conjunta é descrita para cada caso. Além disso sao discutidos
os aspectos computacionais dos modelos propostos e os residuos de Cox-Snell. No Capitulo
5, é abordado o amplo estudo de simulacao dos modelos propostos, incluindo avaliacao da
robustez dos modelos.

No Capitulo 6, tem-se uma aplicacdo a dados reais (ERICO) e dados bastante abordados
na literatura (cirrose biliar). Em ambas as andlises, foram ajustados os trés modelos conjun-
tos propostos além do modelo de Rizopoulos (2012) e além disso, é discutida a interpretacao
dos resultados e medidas de diagndsticos, como por exemplo, AIC e o residuo Cox-Snell.

Por fim, o Capitulo 7 contém um breve resumo sobre as contribuicoes referentes aos trés
modelos propostos, com mais destaque para o modelo conjunto Weibull improépria, pois é um
modelo que teve um menor custo computacional. Além disso, foram abordadas propriedades
assintoticas para esse modelo.



Capitulo 2

Conceitos basicos de analise de
sobrevivéncia e riscos competitivos

O foco principal em andlise de sobrevivéncia ¢ a andlise do tempo até a ocorréncia de
um determinado evento de interesse. Por exemplo, em estudos clinicos e epidemiolédgicos, o
evento de interesse pode ser o 6bito, o surgimento de um tumor, recorréncia de uma doenca,
dentre outras possibilidades. Entretanto, a ocorréncia do tempo até o evento nao restringe-se
somente a area da saude, por exemplo, em sociologia pode-se ter interesse na comercializagao
da duracao da assinatura de um jornal; na industria, o interesse pode ser o tempo que um
componente da maquina opera sem falhas.

Devido ao tempo de ocorréncia dos eventos ser positivo, a distribuicao dos dados usu-
almente apresenta assimetria, e dessa forma, métodos estatisticos envolvendo a distribuicao
normal nao sao diretamente aplicaveis. Outra caracteristica marcante em andlise de sobre-
vivéncia € a presenca de informagoes censuradas, que ocorrem quando o tempo de ocorréncia
do evento nao ¢ totalmente observado e tem-se informagao parcial sobre esse tempo. Na li-
teratura, as observacoes censuradas sao classificadas em:

e Censura a direita: quando o evento de interesse ocorre apés um determinado periodo
de tempo, ou seja, sabe-se que o tempo de sobrevivéncia é maior que um valor conhecido;

e Censura a esquerda: quando o evento de interesse ocorre antes de um determinado
periodo de tempo, ou seja, a informacao disponivel é que o evento de interesse ocorreu antes
de um determinado instante;

e Censura intervalar: quando o evento de interesse ocorre entre dois instantes de tempo
distintos, ou seja, sabe-se que foi depois de um momento e antes de um outro, porém nao se
sabe o instante exato.

Conforme ja enfatizado, a censura a direita é a mais encontrada em estudos aplicados
e portanto, a modelagem proposta neste trabalho serd para dados com censura a direita.
Para mais detalhes sobre conceitos basicos de andlise de sobrevivéncia, pode-se consultar
(Kalbfleisch e Prentice, 2011), (Fleming e Harrington, 2011) e (Smith, 2002).

2.1 Riscos competitivos

Em diversas situagoes praticas é comum que o individuo esteja sob risco de falha por
j causas diferentes e além disso, a ocorréncia de uma causa j impede a ocorréncia das
demais. Essas situacoes sao conhecidas na literatura por riscos competitivos. Segundo Klein
e Moeschberger (2006) é preciso ter cuidado ao trabalhar com riscos competitivos, pois
embora o interesse esteja usualmente em apenas um tipo de causa, as demais causas nao
devem ser ignoradas, pois isso pode levar a conclusoes inapropriadas.
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Uma abordagem comumente encontrada na literatura para anélise de dados com riscos
competitivos é considerar que as falhas que ocorreram devido, por exemplo, a causa 2 sao
observagoes censuradas para a analise do tempo até ocorréncia do evento pela causa 1. Com
essa abordagem, que serda denominada de abordagem ingénua, seria possivel estimar a funcao
de sobrevivéncia ou a fungao de incidéncia acumulada pelo estimador de Kaplan-Meier ou
usar o modelo de Cox em uma anélise de regressao. No entanto, Berry et al. (2010) e Kim
(2007) argumentam que essa abordagem nao é adequada porque pode haver superestimagao
do risco de falha.

Segundo Klein e Moeschberger (2006), essa abordagem seria adequada se existissem
tempos latentes até a ocorréncia de cada evento e observa-se o minimo deles com a suposicao
de que os tempos latentes sao independentes. Veja que todos os estimadores usuais em anélise
de sobrevivéncia assumem que o tempo de censura e o tempo de falha sao independentes e,
portanto, essa suposicao precisa ser valida para que a abordagem ingénua seja apropriada.
Contudo, em problemas reais, é muito dificil de se justificar essa suposicao forte e, por
esse motivo, modelos apropriados para riscos competitivos precisam ser desenvolvidos. E
importante destacar que nao é possivel testar a suposicao de independéncia entre os tempos
latentes dado que nunca dois tempos latentes sao observados simultaneamente.

A seguir buscou-se resumir as principais notagoes e conceitos associados a estrutura de
riscos competitivos. Para um estudo mais detalhado e aprofundado o leitor pode procurar
(Kalbfleisch e Prentice, 2011), (Crowder, 2012), (Crowder, 2001), (Liu, 2012) e (Beyersmann,
Allignol e Schumacher, 2011).

2.1.1 Conceitos e funcgoes basicas de riscos competitivos

A estrutura de riscos competitivos pode ser considerada como uma extensao do problema
de anédlise de sobrevivéncia usual. Assume-se que é observado o tempo até a ocorréncia de um
evento de interesse (por exemplo, 6bito), que serd denotado pela variavel aleatéria T, e esse
evento pode ocorrer por uma e apenas uma dentre k£ causas diferentes. Sera denotada por X
a varidvel aleatéria que denota a causa da falha, de forma que X € {1,..., k}. E importante
destacar que a estrutura de riscos competitivos nao esta sendo definida com base em tempos
latentes. Estao sendo definidas duas variaveis aleatorias, T' e Xp, que correspondem ao
tempo de falha e a causa da falha apenas (a censura serd considerada posteriormente). Vale
ressaltar também que, no caso de sobrevivéncia usual, tem-se que k = 1. Sera considerada a
situacao mais geral, com possivel inclusao de covaridveis dependentes do tempo. Para isso,
defina inicialmente x(¢) como o vetor de covaridveis que possivelmente variam no tempo.

Segundo Bleda, Melis e Rosingana (2008) a funcao de taxa de falha por causa-especifica e
a funcao de incidéncia acumulada sao algumas das quantidades mais importantes no contexto
de riscos competitivos.

A funcao de taxa de falha da causa-especifica para a j-ésima causa é definida por

Pt<T<t+hXr=jT >tx(t))

ozj(t,x(t)):}lgr(l) h =1,k

Essa quantidade representa a taxa de ocorréncia instantanea da falha do tipo j no tempo
t, condicionado a covaridvel x(t) e com a presenca dos demais riscos.

Define-se a funcao de taxa de falha global como a taxa de ocorréncia instantanea no
tempo ¢, independente do seu tipo, condicionado a covariavel x(t), dada por:

k

alt,x(t)) = Y a;(t,x,(t)) = lim Pi<T< tJ;Lh|T > t,x(t))

J=1
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Outras fungoes uteis no estudo sao a fungao de sobrevivéncia global, que indica a
probabilidade de sobrevida de um individuo por qualquer tipo de falha, e a funcao de
densidade global que sao definidas respectivamente por:

S(t,x(t)) = P(T > t|x(t)) = exp [— /0 ta(u,x(u))du] e

k
(e x(1)) = 1 TEETEEIO) 57 vy,
j=1
em que .
(e = tim PEST SRR X ZT) gy

h—0 h

é conhecida como funcao de subdensidade.
A fungao de incidéncia acumulada (FIA) para a causa j que também é conhecida
como fungao de subdistribuicao para causa j é definida por

FIA;(t,x(t)) = P(T < t, X7 = jlx(t)), j=1,....k (2.1)

Essa quantidade é bastante utilizada no contexto de riscos competitivos e pode ser com-
preendida como a probabilidade do individuo falhar pela causa j até o tempo ¢, com a
presenca dos demais riscos competitivos. Vale ressaltar que essa funcao é conhecida como
funcao de subdistribuicao, pois conforme a propriedade abaixo, nao necessariamente a fungao
ird atingir a probabilidade 1 para uma determinada causa quando ¢ é grande:

P(Xr = j) = lim FIA;(t,x(t)), j=1,...,k

t—o00

2.1.2 Estimador para funcao de incidéncia acumulada

A seguir serao descritas técnicas descritivas para a estimacao da fungao de incidéncia
acumulada (fungao de subdistribuigao), pois em geral é uma quantidade de grande interesse.

Uma primeira abordagem que poderia ser considerada ¢ a utilizagao do complementar do
estimador de Kaplan-Meier para estimar a funcao de incidéncia acumulada da causa j. Nesse
caso, as falhas ocorridas por outras causas sao consideradas como observacoes censuradas
para a causa de interesse. Com isso, obtém-se o estimador de Kaplan-Meier para falhas
da causa j e o seu complementar seria o estimador da funcao de incidéncia acumulada. No
entanto, conforme ja discutido anteriormente, essa abordagem produz resultados apropriados
se a suposicao de independéncia entre os tempos latentes de ocorréncia de cada uma das
falhas for verdadeira, o que é muito dificil de ser justificado na préatica. Portanto, essa
abordagem nao serd adotada neste trabalho.

A técnica de andlise descritiva mais apropriada para dados com estrutura de riscos com-
petitivos é a estimagao direta da fungao de incidéncia acumulada, proposta por Kim (2007).
Esse estimador foi construido considerando-se que os dados disponiveis sao o tempo de falha
e o tipo de falha, eventualmente sujeitos a censura. O que ¢é importante destacar é que esse
estimador nao faz suposicao nenhuma sobre tempos latentes até a ocorréncia de cada um
dos tipos de falha.

Para definir o estimador, é preciso agora considerar que se tem uma amostra de tamanho
n em que os tempos de falha estao sujeitos a censura a direita. Para cada elemento na
amostra, observa-se T; = min(7},C;), em que T} é o tempo de falha e C; é o tempo de
censura, A; = I(TF < (), que é o indicador de falha e, por fim, para as observagoes que
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nao sao censuradas tem-se informacgao também de Xr;, que é a causa da falha. Para o caso
sem covariaveis, os dados observados sao (T;, A, Aj X7, i =1,...,n).

Com essa notagao, sejam (t1,t, ..., t;) os instantes distintos de falha (de qualquer tipo).
Observe que d < n, com d < n se houver alguma observacao censurada. Para esses instantes
distintos de falha, defina as quantidades

oY), := nimero de individuos em risco no instante ¢, ;

ori := numero de falhas do tipo de interesse, 7, no instante ty;

od;, := numero de falhas dos demais tipos, diferente de j, no instante t.

Por fim, denote por G (t) o estimador de Kaplan-Meier do tempo de sobrevivéncia T,
independente da causa de falha (ou seja, construido sem a informagao da causa de falha).
Com essas quantidades definidas, o estimador da funcao de incidéncia acumulada é dado
por:

0, <t}

i— 1 (dk+7ﬂi) Ti _ A pk— Ti *
Ztk<t{ 1_T ?k —Zt;;th(ti )?k:’ t >,

FIA(1) =

A estimativa da variancia e resultados assintéticos podem ser encontrados em Pintilie
(2006). Assim uma maneira de estimar a variancia é:

7

V[FIA;( Z Gty) { [FTA;(t) — FIZ]-\(tk)]Q(Ti;Tdk) +[1 = 2(FIA;(t) — FTA;(t ))];'; }

Com isso é possivel obter o intervalo de confianca da funcao de incidéncia acumulada,
dado por:

FIA (t) £ Z,_ g\ V[FIA;(1)].

Por fim, no ambito de riscos competitivos, uma possibilidade é ajustar um modelo de
regressao de Cox para cada causa de falha, tratando os demais eventos como censura (Car-
valho et al., 2011), no entanto, conforme relatado na revisao bibliografica essa técnica pode
gerar superestimacao dos parametros. Outra possibilidade de ajuste, é utilizar o modelo de
Fine e Gray (1999) que apresenta vantagens em relagdo a estimagao pelo modelo de Cox e
serd discutido com detalhes no Capitulo 4.



Capitulo 3

Conceitos basicos de dados
longitudinais e modelagem conjunta

Dados longitudinais em geral sao resultantes das observacoes dos individuos que sao medi-
das repetidamente ao longo do tempo. Segundo Rizopoulos (2012), a caracteristica relevante
dos dados longitudinais é que eles permitem a avaliagao tanto global quanto individual ao
longo do tempo.

Outro aspecto importante em dados longitudinais é a possivel correlagao entre os dados
observados em uma mesma unidade amostral. Isso acarreta dificuldade no uso de estatisticas
de teste de comparacao de médias (teste t) e a regressao linear simples, pois essas técnicas
requerem a suposicao de obervacoes independentes.

A modelagem estatistica mais usada para tratar dados longitudinais é o modelo linear
de efeitos mistos, para mais detalhes consulte Laird ¢ Ware (1982), Harville (1977) e Jiang
(2007). Considerando y; o vetor das respostas longitudinais do -ésimo individuo, um modelo
linear de efeitos mistos é dado pela forma:

y; = X480 + bi + €,
T
€ = [Eila €ily - - - >€mi]
eij ~ N(0,0’g),
bi ~ N(0,0'g),

Y

em que Xp; ¢ a matriz de covaridveis e By é vetor de parametros (efeitos fixos) referente as
covariaveis, b; sao os efeitos aleatérios normalmente distribuidos com média 0 e variancia o,
com independéncia entre os erros €;. Para cada individuo, tem-se €; que representa o vetor
do erro aleatério normalmente distribuido como média 0 e variancia o2.

O efeito aleatério incorpora a correlacao entre as medigoes repetidas de cada individuo
de maneira parcimoniosa. Adicionalmente, assume-se que as respostas longitudinais de um
sujeito sao independentes condicionalmente do seu efeito aleatério. Além disso, denotando o
vetor de parametros por 0 que denota o vetor de parametros que pode ser decomposto nos

subvetores 87 = (BT, 02,0,), para cada individuo pode-se escrever

P(y;|b;; ) HP yiilbi; 0)

em que y,; ¢ o vetor formado pelas n; medldas observadas no individuo 7. A estimativa
mais comum dos parametros dos modelos lineares de efeitos mistos baseia-se no principio de
maxima verossimilhanca, sendo que a densidade marginal para o i-ésimo individuo ¢ dada
pela expressao:

11
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Ply,) = / P(y{b:) P(b;)db,.

em que P(b;) denota a densidade associada ao efeito aleatério b.

Geralmente, assume-se que os efeitos aleatérios b;, i = 1,2,...,n sao normalmente dis-
tribuidos e a integral acima tem uma solucao analitica. Portanto, assumindo independéncia
entre os individuos a log-verossimilhanca do modelo linear misto é dado por

16) = > log P(36) = Y- log | P(y,[bs o, o2 P (b )b,
=1 =1

Pode-se mostrar que

. _ 1 _
Plyi6) = (2n) "V exp {3~ XiBo) VI v~ Xifo) |

com V; = sendo a matriz de covariancia-variancia e |V;| denotando o determinante da matriz
quadrada V;. Quando V; é conhecida o estimador By tem solugao analitica, conforme a
expressao abaixo

ﬁo _ > i X?Vi_lyi ‘

S X VX

No entanto, quando V; nao é conhecida, mas a estimativa de V; esta disponivel, pode-se
estimar (3g pela expressao (3.1), em que V; é substituido por V;. Nessa situagao, a estimacao
do V; é por meio da teoria da estimac@o restrita por méxima verossimilhan¢a (REML),
desenvolvida por Harville (1974), sendo necessaria uma rotina de otimizagdo numérica,

por meio do algoritmo EM (Dempster, Laird e Rubin, 1977) e algoritmo Newton-Raphson
(Lange, 2004).

(3.1)

3.1 Modelagem conjunta de dados longitudinais e de
sobrevivéncia

Quando se analisa separadamente os componentes longitudinais e de sobrevivéncia, ge-
ralmente a estimacao dos parametros tem um grande viés (Dafni e Tsiatis, 1998). Diante
disso, a modelagem conjunta é uma op¢ao para uma estimacao mais acurada. Além disso,
ha a possibilidade de extrair informacgoes de dependéncia entre a variavel longitudinal e de
sobrevivéncia.

Em relacao as técnicas estatisticas usadas na modelagem conjunta, o uso de modelos
lineares mistos é adequado, pois segundo Rizopoulos (2012) do ponto de vista computacional
¢é mais facil de ser implementado, tendo em vista que basta uma especificacao coerente para
a matriz de efeitos aleatérios. Assim, neste trabalho a modelagem conjunta para dados
longitudinais e de tempo até o evento foi construida com base nos conceitos abordados sobre
modelos lineares mistos para mais detalhes consulte Tsiatis e Davidian (2004), Henderson,
Diggle e Dobson (2000) e Faucett e Thomas (1996).

A seguir, o modelo conjunto de sobrevivéncia e dados longitudinais é brevemente apre-
sentado via a abordagem de Rizopoulos. Para maiores detalhes, consulte a referéncia (Rizo-
poulos, 2012). A ideia motivadora por tras do modelo conjunto é unir o modelo de sobre-
vivéncia, que é de interesse primario, com um modelo adequado para as medigoes repetidas
da covariavel de interesse.
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3.1.1 Os Submodelos Longitudinal e Sobrevivéncia

Seja Y a variavel que sera observada longitudinalmente nos individuos. Sera denotado
por y;(t) essa varidavel observada no instante ¢ para o i-ésimo paciente no estudo. Assim, os
dados longitudinais consistem nas medidas y;; = {vy;(ti;),7 =1,...,n;}.

Rizopoulos (2012) associou a resposta longitudinal com o risco de um evento por meio
do termo m;(t), que denota o verdadeiro valor (nao observado) do resultado longitudinal no
tempo t. Note que m;(t) é diferente de y;(t), pois y;(t) contém o valor do erro do resultado
longitudinal. O modelo considerado ¢ dado por:

yi(t) = m(t) + (1),
m;(t) = x3,(t)Bo + bi,
bz' NN(O,O'S) Gij NN(O,O'S).

Observe que os vetores Xo;(t) e o erro €;(t) sdo dependentes no tempo. Os termos dos
erros sao assumidos mutuamente independentes dos efeitos aleatorios, e s@o normalmente
distribuidos com média 0 e variancia 2.

Para quantificar a relagao entre m;(t) e o risco de um evento, uma abordagem direta é
postular um modelo para a funcao da taxa de falha da forma

. P <T <t+h|T>t,M(t),x(t
a(t|Mi(t), x::(1)) = lim ( |h (), 20:(t))

= ap(t) exp{B'xy(t) + nmi(t)}, t >0, (3.2)

em que M;(t) = {m;(s),0 < s < t} denota a histéria do verdadeiro processo longitudinal
nao observado até o tempo t, ap(-) denota a fungao de taxa de falha basal e x;(t) é o vetor
de covariaveis referente aos coeficientes de regressao de 3. De modo analogo, o parametro
n quantifica a associagao do efeito longitudinal para a taxa de falha por causa especifica de
um evento.

Além disso, Rizopoulos (2012) observou que a taxa de falha do evento do modelo (3.2) no
momento ¢ e depende apenas do valor atual dependente no tempo m;(t), deste modo tem-se

S(t|M;(s),z;) = P(T; > t|M;(s),x;) = exp (—/0 ao(s) exp{B'x1;(s) + nmi(s)}ds) :

A literatura contém uma vasta possibilidade para modelagem da funcao de risco basal,
como por exemplo Hsieh, Tseng e Wang (2006) que utilizaram uma aproximagcao de B-splines
e Herndon e Jr (1990) que usaram splines ctibicos restritos.

A abordagem geralmente mais utilizada é a B-splines, que serd apresentada aqui por meio
do modelo de regressao splines, na qual log ag(-) é expandida de fungdes béasicas B-splines
para splines ctibicos do seguinte modo

log ao(t) = ko + Y _ kaBal(t, q),

d=1

em que k¥ = (ko, k1, ..., kn) sdo os coeficientes spline, ¢ denota o grau das funcoes basicas
B-splines B(-), m = m + ¢ — 1, com m denotando o nimero de néds interiores. O aumento
no numero de nés aumenta a flexibilidade na aproximagao de «q(-). Para mais detalhes
consultar Rizopoulos (2012). Importante destacar que segundo Hsieh, Tseng e Wang (2006),
a fungao de taxa de falha basal ap(+) nao especificada pode gerar uma subestimagao do erro
padrao das estimativas dos parametros.
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3.1.2 Estimacgao do modelo conjunto

A modelagem conjunta apresenta uma enorme dificuldade computacional, pois é ne-
cessdaria a estimacao de muitos parametros e nem sempre encontra expressoes analiticas que
facilitam a obtencao das estimativas. Basicamente, o que tem sido feito para a estimacao é
o método de dois estagios, em que a primeira etapa consiste na estimagao dos parametros
do modelo longitudinal e, na segunda etapa, ao receber a estimativa de m;(t) é possivel
substituir os valores no modelo de regressao de Cox.

O principal método de estimacgao utilizado na modelagem conjunta é o de maxima ve-
rossimilhanga com abordagem semiparamétrica (Hsieh, Tseng e Wang, 2006). Para definir a
funcao de verossimilhanca, assume-se que o tempo de sobrevivéncia e o processo longitudi-
nal sao independentes dados os efeitos aleatérios. Desse modo, a distribuicao conjunta dos
resultados observados {7}, A;, y;} tem a fungao de verossimilhanga dada por

P(T;, A, yibi; 0) = P(T5, Ailbi; 0) P(y;[bi; 0) e P(y;|bi; 6) HP yiti)|bi; 8),  (3.3)

em que 0 = (OtT, 05, 01T representa o vetor de parametros, com 6, indicando os parametros
do tempo até o evento, 8, representa parametros para os resultados longitudinais e 6 os
parametros da covariancia da matriz de efeitos aleatérios. A funcao de log-verossimilhanga
é expressa por

log P(T%, Av,y,: 0) = log / P(T3, Ay, bi: 0)dbs —

HP(Yi<tij)|bi; 6,)

A contribuigao para a verossimilhanga P(T;, A;|b;; 0;) é dada por
P(T;, Albi; 0,) = [ci(T3| M;(t); 0,)]™ Si(Ti| Mi(t): 6,)
= [ao(T;) exp(B"x1i(t) + nmi(Ti))]Ai X exp <— /OTi ao(s) exp(Blxy(s) + nm&s))ds) ,
em que a funcao de taxa de falha basal pode ser qualquer funcao positiva no tempo, como por

exemplo, o método de regressao splines. Em relacao a densidade conjunta para as respostas
longitudinais, juntamente com os efeitos aleatorios, sao dadas por:

P(y;|bs; 0)P(b;; 0) = HP yi(ti;)|bi; 0,) P (by; 6)

em que

Y

(yi(ti) = (waltiy)" Bo + bi))? }

2
202

1
p(yi(ti;)|bi; 0y) = ron)i2 P {_

(bi; Op) ! e { —b? }
PlYi; Up) = Xpq — .
(2mod)1/? 202

Basicamente, o primeiro passo é maximizar a fungao de log-verossimilhanga [(6) =
> . log P(T;, A;, y;; @) com respeito a @ por meio dos métodos do algoritmo EM e de Newton-
Raphson.
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No entanto, Rizopoulos (2012) observou que o vetor escore correspondente a [(6) é, de
fato, a fungao principal requerida no algoritmo EM ou Newton-Raphson, desse modo o vetor
escore pode ser escrito da forma:

s0)=3" / A(8, ) P(b|T:, A, yi: 0) b, (3.4)

em que A(-) denota o vetor com a contribuigao da verossimilhanga e o efeito aleatorio,
dado por A(8,b;) = 0{log P(T;, A;|b;; @) + log P(y;|bi; 0) + log P(b;;0)} /00" . As equacdes
correspondentes a (3.4) sao resolvidas em relac¢ao a 8, com P(b;|T;, A;, y;;0) fixo no valor 6
da iteracao anterior, isso corresponde ao algoritmo EM.

Usando o algoritmo EM, pode-se facilmente utilizar o vetor escore de (3.4) para calcular
a matriz hessiana, utilizando o inverso da matriz observada. Assim, pode-se reescrever a
matriz hessiana do seguinte modo:

0S:(0) [ IA(B,b) |
80 —/ 80 P(bZ|E7Azyyz7g>db2+Il7

em que

Em relacao a integral sob o efeito aleatério b;, infelizmente nao héa solugao analitica. Das
duas integrais da modelagem conjunta, a integracao em relacao a funcao de sobrevivéncia
pode ser aproximada de forma eficiente usando a regra de 7 ou 15 pontos de Gauss-Krond
para mais detalhes veja (Press et al., 2007).

No entanto a técnica mencionada nao se aplica a integral em relagao aos efeitos aleatorios,
pois se torna computacionalmente exigente a medida que aumenta sua dimensao. A sugestao
de Rizopoulos (2012) foi utilizar o0 método da quadratura de Gauss-Hermite adaptado, em
que dada uma funcao de interesse g(x) : ® — R é calculada usando uma fungao de peso m;
e outra funcao h(z) : ® — R, de modo que a integral possa ser aproximada pela forma:

E{A(0>bi>’TiaAi:bi§0} = /Aw,bi)P(bi‘Ti,Aiayi;e)dbi-

~ 20/2 Z A0, b/ 2) P(bV/2| T, A,y 0) exp(||be] ), (3.5)
ty-tq
em que h(b;) é equivalente ao A(0,bv/2) P(bv2IT3, A yis 0), ||bil[? = (X, 62)* e 32, o,
¢ uma abreviacao de Zflzl e quzl com k denotanto o nimero de pontos da quadratura,
e bl = (b, ,by,) s@o as abscissas correspondente aos pesos ;.

Vale ressaltar que bl é o k-ésimo zero do polinomio de Hermite de ordem ¢, dado por

Hy(z) = (~1)7 exp{a®} - (exp{a}).

gz
217 1g\\/7
¢*(Hg-1(br))*
A extensao do método de Gauss-Hermite é conhecida como a regra pseudo-adaptativa
de Gauss-Hermite, que centraliza corretamente os pontos, e tem o objetivo de captar a
quadratura em torno da drea de maior densidade. Rizopoulos (2012) utilizou essa técnica no

Ty =
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seu pacote JM (disponivel no software R).

3.2 Modelagem Conjunta de dados longitudinais e de
riscos competitivos

Assuma agora que os dados do pesquisador contenham informagoes longitudinais dos
individuos e ha mais de uma causa de falha, ou seja, a parte de sobrevivéncia utilizada na
secao anterior deveria ser substituida por uma abordagem que englobe riscos competitivos.

Conforme ja relatado na revisao bibliografica, na literatura existem alguns trabalhos de
modelagem conjunta com dados longitudinais e riscos competitivos. As duas abordagens a
seguir foram escolhidas devido terem pacotes disponiveis no software R, e também por terem
as maiores quantidades de citagoes nessa sub-area.

Williamson et al. (2008) usaram uma abordagem ingénua para tratar riscos competitivos,
em que consideram os outros tipos de causas como censura e fizeram modelos de Cox para
cada caso. Quatro anos depois, Rizopoulos (2012) desenvolveu uma modelagem conjunta
para dados longitudinais e de tempo até evento, no qual usou procedimentos bem flexiveis
para a funcao de taxa de falha basal e para a modelagem longitudinal. Segundo o autor, o
seu modelo é facilmente estendido para o caso de riscos competitivos, no entanto, na pratica
Rizopoulos (2012) recai no caso ingénuo.

O ponto em comum dessas duas abordagens é a utilizacao da taxa de falha da causa
especifica do modelo. A seguir sao descritos com mais detalhes esses dois modelos.

3.2.1 Modelo Williamson e Modelo de Rizopoulos

Para o modelo proposto por Williamson et al. (2008), considere z(t) o vetor de co-
varidveis dependentes no tempo, Wi(t) é um processo nao observado com média 0, €(t) é o
erro de medigao normalmente distribuido com média 0 e B, sao os parametros do efeito fixo
para a causa de falha de interesse. O tempo de sobrevivéncia estd associado a resposta lon-
gitudinal através de um processo latente gaussiano de média 0, denotado por Ws(t). Deste
modo, um modelo semiparamétrico de risco proporcional é assumido, com risco

aft, xq, Wa) = ap(t) exp(xa(t)T By + Wa(t)), (3.6)

em que ag(t) é a taxa de falha basal nao especificada x5 é vetor de covariaveis dependentes
no tempo e 3, sao os parametros do efeito fixo para a causa de falha de interesse. As medidas
longitudinais e os tempos de sobrevivéncia sao considerados condicionalmente independentes
dado W; e W5, que neste caso sao considerados uma combinacao linear de efeitos aleatorios
gaussianos, tal que Wi(t) = Uy + Ust e Wi(t) = nWi(t), no qual (Uy,Us) seguem uma
distribuicao normal bivariada, para mais detalhes veja Wulfsohn e Tsiatis (1997).

O modelo (3.6) é estendido para permitir riscos competitivos, cuja funcao de taxa de
falha da causa-especifica a;(t,x;, W) é dada por:

(1, x2, W) = ajo(t) exp(xT (1)8; + Wi (1)), (3.7)

em que x;(t) é o vetor de covariaveis dependentes no tempo e Wz(j) = n(j)Wl(j),j =1,2,...,k
O parametro %) indica o nivel de associacdo entre os dois componentes.

Seja 6 o vetor de parametros desconhecidos e Ly (Y, 8) a verossimilhanga correspondente
a distribuicao normal multivariada de Y, dada por
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L(Y,0,Xr) = Ly(Y;6) IILX|W
em que

() Q)
L)?TIY EW2(j>\Y {LXT|W2(j)<0’XT = jiWy’ )} :

O objetivo é estimar os parametros de interesse, maximizando a verossimilhanca dos da-
dos observados, isso pode ser implementado pelo algoritmo EM, em que os efeitos aleatorios
(W) sao tratados como dados ausentes.

Williamson et al. (2008) seguiram a mesma rotina de estimacao de Wulfsohn e Tsia-
tis (1997) e, devido a suposi¢ao de normalidade, a maioria dos parametros desconhecidos
apresentam solucao analitica. No entanto, para a fun¢ao de taxa de falha basal é necessaria
a estimagao nao-paramétrica e para 3, a estimativa ¢ atualizada para cada iteragao de
Newton-Raphson. Para mais detalhes consulte em Wulfsohn e Tsiatis (1997).

Desse modo, M-step é composto das solugoes fechadas dos parametros desconhecidos, jun-
tamente com as solugao via Newton-Raphson de 3; e indice de atualizagao nao-paramétrica
de &jo que ¢ dada por:

VIR - A Xyl (T; = v)
ol ; {Zzn:l Ey [exp{x;i(t)"B; +nWWy(v)}] I(T; > v) }

A E-step é computacionalmente intensiva, pois é dificil avaliar a esperanca da forma

E{g(W)|Ya GlaaGk‘aé}v (38)
em que a contribuicao na funcao de verossimilhanca da causa Xp = j ¢ denotada por Gj,e Y
representa os dados longitudinais. E necessario uma densidade apropriada f(W1Y, Gy, ..., Gy)

para avaliar a expressao da forma (3.8). A ideia é explorar a independéncia condicional entre
o processo longitudinal e a sobrevivéncia, por exemplo para dois riscos competitivos tem-se:

JWIY, 0) [ (G1[W, 0) (Gl W)
Jur JOWIY,0)f (GA[W..0) (G| W. 6).

Para realizar a integracao, Williamson et al. (2008) sugere a quadratura Gauss-Hermite
em que nao ¢ necessaria mais de quatro abscissas para obter resultados precisos.

f<W|G17 G27 Y? )

3.2.2 Extensao do modelo conjunto de Rizopoulos

Na subsecao 3.1 foi descrita a modelagem conjunta para dados longitudinais e tempo até
o evento. Rizopoulos (2012) cita no seu livro a incorporagao de riscos competitivos via taxa
de falha por causa-especifica, no qual ajusta o modelo para cada evento competitivo. Essa
abordagem ¢é descrita com detalhes a seguir.

Para cada causa j postula-se o modelo de taxa de falha por causa-especifica, dada por:

aj(t) = ajo(t) exp{B, (0% () + mymi(t)}, J =1,k >0,

A componente longitudinal para y,(f) é a mesma descrita na Se¢do 3.1.1. A estimagao
do modelo conjunto é analoga a Subsecao a 3.1.2, no entanto aqui a verossimilhanca engloba
as informacoes provenientes da j-ésima causa de falha:
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k

A (X7i=j

PT3, Adbis 6) = [T [aso(T) exp(87x;u(t) + nymi(T3))] 2O
7j=1

X exp (— > / aj0(s) exp(ATx5i(t) + mmi(S))d8> .

Do ponto de vista computacional, Rizopoulos (2012) usou a técnica de duplicacao de
dados com estratificagao, no qual continua com a mesma abordagem ingénua de Williamson
et al. (2008), pois o ajuste do modelo conjunto considera as outras causas como censura.

A diferenca entre este modelo e o modelo descrito na Subsecao 3.2.1 é que Rizopoulos
(2012) quantifica a relacao entre o efeito longitudinal e o risco de um evento adicionando
um novo parametro denotado por 7, diferentemente de Williamson et al. (2008) que usa o
mesmo efeito aleatério conectando os dois modelos.



Capitulo 4

Modelos Sugeridos para Dados
Longitudinais e com Desfecho de
Sobrevida

Este capitulo contém a formulagao dos trés modelos conjuntos proposto, sobre os aspectos
computacionais e analise de residuos. Todos os modelos que serao propostos apresentam a
mesma estrutura longitudinal, isto é, seguem a mesma abordagem descrita no Capitulo 3, e
o que os diferencia ¢é a especificacao do submodelo de sobrevivéncia.

Na Secgao 4.1 encontra-se o modelo conjunto em que a componente de sobrevivéncia na
presenca de riscos competitivos segue a distribuicao paramétrica Weibull improépria. A Secao
4.2 contém o modelo conjunto em que a componente de sobrevivéncia é obtida pelo modelo
Fine-Gray. De modo anélogo, na Sec¢ao 4.3 tem-se o modelo conjunto em que a componente
de sobrevivéncia é obtida pela Mistura Semiparamétrica proposto por Choi e Huang (2014).
A Secao 4.4 aborda os aspectos computacionais dos modelos conjuntos propostos. Por fim,
na Secao 4.5 é proposto um residuo Cox-Snell para um modelo conjunto na presenca de
riscos competitivos.

4.1 Modelo Weibull imprépria para dados longitudi-
nais e sobrevivéncia na presenca de riscos compe-
titivos

Nesta secao, a componente de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos do modelo
conjunto ¢é descrita através da distribuicao Weibull imprépria, proposta por Baghestani e
Hosseini-Baharanchi (2019). Sera discutido inicialmente o modelo para riscos competitivos
apenas, para depois ser feita a discussao da modelagem conjunta.

Considere a distribuicao Weibull original que tem dois parametros (&, > 0), e sua
funcao de densidade de probabilidade dada por:

ft 1, &) = péts " exp(—put®).

A funcdo de distribuigdo acumulada é prépria, ou seja, lim; o, F'(t) = 1. Considere
agora a situagao com riscos competitivos e denote a variavel que corresponde a cada causa
de falha por X € {1,...,k}. Considere que a fungao de taxa de falha da causa especifica
seja modelada pela expressao da distribuicao Weibull. Neste caso, é facil ver que para duas
causas de falha distintas, o modelo Weibull original nao satisfaz a condi¢ao da P(Xr =1) =

19
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1 — P(Xr =2) <1 e, portanto nao é adequado.

Baghestani e Hosseini-Baharanchi (2019) modificaram a funcao de taxa de falha da Wei-
bull original, de modo que P(X7 = 1) < 1. Observe que a condi¢ao imprépria da distribui¢ao
a torna aplicavel na FIA na andlise de riscos competitivos.

Inicialmente serao considerados dois riscos competitivos neste trabalho, no entanto, a
generalizac¢ao para mais de dois casos é semelhante. Baghestani e Hosseini-Baharanchi (2019)
usam como motivacao do modelo proposto por eles a funcao de taxa de falha da Weibull.
Eles modificaram a expressao, colocando uma expressao diferente para todo ¢t maior que um
determinado instante de tempo s. A modificacdo proposta por eles é:

pan &t t<s,
iz exp(—(t —s)), t>s.

em que os parametros ji11, f12, & sao valores reais positivos e s é um instante de tempo
conhecido.

A partir dessa modificacao, eles obtém a fungao de distribuigao acumulada da Weibull
modificada, que sera impropria. Para o caso de riscos competitivos, essa expressao da fungao
de distribuicao acumulada é usada, entao, como a funcao de incidéncia acumulada no pri-
meiro risco, de maior interesse.

No artigo de Baghestani e Hosseini-Baharanchi (2019) a escolha do s foi o maior tempo
de falha observado, no entanto, os autores nao detalham o critério de escolha desse valor.
Como resultado, o modelo proposto para a fungao de incidéncia acumulada do primeiro risco
é:

ai(t; &, pans p2) = {

) . 1-— exp(—ulltfl), t < s,
FIAl(t7§17:u11a/'L12) - { 1 — eXp(—,UnSgl 4 (412 eXp(—(t _ S)) _ /’[’12)7 t>s. (41)

Portanto, para a causa 1 o valor méximo da FIA serd FIA;(c0) = 1—exp(—p118% — ji12).
Para a causa 2, considere novos parametros (&, pi2), tal que a probabilidade condicional
para a causa 2 é P(Z < t|Xp = 2) = 1 — exp(—ust®?), com p9,& > 0, e considera-se
P(Xp=2)=1-P(Xr =1) = exp(—p115" — p12). Entdo tem-se

FIAy(t; 1,8, pa, pian, pii2) = P(T < t, Xp = 2) = (1 — exp(—pit®)) exp(—pa15™ — puz).
(4.2)
As expressoes 4.1 e 4.2 definem o modelo proposto pelos autores. E importante observar
que a funcao de taxa de falha da causa especifica da causa 1 resultante do modelo 4.1 e 4.2
nao ¢ a expressao motivadora utilizada pelos autores. De acordo com Crowder (2012), para
obter a funcao de taxa de falha da causa especifica é necessaria as funcoes de subdistribuicao
e sobrevivencia que sao dadas respectivamente por:

filey = 200 g ) - OFT AL

em que F(t) = P(T <t)=FIA(t)+ FIAs(t), ou seja, S(t) = 1 — [FIA(t) + FIAs(t)].
Ap0s obtida essas quantidades a funcao de taxa de falha da causa especifica é dada por:
fi(®)
(1) =
O{]( ) S(t)

Desse modo, para obter «;(t) considera-se as equagoes (4.3) e os dois casos (t < s;t > s) da
distribuicao Weibull imprépria, entao:

S(t) =1— F(t), (4.3)

= 1,2. (4.4)



MODELO WEIBULL IMPROPRIA PARA DADOS LONGITUDINAIS E SOBREVIVENCIA NA
4.1 PRESENCA DE RISCOS COMPETITIVOS 21

e Parat<s

OFTA (¢
fi(t) = —1() = pn&itS  exp (—Mnt&) e
ot
OFTA,(t
fo(t) = 8—152() = J12&ot P exp (_NHS& — pat® — [12) -

Portanto, as fungoes de taxa de falha da causa especifica sao dadas por:

_ fi(t) . pi&ntéexp (_Mlltfl)
ai(t) = S(t)  1T—[1—exp(—pt&) + (1 — exp (—pat®)) exp (— 1158 — pi12)] e (4.5)
as(t) = L) 11262t 7 exp (—pa15% — p1at® — pi2) . (4.6)

S(t) 1 —[1—exp(—puts) + (1 — exp (—pat®)) exp (=155 — )]
e Parat>s
_ OFTA(t)

T = [l12 €XP (—,unsgl + 12 (exp(s —t) — 1) + s — t) e

fi(t)

fo(t) = 0}7[8—1;12@)

Portanto, as fungoes de taxa de falha da causa especifica sao dadas por:

= pa&ot®*exp (— st — pot® — pig) |

12 exp(—u11551 +p,12(exp(s—t)—1)+s—t)
1- [l—cxp(—u11851 +p12 oxp(—(t—S))—#m)+(1—cxp(—uzt52)) cxp(—u11851 —mz)]

a(t) = , (4.7

pa€ate2 =V exp(—p11s§ —pats—p2
as(t) = 1= [1—exp(—p115%1 +p12 eXP(—(t—S))—Em)+(1—eXp(—M2t)52)) exp(—p11s81 —paz ). (4.8)

Para ilustrar o comportamento ao longo do tempo das fungoes a4 (t) e as(t), considere
a Figura 4.1, em que sao apresentadas as funcoes de taxa de falha da causa especifica para
dois riscos, com valores dos parametros escolhidos arbitrariamente por p;; = 0,1;uy =
0,1;64 = 1;& = 0,1; u1o = 0,05 e s = 5 unidades de tempo. Note que a fungao apresenta
descontinuidade no instante ¢t = s.
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Figura 4.1: Funcgoes de Taza de Falha da Causa-Especifica oaq(t) e as(t) para valores dos
parametros fixados.

Considere agora que se tenha uma amostra de tamanho n, em que se tem disponivel para
cada individuo i o tempo de falha ou censura, a causa da falha e o indicador de falha (ou
. ) —

censura). Definiremos A; = 0 para as observagoes censuradas, Xr; = 1 e Xp; = 2 para as
observagoes das causas de falha 1 e 2, respectivamente, com ¢ = 1, 2

n

=1,z ...,N.
Jeong e Fine (2006) definiram a fungao de verossimilhanga em termos da FIA, dada por
L(¥) = H[fl ()] ET=D [ fo ) K=
i=1

1 — FIA(t;) — FIAy(t;)]2=0 (4.9)
em que ¥ = (&, ), fi(-) e fa(-) sdo derivadas da FIA;,j = 1,2, em relacao a t. Usando a
expressao (4.9), a contribuigdo para a fungao de verossimilhanga para t; < s é dada por

1:t;<s

_ I(X1;=1)
Li,<s() = H [Mnfltfl 1eXP(_M11t€1)]

M2§2t£2

|
<[

: I(X1i=2)
exp(—pats?) exp(—pu1s° —/m)]

exp(—pi18° — puaz) + exp(—pnts') + exp(—piats?) exp(—pu1s® — po)

] I(A;=0)

(4.10)
Além disso, a contribuicao para a funcao de verossimilhanca para t; > s é dada por
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Liss() = T [mzexo(—(t: — 5)) exp(—puns$ + pz exp(—(t; — 5)) — )] "7

i:t;>s
- I(X7i=2)
% [Mz&t? b exp(—pats?) exp(—pu15% — juz)

X [— exp(—p118% — p12) + exp(—p118% + paexp(—(t; — 8)) — pa2)

+exp(—patf?) exp(—pns® — )"0
(4.11)

Observe que essa funcao de verossimilhanca foi obtida para o caso sem covaridaveis, ou
seja, em que todas as observacoes sao identicamente distribuidas. A inclusao de covariaveis
é simples, basta uma reparametrizagao do parametro de escala. Seja j;11 = eXp(x;,Bl) e
p2 = exp(x;B2) para o vetor de covaridveis x; = (1,21, T4, - - . , T5) € vetores de parametros

Br= (B0, Pp) € Ba= (Bao, .., Bap) -

Neste caso com covariaveis, a fungao de verossimilhanca fica dada por

L(lp) = L(ﬁla Ba, M12,§1752) = Lt¢<sa Ltizs;

) - ) I(Xpi=1)
Li<s(p) = H [eXP<Xiﬁl>§lt§l "exp(— exp(x;5)t{)
it <s
! §2—1 ! &2 ! 3 [(Xr=2)
< [expa )t exp(—exp(x B exp(— exp(xiA)s® — )| (412
X [— exp(— eXp<X;B1)S§1 — ph12) +exp(— eXP(X;ﬁl)t?)
/ / I(A;=0
+ exp(— exp(x;52)t5?) exp(— exp(x;51)s% — i12) ( )7
e
/ [(Xpi=1)
Lizo() = TT [meexp(=(t: = 5)) exp(— exp(x81)s¢ + pa exp(~(t: — 5)) = jusz)|

:t;>s

’ &—1 ’ & ’ ¢ I(XTiZQ)
X [exp(xiﬁg)gzti exp(— exp(x;52)t;*) exp(— exp(x;/51) st — /ng)]

x| = exp(— exp(x;8)s — pra) + exp(— exp(x;)s® + iy exp(=(t; = ) — i)

+ exp(— exp(x;32)t5?) exp(—p115% — pir2)] A0

(4.13)

O processo de estimagao proposto por Baghestani e Hosseini-Baharanchi (2019) foi utili-
zando a inferéncia Bayesiana. Os autores assumiram que §;;, ¢ = 1,2, j = 0,1,...,p seguem
uma distribuicao a priori uniforme imprépria, os parametros &1, & e 12 seguem uma distri-
buicao com priori de Jeffreys.

Além disso, os parametros acima sao independentes. Por fim, o processo iterativo de
estimacao é via o processo de Monte Carlos com Cadeias de Markov e amostragem pelo
método de Gibbs. E importante ressaltar que esses métodos sao bastante utilizados em in-
feréncia Bayesiana. Quando a inferéncia é bayesiana, nao tem propriedades dos estimadores,
precisa-se entender a distribuicao a posteriori.
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4.1.1 Descricao do Modelo Conjunto

Conforme mencionado no Capitulo 3, no contexto da modelagem conjunta de dados
longitudinais e sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos, a informacao observada no
i-ésimo individuo (i = 1,...,n) é

i) Um vetor com observacoes das respostas longitudinais e sobrevivéncia na presenca de
riscos competitivos (y;, s, A, Ai X7ri) T, em que y; = (Yi1, Yiz, - - - Yins )
T; = min(T7, Cy), Ay = I(T; < C;) e Xy € {1,2},

ii) Um vetor com instantes de tempo em que a resposta longitudinal foi obtida ¢; =
(tir, - tin) " €

iii) Trés vetores contendo os valores das covaridveis explicativas, definidas por x;(t) =
(1, Zhity - - -y Thay,), com h = 0 indicando que vetor corresponde ao modelo para o
componente longitudinal, h = 1 indica o vetor correspondente para Xy =1e h = 2
corresponde a causa de falha X, = 2, respectivamente.

A resposta longitudinal y;(¢) para o i-ésimo individuo no instante ¢ > 0 é descrita por meio

do modelo
yi(t) = my(t) +elt),
m;(t) = x0i(t)" Bo + bo;,
bOi ~ N(0> 03) ez(t) ~ N(07 0—3)7

em que m;(t) é o verdadeiro valor nao observado da resposta longitudinal, e;(¢) denota o erro
no instante ¢, By é o vetor de parametros, xo;(t) é o vetor de covaridveis dependentes no
tempo e by; é o efeito aleatério. Relembre que assume-se independéncia de ¢;(t), para todo
t>0.

Para a componente de sobrevivéncia com presenga de riscos competitivos, o tempo de
falha para o i-ésimo individuo serd modelado pela distribuicao Weibull imprépria dada
por (4.1) e (4.2), incluindo-se nos preditores lineares um termo que faz a ligagdo entre o
submodelo longitudinal e o de sobrevivéncia, ou seja,

pi = exp[x1; 81 + mm;(t)] = exp[x1;B81 + m(x};B0 + bo;)] e (4.14)
[tiz = exp[x5; B2 + 1mam;(t)] = exp[x3;82 + 12(x3; B0 + bo;)]- (4.15)

em que (31 e (B2 representam vetores que contém os efeitos fixos correspondentes as ay
covariaveis explicativas contidas no vetor x;; e Xg;, respectivamente. O parametro n =
(m1,m2) mede a associa¢ao entre os processos das respostas longitudinais e de sobrevivéncia
na presenca de riscos competitivos.

Observe que a proposta segue a ideia dos modelos de Rizopoulos do capitulo anterior. Um
efeito aleatério é incluido no modelo em m;(t), que esta presente tanto na parte longitudinal
quanto no submodelo de sobrevivéncia.

4.1.2 Estimacao

Supondo a independéncia condicional descrita em (3.3), pode-se relacionar as probabili-
dades do seguinte modo:

P(Ti, A X7i,y;lbois 0) = P(T;, AiXrilbois 0) P(y;[boi; 0) e P(y;|boi; 0) HP (yi(ti;)[bos; 0),

(4.16)
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em que by; denota o efeito aleatério do i-ésimo individuo ¢ 8 = (8/,6,,67)" com 6, =
05, M7 e 0L, = (&1, 11, paa, &2, 12, B, BT )T representando os vetores que contém os
parametros associados a resposta de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos. Além
disso, 9;‘; = (Bo”,02)T e 0, = 02 igual a variancia de by;.

Assumindo a suposi¢ao de independéncia condicional e considerando que a censura e os
tempos de observacao da resposta longitudinal sao nao informativos, a contribuicao para
a verossimilhanga conjunta de um individuo com pelo menos uma medi¢ao da resposta
longitudinal é:

P(T;, Ai X7i,y,;;0) :/P(Tz‘,Az‘XTuyiabm;e)dbm
(4.17)

= /P(Ti,AiXT¢|bOz‘;9t) P (boi; 0)dbo;,

H P(y2 (tm) ’b0i§ Hy)

J

em que a componente de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivo é dada por:

P(T;, AiXilboi; 00) = [fi(t:)] FT=D [ fo(1)) 'S =21 — FIAL(t;) — FIAy(1;)]" =%, (4.18)

com fi(-) e fao(-) dadas pelas derivadas de F'IA;,j = 1,2, em relacao a t. Desse modo as
fungoes envolvidas em (4.18) sao:
e caso em que t; < s:

fi(ti; &, i) = #illfltfl_l exp(—uﬂltfl), (4.19)

fatis &2, pio, pint, pa2) = ,uzzfszrl eXp(—,uizth) eXp(—/MHSgl — [12), (4.20)

1 — FIA(t;) — FIAy(t;) = — exp(—pi118% — pi12)

6 & ¢ (4.21)
+ exp(—pint;"') + exp(—pit;?) exp(—pi18™ — pi2).
e caso em que t; > s:
fi(ti; €1y i) = paz exp(—(ti — s)) eXP(—,UmS61 + 1z exp(—(ti — 8)) — p12), (4.22)
Foltis Eo, thin, pin1s fa2) = Hio€ots® " exp(—pints?) exp(— 155 — pia) e (4.23)

1-— FIAl(tz) — FIAQ(tZ) = — exp(—,umsgl — [1,12)
+ exp(—ums& + 12 exp(—(tl — S)) — ,ulg) (424)
+ eXP(—Mi2t§2) exp(—fi118% — p12).

com ;11 € puo definidos em (4.14) e (4.15), respectivamente.
Relembre que, para a componente longitudinal, tem-se que
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1 (yi(ti;) = (wui(ti;)" Bo + bOz'))Q} '

P(Wi(ti;)|bos; Oy) = (2n02)1/2 exp {— 202 (4.25)

Observe ainda que t;; agora representa o instante de observacao da resposta longitudinal e

1 B2,

Portanto, conclui-se de (4.17) que a fungao de verossimilhanga conjunta é

L(6) = ﬁ/P(Ti, A Xri|boi; 0¢) [Hp(yi<tij)|b0i§0y)] P(boi; 0)dbo;, (4.27)

com cada um dos componentes definidos nas expressoes (4.18)-(4.26), em que n; denota o
total de observagoes longitudinais coletadas no individuo ¢ referente ao periodo, i = 1,...,n,.

A estimagao desse modelo conjunto segue as mesmas etapas descritas na Subsecao 3.1.2.
Isto é, devido as integrais com respeito ao efeito aleatério e aos tempos de sobrevivéncia nao
possuirem solucao analitica, utiliza as aproximagoes numéricas obtidas através das quadra-
turas de Gauss-Hermite. Para o vetor escore e a matriz hessiana, considera-se o método de
diferencas finitas que consiste em um método numeérico.

Para mais detalhes sobre o método da quadratura Gauss-Hermite veja o final deste
capitulo. Além disso, o Apéndice A sao apresentadas em detalhes o método da obtencao da
fungao escore do modelo Weibull modificado.

Outra contribuicao desse trabalho é acerca da teoria assintética. Conforme o apéndice
A.1, utiliza as condiges de regularidades relatadas por Loose (2019) com a finalidade de
provar a existéncia e consisténcia dos estimadores do modelo conjunto da Weibull imprépria.
Para mais detalhes consulte A.1.

4.2 Modelo de Fine-Gray para dados longitudinais e
sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos

Fine e Gray (1999) propuseram um modelo de regressao para dados com riscos com-
petitivos. A vantagem deste modelo é que avalia-se diretamente o efeito das covaridveis na
FIA.

Para trabalhar com o modelo, no entanto, os autores utilizaram a funcao de taxa de falha
da causa-especifica modificada, proposta por Gray (1988), dada por

Pit<T <t+hXr=j3lT>tu(IT<tNX ] j
Aj(t,x;) = lim (t<T<st+hXr=jT 2tU(T < r 7 5):%5)
h—0 h
Essa funcao A;(t,x;) serda chamada da funcao da taxa de falha da subdistribuicao. E

importante observar que, com essa definicao, a funcao de falha da subdistribuicao tem relagao
direta com a FIA:

8FIAj(t,Xj) 1 . —@lOg F]A](t,xj)
ot 1— FIA;(t,x;) ot

Na formulagao do modelo, Fine e Gray (1999) assumem proporcionalidade para a fungao
de taxa de falha da subdistribuicao:

/\j(tv Xj) =
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A;j(t,x5) = Ajo(t) exp (x?ﬁj) ,
em que Ajo(t) é o risco basal da causa especifica j, e 3; é o vetor de parametros das covaridveis

independentes. No entanto, em aplicagoes é comum existirem covariaveis dependentes no
tempo e, desse modo, uma extensao para acomodar essas covariaveis é dada por:

At x;(t) = Ajo(t) exp (x;(t)"B;) -

Dessa forma, a FIA fica dada por:

FLAt3) = 1= exp { = [ Aol (s (6)785) ds .

Observe também que esta funcao é diferente da funcao de taxa de falha da causa-especifica
pois, em sua defini¢do, condiciona-se nao apenas no evento (7' > t), mas é incluido também
o evento (T'<tNXr # j).

Embora seja uma interpretacao nao natural, esta modificacdo proposta pelos autores
leva vantagem sobre as demais, pois a interpretacao é direta para pesquisadores que tem o
objetivo de testar o efeito das covaridveis sobre a funcao de incidéncia acumulada. Apesar
deste modelo apresentar a grande vantagem de uma interpretacao do efeito das covariaveis
diretamente na FIA, a modificacao da definicao da funcao de taxa de falha especifica torna
confusa a inclusao de covaridveis dependentes no tempo. Segundo Latouche et al. (2007), in-
cluir covariaveis dependentes do tempo no modelo de Fine-Gray levaria a um viés sério, dado
que as trajetérias nao sao observadas. Aqui é importante se fazer uma pequena discussao
sobre variaveis internas e externas.

Segundo Kalbfleisch e Prentice (2011), as varidveis externas sao varidveis classificadas
em trés tipos. O primeiro tipo é a covariavel fixa, no qual o valor é medido antecipadamente
e fixado para duracao do estudo. O segundo tipo é uma extensao do caso anterior, no qual
a covariavel externa é definida pelo caminho total até qualquer tempo, e é determinada
previamente para cada individuo do estudo. Por fim, o terceiro tipo é chamado de covaridvel
externa auxiliar. Uma covaridvel desse tipo é a saida de um processo estocastico que é
externo ao individuo em estudo e cujas leis de probabilidade nao envolvem os parametros
do modelo de tempo de falha em estudo. Um exemplo de tal covariavel seria uma medida da
poluicao do ar como um preditor da frequéncia de ataques de asma. As covariaveis externas
nao representam problema e suas trajetérias apds a ocorréncia do evento por qualquer causa
sao conhecidas, sendo possivel utilizar toda a informagao disponivel.

Para as covaridveis internas, Kalbfleisch e Prentice (2011) as definem como a saida de
um processo estocastico que é gerado pelo individuo. Em muitos casos, é observado apenas
enquanto o individuo sobrevive e nao é censurado. Um exemplo na literatura é um ensaio
clinico em que alguma medida da condigao geral do paciente é feita em intervalos regulares
e a falha ocorre quando o paciente morre.

A inclusao de covaridveis internas que variam com o tempo é mais delicada. A seguir,
antes da descricao do modelo conjunto, sera discutida a inclusao de covaridaveis dependentes
no modelo de Fine-Gray, seguindo a abordagem de Beyersmann e Schumacher (2008). Optou-
se por fazer essa discussao aqui na tese porque a inclusao de covariaveis dependentes do
tempo no submodelo de sobrevivéncia é bastante apropriada.

Para iniciar a discussao, considere inicialmente a situagao com apenas dois riscos compe-
titivos. Também sera considerado inicialmente que existe apenas uma variavel binaria que
pode mudar ao longo do tempo. A ideia inicial para justificar a inclusao dessas varidveis é
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considerar processos multiestados.

A Figura 4.2 a esquerda apresenta a representacao grafica de uma situacao de riscos
competitivos simples, com dois riscos apenas. No diagrama a direita, acrescenta-se a possi-
bilidade de uma variavel binaria que pode mudar com o tempo. Observe que o valor assumido
por essa variavel binaria define o estado transiente ocupado pelo paciente antes do 6bito por
qualquer causa.

(a) (b)
2 0 " 2

B¢ 4
N g

Figura 4.2: (a) Modelo com 3 estados, em que 2 representa a causa de interesse e 8 representa
as outras causas; (b) Processo original de riscos competitivos com estado 1 transiente.

Sem perda de generalidade assuma que o interesse estd na causa 2. O estado 3 pode
representar todas as outras causas do evento. Considere inicialmente a situacao da Figura
4.2(a), em que se tem a situacdo usual de riscos competitivos. Seja W (t) a varidavel que
indica o estado do individuo no instante ¢. Observe que, na Figura 4.2(a), W (t) € {0, 2, 3}.
O processo comega no estado 0, ou seja, W(0) = 0 e apenas transi¢oes para os estados 2 e
3 sao possiveis. O tempo de sobrevida é dado por

T =inf{t € [0,00)| X (1) € {2,3}} e (4.28)

a causa da falha é Xr € {2,3}.
A fungao de incidéncia acumulada do evento 2 é

FIAy(t) = P(T < t, Xr = 2).

A abordagem de Beyersmann e Schumacher (2008) é baseada no processo modificado (»(%)
dado por

Go(t) = I(W(t) # 3) - W(t) + I(W(t) = 3) - W(T™).

A Figura 4.3 apresenta possiveis trajetos de (5(t) para um individuo que falhou pela
causa 2 e para um individuo que falhou pela causa 3. Note que, quando o individuo falha
pela causa 2, o processo salta para o estado 2 e permanece, entretanto, quando o individuo
falha pela causa 3, o processo permanece no estado 0.

Essa definigao de (5(t) leva a uma outra interpretacao, que é de “deixar” o individuo
no ultimo estado transitério se o evento competitivo ocorrer. O evento W (t) = 0 significa
“nenhum evento é encerrado até t”, enquanto (5(t) = 0 significa “nado ocorreu evento tipo 2
até o tempo t”.

Pode-se definir a variavel

v = inf{t € [0, 00)|(2(t) = 2}. (4.29)

Observe que v = 0o se X7 = 3. A defini¢ao da fungao da taxa de falha da subdistribui¢ao
esta relacionada com v por
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Figura 4.3: Trajetdrias de (o(t) para processos de riscos competitivos usual, para um individuo
que falhou pela causa 2(a) um individuo que falhou pela causa 3 (b).

Ao(t)dt = P(V € dt|V > t), de forma que

FIAy(t) = P(V < t) = 1 — e Jo de(wdu, (4.30)

O processo (o(t) é derivado do processo proposto por Andersen et al. (2012), no qual
se o evento competitivo ocorrer em 7' entao o processo original X parou em 7~. Beyers-
mann e Schumacher (2007) encontraram uma relagdo entre a fungao da taxa de falha da
subdistribuicao e a funcao da taxa de falha da causa-especifica dada por:

ana(t) = (1 + %) (). (4.31)

Para adicionar uma variavel dependente no tempo, é necessario voltar a Figura 4.2. Agora
a situacao ¢ descrita no caso (b). Nesse caso, os estados 0 e 1 correspondem a covaridvel
bindria dependente no tempo (sdo também denotados de estados transientes).

Novamente, seja W(t) a varidvel que indica o estado do individuo no instante t. Observe
que, na Figura 4.2(b), W (t) € {0,1,2,3}. O processo comega no estado 0, ou seja, W (0) = 0
e transicoes recorrentes sao permitidas para os estados 0 e 1. Para os estados 2 e 3 é permitido
apenas transicoes absorventes, pois nao € possivel o individuo falhar por mais de uma causa.
O tempo de sobrevida é o mesmo descrito em (4.28).

A Figura 4.4 apresenta possiveis trajetos de (o(f) para um individuo que falhou pela
causa 2 e para um individuo que falhou pela causa 3. A interpretacdo para as Figuras 4.4(b)
e 4.4(c) é a mesma da Figura 4.3. A novidade é na Figura 4.4(a), na qual o individuo antes de
falhar pela causa de interesse 2 pode transitar pelo estado 1 (referente ao processo binério).
A Figura 4.4(d) representa o caso do individuo que nao falhou por nenhuma causa, mas
pode estar transitando entre os estados recorrentes 0 e 1.

Considere a variavel v continua como em (4.29), e sejam A\, (t), I # m, | € {0,1},
m € {0,1,2} as fungoes de taxa de falha da subdistribuigao de cada transi¢ao correspondente
e ilustrada na Figura 4.5.

A proposta dos autores Beyersmann e Schumacher (2008) é assumir

A2t x(t)) = Aoz (t; x;(t)) exp(6)).-

em que A\p2(t;x;(t)) denota a probabilidade de, dado que um individuo ocupe o estado 0 no
instante ¢, ele passe a ocupar o estado 2 no instante t + dt, com dt sendo um valor infimo.
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Figura 4.4: Trajetdrias de (o(t) para um individuo que falhou pela causa 2, mas transitou no
estado 1(a); individuo que falhou pela causa 2, sem transitar pelo estado 1(b); individuo que falhou
pela causa 3(c) e individuo que ndo falhou por nenhuma causa(d).

Ayglt)

Figura 4.5: Processo da taza de falha da subdistribuicdo.

Note que ocorre uma relagao natural entre o modelo multiestado e as covariaveis discretas.
Esse modelo simplificado pode ser reescrito como

At x5(t)) = Ao(t) exp(B] x;())- (4.32)

Neste modelo, j& assume-se uma estrutura de proporcionalidade para A\g2(t). Dada essa
especificacao para a funcao de taxa de falha da subdistribuicao para variavel binaria depen-
dente do tempo, a extensao para o caso com k covariaveis discretas é semelhante ao descrito
nesta secao.

Para o caso continuo, Beyersmann e Schumacher (2008) adaptaram a metodologia dos
modelos multiestados para covariaveis dependentes no tempo com valor real. Desse modo,
algumas quantidades foram redefinidas, sendo a principal delas referente a covariavel que
muda no tempo:

Aqui x,(t) é a covaridvel original dependente no tempo, ou seja, x,(t) é derivado da
covariavel original parando no tempo imediatamente anterior a T', o que é equivalente a parar
o processo multiestado em T~ . Note que pode-se escrever a taxa de falha da subdistribuicao
para o evento 2 do seguinte modo
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Ao(t)dt = P(T € dt, Xp = 2|(T > t) U(T < t, Xt # 2)). (4.34)

Beyersmann e Schumacher (2008) argumentaram que (7" < t, X7 # 2) deve ser entendido
como uma maneira de aumentar o conjunto de risco, com a finalidade de diminuir a velo-
cidade da taxa da falha de subdistribuicao, de modo que a distribuicao do tempo de falha
em v (4.29) seja igual a FIA. Quando ¢ inserida a covaridvel dependente no tempo (4.33),
tem-se

AExi(t) =x) = AEx;(EAT) =x)
—P(Tedt, Xy =2/(T>t)U(T <t,Xp=2),i;(tAT) =2)  (4.35)
Xo(t:xi(t) =x) = AEX;(EAT) =x) = Ao(t) exp(B;%;(tAT)).

A quantidade (4.35) acomoda as covaridveis continuas dependentes no tempo e a ideia
coincide com o modelo multiestados com j categorias discretas. No Apéndice B, esta descrito
os procedimentos para a estimacao e predigao dos parametros 3; do modelo modificado de
Fine-Gray.

Em relagdo a modelagem conjunta, a nomenclatura é a mesma descrita em 1), ii) e iii)
da secao anterior. Além disso, a componente longitudinal e a referente aos efeitos aleatérios
sdo as mesmas descritas na extensao do modelo do Rizopoulos (subsecao 3.2.2). Portanto, a
resposta longitudinal y;(¢) para o i-ésimo individuo no instante ¢t > 0, é descrita por:

yi(t) = my(t) +elt),
m;(t) = x0i(t)" Bo + bos,
bOi NN(O,O'(%) (§] Eij NN(O,O'?),

em que m;(t), e;(t), Bo, Xoi(t)T e by; tém a mesma defini¢do descrita na secdo anterior.

Para o componente de sobrevivéncia com presenca de riscos competitivos, o tempo de
falha para o i-ésimo individuo serd modelado pela abordagem de Fine-Gray dada pelo modelo
(4.35), incluindo-se nos preditores lineares um termo que faz a ligacdo entre o submodelo
longitudinal e o de sobrevivéncia, ou seja,

Mt z(t) =) = ANt; 21t ANT) =2) = Mo(t) exp(Brxi(EAT) +mmy(t)) e

em que A;(-), 7 = 1,2 é a fungao de taxa de falha da subdistribui¢ao e B4, B2 representa
um vetor que contém os efeitos fixos correspondentes as a;, covariaveis explicativas contidas
nos vetores X; e Xp, respectivamente. O parametro = (1, 72) mede a associagao entre os
processos das respostas longitudinais e de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos.
Observe que o desenvolvimento do \;(t; z;(t)) é andlogo para j = 1,2, ...,k com k diferentes
tipos de falhas.

Supondo a independéncia condicional descrita em (3.3), pode-se relacionar as probabili-
dades do seguinte modo:

P(Ti, AiXri, y;|boi; 0) = P(Ti, A Xri|boi; 0) P(y,]boi; €) e P(y;[boi; 6) HP ¥i(ti)]boi; 0),

(4.36)
em que by; denota o efeito aleatério do i-ésimo individuo e 6 = (Hf,HZ,Gg)T com 0] =
(0L, M7 e 0, = (Mo, Moo, B17, B2")" representando os vetores que contém os parametros
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associados a resposta de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos. Para os individuos
com pelo menos duas medigoes longitudinais o vetor de parametros é 05 = (/BOT,UE)T e
0, = 02 igual a variancia de by;.

Assumindo a suposi¢ao de independéncia condicional e considerando que a censura e os
tempos de observacao da resposta longitudinal sao nao informativos, a contribuicao para
a verossimilhanga conjunta de um individuo com pelo menos uma medi¢ao da resposta

longitudinal é:

P(Tz‘7Az’XTin;9> = /P(Tz‘;Az’XTz’,yiabOi;e)dbOi

(4.37)
= /P(Ti,AiXTi’bo@';Gt) Hp(yi(tij)lb()i;ey) P (boi; 0y)db;,
J
em que a componente de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivo é dada por:
i I(Xri=7)
P(T;, A Xilboi; 00) = [ [ [Mio(T3) exp (B &5t AT) + myma(Ti))
= (4.38)

X CXp <— Z_;/O i Ajo(s) eXp(ﬁijji(t AT) + iji(s))d5> :

Aqui, \jo(+) representa a funcdo de taxa de falha basal da subdistribuigao (j = 1,2). As
componentes longitudinais e de efeitos aleatérios podem ser expressas como

. 1 (yi(tij) — (1i(ti;)" Bo + boi))?

p(yi(ti;)[boi; Oy) = (2ro2)i2 P {— : 20§ (4.39)
e
(boi; 0) = ! %, (4.40)
p 0i, Vb)) — (271'0'8)1/2 eXp 20_8 . .

Portanto, conclui-se de (4.37) que a fungao de verossimilhanga conjunta é

£(6) = [ [ P(T 2 Xri 0 0) | T Plos (8o )| Pl b0) o (4.41)
i=1 j

com cada um dos componentes definidos nas expressoes (4.38)-(4.40), em que n; denota o
total de observagoes longitudinais coletadas no individuo ¢ referente ao periodo i = 7,...,n;.

O procedimento de estimacao é novamente em dois estagios, sendo que o primeiro estagio
sao estimados os parametros do modelo longitudinal pelo processo descrito em 3.1.2 Em
relagao ao modelo de sobrevivéncia, a estimativa inicial dos parametros difere do modelo de
Rizopoulos.

A abordagem adotada foi proposta por Ruan e Gray (2008), que consiste em imputar
potenciais tempos de censura para individuos que falharam por evento competitivo. Segundo
Ruan e Gray (2008), os tempos de censura sao imputados de estimadores condicionados de
Kaplan-Meier da distribuicao de censura, além disso, os estimadores podem ser melhorados
por meio de bootstrap, para mais detalhes consulte o pacote apresentado (Allignol, 2017)
que é baseado em Beyersmann e Schumacher (2008).
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4.3 Modelo de mistura semiparamétrica para dados
longitudinais e sobrevivéncia na presenca de ris-
cos competitivos

Na abordagem proposta por Choi e Huang (2014), considera-se uma abordagem semi-
paramétrica para um modelo de mistura de componentes para a FIA. A classe de modelos
semiparamétricos engloba o modelo de taxas de falha proporcionais e modelo de chances pro-
porcionais, e ainda permite covariaveis dependentes no tempo. Segundo os autores, a grande
vantagem do método é a possibilidade de realizar uma estimativa conjunta dos parametros
do modelo associado ao risco competitivo, satisfazendo a restricao da soma da probabilidade
de falha por cada causa resultar em um. Outra grande vantagem desse modelo, comparado
com os modelos de Fine e Gray (1999) e Beyersmann e Schumacher (2008), é o fato que, se
o pesquisador necessitar avaliar todas as causas, seus modelos nao precisam ser ajustados
repetidamente para cada causa. Inicialmente serd descrito o modelo de mistura proposto,
sem a variavel longitudinal, depois o modelo conjunto serd discutido.

Para descrever o modelo proposto por Choi e Huang (2014), considere dois riscos com-
petitivos, e defina

x;(t) : vetor de possiveis covaridveis dependentes no tempo,
X : vetor de covariaveis que nao variam com o tempo.

observe que existem trés vetores de covariaveis, dois associados a cada uma das causas de
falha (j = 1,2) e um vetor que nao pode variar com o tempo e que estard associado apenas
com as probabilidades de falha por cada causa.

Denotando por C' o tempo de censura, assume-se que a censura € independente do tempo
de falha e os dados observados do sujeito 7 sao

{T;, Ay, Ai Xy, x5i(t), x4, § = 1,2},

em que T; = min(T}, C;).

Em termos de processo de contagem, Choi e Huang (2014) definiram Nj;(t) = A Xp I (17 <
t) como o processo de contagem para o evento de causa j, e Y;(t) = I(T; > t) é o processo
que indica se o paciente esta em risco no instante ¢.

Sob o modelo de mistura finita considerando dois riscos competitivos, a probabilidade
marginal de ocorrer a falha j dada a covariavel x é relacionada por meio de um modelo
logistico, dado por:

Piy) = 1= Poly) = —=20X)

= — 4.42
1+ exp(y7x)’ ( )

em que Pj(vy) = P(Xr = j|x) é a probabilidade de falha pela causa j = 1,2 e y é um vetor
de parametros desconhecidos. Desse modo, dado o tipo de evento, postula-se o modelo de
regressao para os tempos de falhas associados:

MW@A%ﬂ%MHﬁZ@mw%MM%®, (4.43)

em que A;(t; B,; A;) é a fungao de intensidade acumulada para o processo de contagem
N;(t) = AXpI(T* <t). Gj(-) é uma funcao crescente mondtona especificada. Choi e Huang
(2014) consideraram a classe de transformacoes logaritmicas, isto é, G,;(t) = log(1 + rt)/r,
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em que r controla o crescimento logaritmico da funcdo para r > 0 e G;(t) =t se r = 0.
A fungao A; é uma fungao crescente nao especificada com A;(0) = 0. Combinando as duas
fungoes anteriores tem-se a funcao de incidéncia acumulada do evento j que é dada por

FIA (67,8, Ay) = P(T <, Xp = jix;,x) = P(m)[1 — exp(—A; (68, A7), = 1,2
(4.44)

Para ilustrar o comportamento ao longo do tempo das FIA;(t) e FI1As(t) considere as
Figuras 4.6 e 4.7. Os graficos apresentam as F'IA’s com valores dos parametros escolhidos
arbitrariamente. Os graficos a esquerda sao diferentes pois as curvas sao ajustadas para
covaridaveis bindrias 0 ou 1, além disso, esses graficos representam a razao FIA;(t)/(1 —
FIA;(t)), j=1,2. Nos graficos a direita é calculado a razao de chances comparando as

possibilidades da covariavel binaria.
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Figura 4.6: Razdo da FIA (t) e razao de chances para valores dos parametros fizxados, exceto a

covarivel bindria.
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Figura 4.7: Razdo da FI1Ay(t) e razao de chances para valores dos parametros fizados, exceto a

covarivel bindria.

A funcao de verossimilhanga dada as covariaveis possivelmente dependentes do tempo é

dada por:
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n 2 2 I(A;=0)

i=1 J=1 J=1

(4.45)
em que f;;(t;7y,B;,A;) = (0/0) FI1Aji(t;v,B;,A;) e @ = (3,7, A). Para estimar simulta-
neamente FIA; e FIA,, Choi e Huang (2014) propuseram um método para maximizar a
funcao de verossimilhanca.

Deriva-se o estimador de maxima verossimilhanga em relagao a (v, 8;,{d4;};j = 1,2),
em que {dA;} denota a colegao de saltos de A;(-) do evento j. Vale destacar que A;(-) serd
aproximada por uma funcao que da saltos nos instantes em que alguma falha do tipo j
acontece.

Seja 3 = (61,62) = (A, As). Escreve-se H,(u1,us) = —log{Pi(v)u1 + Py(y)usz} e
X;i(t; B, Aj) fo exp{ﬁ x;i(s)}dA;(s), j=1,2. Dada a especificacdo do modelo da
mistura com risco competltlvo a intensidade da causa especifica para o processo de contagem
N

]z(t) é Yz(t) eXp{,BIJTXﬂ(t)}h]Z(ti, Q)O[j(t), Oéj(t) = A;(t) e,
hji(t; ) = hi{xu(t; By, Ar), xai(t; Ba, A2); v},
h;ﬁ(tb to: 7) — (a/at )H {efGl(tl)j 6*02(152); ,7} — gj(tj)efcj(tj)Dj{e*Gl(tl)’ e*G2(t2); ,7}7

com g; = G e Dj(uy, ug;y) = —(9/0u;)H, (u1,up). Assim a log-verossimilhanca de (4.45) é
dada por

5SS [ostatuananao - [ vioamee)]. @)
=1 j=1 0
em que dH;;(t;Q) = exp{,@?xji(t)}hﬁ(t_; Q)dA;(t), j = 1,2. Segundo Choi e Huang
(2014) a log-verossimilhanga pode ser fatorada em partes de acordo com a informacao contida
nos tipos de falhas e pode-se obter analiticamente a funcao escore e a matriz de informacao
para cada parametro do vetor de parametros €.
Portanto, o processo escore correspondente a log-verossimilhanga (4.46) é da forma

ZZ/ l log{dHj;(t; )} | dM;;(t; $2), (4.47)

=1 j=1
€1 que

dMj;(t; Q) = dNj;(t) — Yi(t) exp{ 8] xi (t) Yhyi(t—; Q)dA; (1), (4.48)

¢ um processo martingal adaptado a histéria anterior ao tempo ¢. A fungao escore para dA;,
j = 1,2 é obtida pelo conjunto de derivadas da log-verossimilhanca com respeito ao salto
dA;, tal que:

s, =3 {Cgﬁfj Vi)t ) exp{ BT (8) st m} S (149)

em que

Tt ) =1 — {Z Wipi(5—; Q)d My (s; Q)} Jhyi(t™;82),

1 Jt+
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Ui (t: ) = V5 {xu(t By, Ar), xai(t; By, A2)i v},
Vi (ur, uz;y) = (9/0u;) log{hy(ur, u2;y)},  j.k=1,2.

A fungao escore com respeito a 3; é dada por

Ug = oy / %jxi(t ) [ANui(t) — Yi(t) x exp{BTxui(t) Yhowa(t™; Q)dAL(D)] ,  (4.50)

=1 k=1

em que, para j, k =1, 2,

Xiki(t; ) = x;:(8) [ (k = 7) + Yjri(t; Q) X /o ) Yi(s)x;i exp{BJTin(s)}dAj(s).

Por fim a funcao escore para -« é definida por

U’)/ ZZ/ 8031 (t; €2) dN]Z( ) = Yi(t) x exp{ﬁ XJZ( )}hji@_;Q)dAj(tﬂ . (4.51)

=1 j=1

em que

wii(t; ) = wi{xu(t; By, A1), X2 (t; Bas A2); v},
@i (w1, ug;y) = (9/07) log{h}(ui,us;v)}, j=1,2.

O conjunto de equagées (4.49), (4.50) e (4.51) permite obter o estimador de maxima
verossimilhanga 2 = (3,4, A) por meio da solugao para U(2) = 0.

Para obter a matriz de covariancia e variancia pode-se aproximar a matriz de informagao
por

®2

ZZ / [ log{dH;(t; ) }|  Yi(t)dH;(t; ), (4.52)

=1 j=1

em que v®? = vv’ para o vetor v. Choi e Huang (2014) mostraram que sob as condigoes de
regularidade o estimador € é consistente e assintoticamente normal.

E importante ressaltar que, embora toda a construgao do modelo foi com dois riscos
competitivos, Choi e Huang (2014) comentam no artigo que o seu modelo pode ser facilmente
estendido para k causas possiveis.

Novamente, a modelagem conjunta segue os mesmos conceitos anteriores. No entanto, a
vantagem do modelo de mistura semiparamétrica é que a soma das probabilidades de falha
de para cada causa resulta em um. Desse modo, a modelagem conjunta tem a nomenclatura
descrita em 1), ii) e iii) da Segao 4.1. Além disso, a componente longitudinal e dos efeitos
aleatérios sdo as mesmas descritas na segdo anterior. Portanto a resposta longitudinal y;(t)
para o i-ésimo individuo no instante ¢ > 0, é descrita por:

i (t) = m(t) + (1),
m; (t) = X0i<t)T,BO + bO’ia
bOi ~ N(O,O'(Q)) (S eij ~ N(0,0’g),

em que m;(t), e;(t), Bo, xoi(t)T e by; tem a mesma definicao da segao 4.1.
Para o componente de sobrevivéncia com presenga de riscos competitivos, o tempo de
falha para o i-ésimo individuo sera modelado pela abordagem de mistura semiparamétrica
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dada pelos modelos (4.42), (4.43) e (4.44), incluindo-se nos preditores lineares um termo que
faz a ligacao entre o submodelo longitudinal e o de sobrevivéncia, ou seja,

Aj (685 Ajm;) = Gy [/;I(Tf > s) exp(B] x;(s) + nym(s))dA;(s) | . (4.53)

em que A;(t;8;;A;,n;) é a fungao de intensidade acumulada. G5 é uma fungao crescente
mondétona especificada, com G,(t) = log(1+¢), Ay é uma funcao crescente nao especificada
(equivalente a fungao de taxa de falha basal), 3; representa um vetor que contém os efeitos
fixos correspondentes as a;, covaridveis explicativas contidas no vetor x;, com j = 1,...,k
respectivamente. O parametro n = (1;,72, ..., 7;) mede a associa¢do entre os processos das
respostas longitudinais e de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos.

Supondo a independéncia condicional descrita em (3.3), pode-se relacionar as probabili-
dades do seguinte modo:

P(Ti, AiXri, y;|boi; 0) = P(Ti, A Xri|boi; 0) P(y;]boi; €) e P(y;[boi; €) HP Yi(tij)|boi; 9),

(4.54)
em que by; denota o efeito aleatério do i-ésimo individuo e, 8 = (67, OZ,HI)T)T com 0] =
(05, M7 e 01, = (v, A1, Ay, B, B2")T representando os vetores que contém os parametros
associados a resposta de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos. Para os individuos
que possuem medigoes longitudinais o vetor de parametros é 95 = (Bo”, 02)T e 0, = o2 igual
a variancia de by;.

Assumindo a suposicao de independéncia condicional e considerando que a censura e os
tempos de observacao da resposta longitudinal sao nao informativos, a contribuicao para
a verossimilhanga conjunta de um individuo com pelo menos uma medi¢ao da resposta
longitudinal é:

P(T;, Ai X7i,y,;;0) :/P(Ti,Az‘XTuyiabOi;e)dbOi

(4.55)

:/P(ﬂuAiXTi|b0i§0t) HP<yz’(tij>|b0i;9y) P (boi; Oy)dbo;.

J

em que a componente de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivo é dada por:

P(Ti, AiXrilboi; 01) = {Hfm ti;, Br, A, i) XT=H)

k=1

- (4.56)
X {1 - ZF[Ak;z(tw’Y”Bk,Ak’ nk)I(AiZO)’

k=1

em que f1;(-) e fo;(+) s@o derivadas da F'I Ay, k = 1,2 em relagao a t. Desse modo as fungoes
envolvidas em (4.56) sdo:

sz(tza v, /Blm Aka
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k) = (0/0y) FIA(ti; v, Br, Ag,nk), (4.57)

FIAk<Z;77ﬁkJAk7
nk) = P(Z <t Xr= k‘|Xk(t),X) = Pk(’)’)[l - eXp(—Ak(Z;ﬁm Akaﬁk))L (458)

em que xi(t) é vetor de covariaveis dependentes no tempo, k = 1,2 e x é o vetor de covaridveis
nao dependentes no tempo. Para Py(7), com k = 1,2 tem-se

Pily) = 1= Pyly) = —S0 X0 (4.50)

1 +exp(yTxy)’

Além disso, as componentes longitudinais e de efeitos aleatérios podem ser expressas
como

1 yi(ti;) — (x1:(ti;) " Bo + boi))?
P(yi(ti;)|bos; Oy) = WGXP{—< () = ( 12((7;) 0+ buo) ; (4.60)
e
1 b2,
p(bOiS 9;,) = W exp {—ng} . (4.61)

Portanto, conclui-se de (4.55) que a fungao de verossimilhanga conjunta é

i=1

H P(yi(ti;)|bos; 0,)

com cada um dos componentes definidos nas expressoes (4.53),(4.56)-(4.61), em que n;
denota o total de observagoes longitudinais coletadas no individuo ¢ referente ao periodo
j = 1, ey Ny

A estimagao desse modelo conjunto segue as mesmas etapas descritas na Subsecao
3.1.2, ou seja, utilizou-se aproximagoes numéricas para resolver integrais (quadratura Gauss-
Hermite) e obter o vetor escore (método de diferencas finitas). Vale ressaltar que nos trés
modelos abordados, o parametro 7 associa a componente longitudinal com a componente
de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos. A sua interpretacao é analoga aos
parametros do modelo de Cox.

4.4 Aspectos Computacionais dos Modelos Conjuntos
Propostos

Seguindo a proposta de Rizopoulos (2012), as estimativas dos parametros da modelagem
conjunta foram obtidas em duas etapas. Na primeira etapa, as iteracoes sao regidas pelo
algoritmo EM, e em seguida para obter uma convergéncia mais rapida sao utilizados os
métodos de Newton ou Quase-Newton. No entanto, antes da etapa de estimacao é necessario
uma integracao numeérica para o complexo calculo de integracao, desse modo, a sequéncia é
dada a seguir.

Em todos os modelos conjuntos propostos foi utilizado o procedimento de Rizopoulos
(2012). Esse procedimento consiste em ajustar primeiramente o modelo de efeitos mistos
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para o resultado longitudinal, com a finalidade de extrair informagoes (escala e localizacao)
referente as respostas longitudinais de cada individuo.

4.4.1 Algoritmo EM

Conforme descrito no inicio da segao, o procedimento da estimagao do modelo conjunto
¢ feito por etapas. Primeiramente, o procedimento ¢ iniciado com um algoritmo EM para
um numero finito de iteracoes. O algoritmo EM é um algoritmo iterativo para estimagao
da fun¢do de maxima verossimilhanca de dados incompletos. O EM tem duas etapas, (E)
esperanga e (M) maximizagao, para mais detalhes veja em Dempster, Laird e Rubin (1977).

O Passo-E dos modelos conjuntos propostos (4.17), (4.37) e (4.55) trata o efeito aleatério
como dados ausentes e o objetivo é encontrar vetores 0 que maximizem a log-verossimilhanca
dos modelos. No passo-E sao obtidos os valores esperados dos dados completos da log-

verossimilhanca, cuja expressao geral é dada por:

QU0 = / log p(T3, A, yi, bi; O)p(b| Ty, As, 5 09 b

= Z/{logp(E,Aﬂbi;ét) + log p(yi|bi; 0,)
+ 10gp(bi; éb) + p(bi|Ti, ACNTS é(it))}dbi-

E importante ressaltar que a integragao acima ¢ complexa, desse modo, também sera re-
solvida via os métodos de Gauss-Hermite. A etapa-M (maximizagdo) dos modelos conjuntos
propostos ¢ dividida em 3 partes dos dados completos da log-verossimilhanca, ou seja,

log p(Ty, As, i, bs; ) = log p(T, Ailbs; 8;) + log p(yi|bi; 8,) + log p(bi; 6y),

a maximizagao Q(é|é(“)) com respeito a 6 envolve apenas partes que contenham os parametros
de interesse. As expressoes referentes a etapa-M requerem integrais em relagdo ao tempo e
efeito aleatério. Segundo Rizopoulos (2012), para a maioria dos parametros as integrais sao
aproximadas pelos métodos de Gauss-Hermite, no entanto, as expressoes da variancia e ma-
triz de covariancia do efeito aleatério apresentam expressoes fechadas, desse modo, essas
expressoes nao requerem os métodos de Gauss-Hermite.

Para os parametros do efeito fixo B e do submodelo de sobrevivéncia 6, as expressoes nao
tem formulas fechadas, assim, para esses parametros a etapa-M é resolvida via a atualizacao
de Newton-Raphson de um passo, ou seja,

~

» . 8 .
(it+1) _ 2it) _ 77 g (4t)
BN = 0 — T SO

» » 9 »
At _ 00, S(6),

- Yt - t

aS(6:")

em que B(““) e é;itﬂ) denota os valores de § e 0, nas iteragoes e J(-) corresponde as matrizes
hessianas avaliadas em B(““) e ét(itﬂ) respectivamente.

As matrizes hessianas sao obtidas pelas fungoes escores de cada modelo proposto. Caso
nao ocorra convergencia € utilizado o método Quase-Newton até a convergéncia ocorrer.

Conforme ja mencionado, as integrais que nao tem solugao analitica serd utilizado o método
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Gauss-Hermite, para mais detalhes consulte em Pinheiro e Bates (1995) e na subsecao se-
guinte.

4.4.2 Integracao Numérica

A quadratura Gauss-Hermite resolve integrais do tipo ffooo exp{—a?} f(x)dx por meio de
uma soma ponderada. Segundo Pinheiro e Bates (1995), a vantagem dessa quadratura é o
rapido processamento computacional, no entanto, existe uma limitagao referente ao nimero
de pontos necessarios para integracao, pois a quantidade de pontos cresce como poténcia de
2.

A aplicabilidade desse método nessa tese surge de maneira natural, tendo em vista, que
as componentes longitudinais e de efeitos aleatérios contém expressoes da forma exp{—=x?},
ou seja, expressoes que a quadratura Gauss-Hermite é apropriada e requerem integragoes.

No entanto, segundo Pinheiro e Bates (1995) a quadratura padrao de Gauss-Hermite
pode apresentar uma aproximac¢ao muito ruim, mesmo para um numero de pontos grande,
desse modo, a regra adaptativa de Gauss-Hermite foi utilizada para amenizar a dificuldade,
sendo que a adaptagao utilizada por Rizopoulos (2012) e nesse trabalho é dada por:

E{A(0,b)| T3, Ay, yi; 0} ~ 29| By| 71 > m A0, #)p(7ev/2ITh, Ay, i3 0) exp (|[Bi]]%)

ty-tq

em que A(-) denota o vetor escore dos dados completos, 7 = b + \/§Bj b, em que b, sdo
as abcissas correspondentes aos pesos de m; e b; = arg max{log p(T;, A, y;, b;0) }, com B;
denotando o fator choleski de H;, com

]:Ii _ —0%log p(T;, Ai, yi, b; 0)
0bob™
A vantagem da regra adaptativa da quadratura de Gauss-Hermite é que requer me-
nos pontos para quadratura em relacao ao método padrao de Gauss-Hermite. A integracao
numérica ajuda na estabilidade das estimativas de méaxima verossimilhangas através de uma
boa quantidade de pontos, nesse trabalho utilizou-se entre 6 e 15 pontos, que sao valores
utilizados por Rizopoulos (2012).
Com isso, a informagao obtida pela regra da quadratura adaptativa de Gauss-Hermite ¢é
usada na log-verossimilhanca e vetor escore dos modelos apresentados nesse capitulo. Além
disso, Rizopoulos (2012) ressalta que essa quadratura diminui o tempo computacional.

avaliado em b= ZA)Z

4.4.3 Meétodo Quase-Newton

O método Quase-Newton necessita apenas do gradiente da func¢ao objetivo, e essa fungao
estd disponivel em cada iteragao. Uma vantagem do método Quase-Newton é a nao neces-
sidade das segundas derivadas, desse modo, em algumas situacoes o método é superior ao
Newton.

Dentre os procedimentos mais conhecidos tem-se o método BFGS, criado por Broyden
(1970). Nos modelos conjuntos propostos, a fungao objetivo é a funcao de log-verossimilhanca
do modelo e, além disso, a funcao gradiente é o escore do respectivo modelo.

Para o método BFGS é necessario um vetor com parametros iniciais, além da fungao
objetivo definido anteriormente e um escalar com um valor de tolerancia. Basicamente, o
procedimento iterativo consiste em averiguar passo a passo se a norma do gradiente da
funcao objetivo é menor que a tolerancia estabelecida, assim, enquanto nao for obtido essa
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condicao o procedimento ¢ atualizado para o préximo passo, vale ressaltar, que o calculo
da matriz hessiana é obtido por uma derivada numérica que sera mencionada na préoxima
subsecao.

4.4.4 Calculo do Erro Padrao

Para obter o erro padrao é necessario o calculo da matriz hessiana. Na pratica, emprega-
se uma rotina de derivadas numéricas, no qual a matriz hessiana é obtida por meio de
diferencas diretas ou em torno da média da derivada numérica. Para mais detalhes, consulte
Press et al. (2007).

A vantagem dessas derivadas numéricas é que a matriz hessiana é calculada usando
apenas o vetor escore do modelo proposto. Assim, apds estimar () pelas matrizes hessianas,
o erro padrao das estimativas dos parametros podem ser baseados na matriz de informacao
observada, em resumo:

"L 95;(6)
00 ‘0:(9'

-1

var(@) = 1(8) ", com I(8)=—

i=1
Para mais detalhes sobre o calculo do erro padrao, consulte Kenward e Molenberghs
(1998).

4.4.5 Diferencas nas Implementagoes dos Modelos Propostos

Cada modelo proposto possui particularidades especificas que necessitam de adaptacoes
diferentes. Por exemplo, o modelo conjunto Weibull imprépria nao contém fungoes basais,
pois se trata de um modelo paramétrico, por outro lado, os modelos conjuntos de Fine-Gray
e Mistura Semiparamétrica contém fungoes basais.

Diante desse cenario, no ambito da implementacao dos modelos propostos, essas dife-
rencas sao mais notadas no método Quase-Newton adotado na tese. Por exemplo, o modelo
conjunto semiparamétrico contém a maior quantidade de parametros a serem estimados,
diante disso, o parametro de escala para a busca de solucoes deve ser redimensionado para
buscar corretamente as solucoes. O artificio utilizado nesta tese é semelhante ao proposto
por Rizopoulos (2012), ou seja, a reescala dos parametros. A desvantagem é que o custo para
a busca dessas solugoes aumenta o tempo necessario para convergéncia.

Para o modelo conjunto Fine-Gray, tem-se outra contribui¢cao importante. Seguindo a
proposta de Rizopoulos (2012) é preciso escolher uma fungao de taxa de falha basal da
causa especifica modificada A\g(-) adequada, tendo em vista que a nao escolha pode levar a
subestimagcao dos erros padroes da estimativas de parametros (Hsich, Tseng e Wang, 2006).
Desse modo, utilizou-se nesse modelo uma aproximagao B-splines, pois Rizopoulos (2012)
relata que funciona de maneira bastante satisfatoria na pratica.

A modificagao na aproximacao B-splines foi utilizar a funcao de taxa de falha basal, desse
modo, considere \g(+), de forma que

log \o(t) = ko + > _ kaBa(t,q),
d=1

em que kT = (ko, ki1, ..., k) sdo os coeficientes splines, ¢ denota o grau das fungoes basicas
B-splines B(+), m = m+ ¢ — 1, com m denotando o nimero de nés interiores. O aumento no
nimero de nds aumenta a flexibilidade na aproximagao de Ag(+). Note que essa fungao basal
¢ uma pequena contribui¢ado no modelo Fine e Gray (1999) original.
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4.5 Residuos Cox-Snell para os Modelos Propostos

Neste trabalho, sera proposto o uso do residuo de Cox-Snell (Cox e Snell, 1968) para
avaliar a qualidade do ajuste do modelo. O residuo de Cox-Snell é amplamente utilizado em
modelos de sobrevivéncia para avaliacao da qualidade de ajuste. Alguns autores apontam
algumas limitagoes desse residuo, sendo as principais:

e quando os residuos indicam que o ajuste nao é muito satisfatério, a andlise desses
residuos nao fornece nenhuma informagao sobre possiveis causas do problema;

e a distribuicao de referéncia, que é a distribuicao exponencial com média igual a 1, é
valida quando os verdadeiros valores dos parametros sao usados no calculo do residuo. Na
pratica, utiliza-se em geral estimadores de maxima verossimilhanca, de forma que desvios
da distribuicao exponencial 1 podem ser devido ao uso de estimadores e nao a um ajuste
ruim de fato.

Apesar das criticas, esses residuos sao amplamente utilizados para avaliacao do ajuste
em modelos de sobrevivéncia. No contexto de riscos competitivos, no entanto, nao foram
encontradas na literatura propostas para utilizacao desses residuos. Dessa forma, é uma
contribui¢ao desse trabalho também o uso desses residuos no contexto de riscos competitivos.

De acordo com Colosimo e Giolo (2006) no contexto usual de andlise de sobrevivéncia,
os residuos de Cox-Snell sao definidos por

e; = H(T;) = —log(S(T;)) = —log[l — F(T;)],

em que H(-) ¢ a fungao de taxa de falha acumulada e S(-) é a funcao de sobrevivéncia.

Observe que, quando os tempos 7T; sao observados, o residuo ¢é calculado no instante de
falha observado. Pela definicao, e; é uma variavel aleatoria e facilmente demonstra-se que
sua distribuicao é exponencial com média 1. No caso de dados com censura a direita, e;
obtido com base no tempo de censura corresponde a uma realizagado também censurada (&
direita) de uma varidvel aleatéria com distribuicao exponencial com média 1.

Na pratica, no entanto, H(-) ou S(-) dependem de parametros desconhecidos e, portanto,
calcula-se

é; = H(T;) = —log(5(T3)) = —log[l — F(T3)],
em que H(-) e S(-) sdo obtidos com base nas estimativas obtidas para o modelo.

No contexto de riscos competitivos, nas abordagens adotadas neste trabalho, é necessario
estimar os parametros de todas as funcgoes de incidéncia acumulada. No caso particular de
dois riscos competitivos, sao duas fungoes de incidéncia acumulada e, para casos mais gerais,
todas as fungoes de incidéncia acumulada precisam ser estimadas. Com isso, é possivel obter

St)=P(T>t)=1—-F(t)=1—P(T <t)=1—(Fi(t) + F5(t) + - - - + Fy(1)).
Tendo as estimativas do modelo disponiveis, pode-se calcular entao

6, = —log(S(Ty)) = —log(1 — (Ex(t) + Ey(t) + -+ Ei(1)).

Observe que a definicao de modelos para as fungoes de incidéncia acumulada induz uma
distribui¢ao de probabilidade para o tempo de falha (independente da causa de falha). Os
residuos de Cox-Snell, neste caso, fornecem uma avaliagao da qualidade geral do ajuste. As
limitagoes deste residuo adaptado para riscos competitivos sao as mesmas deste residuo para
o caso de dados usuais de sobrevivéncia.
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Para os modelos propostos, serao calculados os residuos de Cox-Snell condicionais ao
efeito aleatério by;, tendo em vista que o modelo conjunto engloba os dados longitudinais
que por sua vez, contém o efeito aleatério by;. Desse modo, o residuo adaptado terd mais
uma limitacao, e realga a critica de que um possivel desvio em relacao a exponencial 1 pode
ser devido aos estimadores e valores preditos dos efeitos aleatérios. Primeiramente tem-se a
funcao de distribuicao acumulada de cada modelo proposto, que sao dados por:

i) Weibull Imprépria
ePara t; <s
P(T < tby;) = P(T < t; Xp = 1U Xp = 2|by;) = FIA(1|by;) + FIA(2]bo;)
=1—exp <—ﬂi11t§1> + (1 — exp (—ﬂwt?)) exp <_ﬂi11351 — ﬂ12>-
ePara t; > s
P(T < tlby;) = P(T < t; Xp = 1U Xp = 2|by;) = FIA(1|bo;) + FTA(2[bo;)

=1—exp (—/1111851 + flio (exp(—(t; — 5)) — fu12)
+ (1 — €xp <—ﬂi2t§2>) exp <—ﬂi11851 - ﬂlz)-
em que [l = l‘uﬁAu + 60@' e [l = 1312522' + BOi

ii) Mistura Semiparamétrica
= Pi(7) [1 = exp(=Ai(ti; b1, A1, m))] + Po(7) [1 — exp(—=Aa(ti; B2, Az, m2))]-

iii) Fine-gray

Apéds a obtencao das fungdes acumuladas, os residuos Cox-Snell condicionais sao dados
pela expressao —log(1l — S(t)). Usualmente, obtém-se um grafico do estimador de Nelson-
Aalen ou do estimador de Kaplan-Meier dos residuos de Cox-Snell e a comparacao com
a distribuicao exponencial com média 1 é realizada graficamente. Neste trabalho, sugere-
se utilizar um teste de hipdteses para avaliar se a distribuicao desses residuos pode ser
considerada como sendo a exponencial (1).

O teste de hipoteses utilizado é uma adaptacao do teste de Kolmogorov-Smirnov para
dados censurados, apresentado por Ansin (2015). As hipdteses do teste sao:

Hy : Os residuos seguem a distribuigao exp(1);

H 4 : Os residuos nao seguem a distribuicao exp(1).

A estatistica de teste é dada por:

D = Supe,

FL(é:) — Fo(é:)],

em que Fy(é;) é a fungao de distribui¢do acumulada da distribuigdo sob a hipétese nula (ou
seja, exponencial com média 1) e F,,(é;) é a fungao de distribuigao acumulada estimada com
base no estimador de KM para dados censurados. Pode-se demonstrar que a estatistica de
teste converge para uma distribuicao de Kolmogorov, para mais detalhes consulte Ansin
(2015).
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Capitulo 5

Estudo de Simulacao

Neste capitulo, sao apresentados resultados de um estudo exaustivo de simulagao para
avaliagao dos modelos propostos. O delineamento dessa simulacao foi feito com trés objeti-
vos principais. O primeiro deles ¢ avaliar o desempenho das estimativas dos parametros em
termos de viés, erro quadratico médio e probabilidade de cobertura quando o modelo esta
corretamente especificado. O segundo objetivo é um pouco mais especifico: deseja-se avaliar
o comportamento das estimativas dos parametros quando altera-se o parametro correspon-
dente a ligagao entre o submodelo longitudinal e o submodelo de sobrevivéncia.

Por fim, o terceiro objetivo visa ajudar a responder a um questionamento natural que
surge quando um modelo é aplicado a um conjunto de dados reais: serd que o modelo esco-
lhido estd de fato levando a concluses corretas? E claro que metodologias para avaliagao da
qualidade do ajuste sao fundamentais, mas estudos de robustez dos modelos sao importan-
tes. Dessa forma, o terceiro objetivo é avaliar a robustez dos modelos propostos quando a
distribuicao nao esta corretamente especificada e também avaliar se as medidas mais comuns
usadas para a selecao de modelos apontam para o modelo correto.

Para avaliar o desempenho dos estimadores no estudo de simulagao, serao utilizadas as
medidas usuais. Assim, o viés e o viés relativo sao dados respectivamente por:

N

R
= . .y -1 R
VI)=60—-0, VIRWH)=—— com 0=— 0,
(0 0) == R
em que R representa o nimero de amostras geradas (em geral, R = 1000) e 0, é a estimativa
do parametro # na [-ésima amostra, [ =1,2,..., R.
Com relacao as medidas de variabilidade, serao apresentadas tanto a raiz do erro quadratico
médio, dada por

R
REQM() = | 2> (6~ 0"

=1

quanto a raiz do erro quadratico médio relativo, dada por

R /A 2
REQMR() = %Z <91 9_ 9) .
=1

Sao apresentados também o desvio padrao das estimativas obtidas nas R réplicas, a
média do erro padrao estimado em cada réplica e, por fim, a probabilidade de cobertura.
Para obter a probabilidade de cobertura, inicialmente calcula-se para cada amostra o

45
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intervalo de confianca, dado por
IC(0;95%) = 6 + 2* x erro.padrao(f), com z* = 1,96,

em que z* é obtido pela distribui¢ao N(0,1) que proporciona o intervalo de confianca de 95%.
Desse modo, calcula-se a proporcao de réplicas cujo intervalo de confianga contém o valor
verdadeiro de € usado na geracao dos dados para cada cenério.

5.1 Geracao dos dados

No estudo de simulagao, é preciso gerar tanto os dados longitudinais quanto a parte
referente ao tempo de sobrevivéncia. Com relacao aos tempos de sobrevivéncia, serao gerados
dados de 3 formas diferentes: Weibull imprépria, modelo de mistura semiparamétrica e de
acordo com o modelo de Fine-Gray. Com relacao as medidas longitudinais, o processo de
geracao dos dados é o mesmo para todos os trés submodelos de sobrevivéncia considerados.

Nas proximas subsecoes sao apresentadas os procedimentos adotados para a geragao dos
dados, bem como os valores escolhidos dos parametros. Vale ressaltar que como os modelos
sao diferentes, nao é possivel utilizar exatamente as mesmas condi¢oes em cada modelo, mas
procurou-se manter a mesma estrutura de geracao dos dados sempre que possivel.

5.1.1 Geracao dos Dados Longitudinais

O estudo ERICO foi utilizado como motivacao para definir a estrutura dos dados gerados.
Assim, foi estipulado que os pacientes seriam avaliados em até 4 instantes de tempo fixados.
O primeiro instante é no tempo t = 0 e os demais instantes foram escolhidos apds uma
avaliagdo/calibracao de instantes de tempo de acordo com a proporcao de observagoes que
vinham a ébito. O segundo instante de tempo foi um valor pequeno para garantir que cada
observacao tivesse pelo menos duas avaliacoes longitudinais.

Foram incluidas 3 covariaveis no submodelo longitudinal, além do intercepto. Considerou-
se também um efeito linear do tempo na parte longitudinal, totalizando cinco parametros
para serem estimados neste preditor linear. A primeira covariavel, denotada por zg, é uma
variavel bindria gerada com probabilidade de sucesso igual a 1/2, a segunda covariavel, xgs,
¢ uma variavel continua, gerada com distribuicao N(0;0, 5%) e, por fim, a tltima covaridvel
foi gerada com distribuigao exponencial (1).

A escolha de incluir uma covaridvel com distribuigdo exponencial(1), positiva, foi moti-
vada pelo conjunto de dados do estudo ERICO. O modelo usado para gerar os dados da
parte longitudinal entao é dado por

Yi(te) = Bo1 + Bo2xoz2 + BosTos + Boaos + LBostr + boi + €iks

parak=1,2,3,4ei=1,2,--- n. Os erros ey, foram gerados com distribui¢ao normal com
média zero e variancia o2 = 1 independentes. Observe que foi incluido o efeito aleatério by,
gerados com distribuigao normal com média zero e variancia o7.

Depois de gerada a parte longitudinal é preciso gerar o dado do tempo de sobrevivéncia.
Considerou-se apenas dois riscos competitivos e foram utilizadas trés covariaveis para cada
risco, além do intercepto, com as seguintes especifica¢oes: intercepto 17 e ro1; a segunda
covariavel, Ty e T, com distribuigao N(—1;0,5%); a terceira, z13 e xo3, com distribuigao
bernoulli(0, 5); por fim, a quarta, x14 e x4, novamente com distribui¢cdo normal entretanto
N(-0,5;0,22).
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E importante ressaltar que as covariaveis da parte longitudinal nao sao as mesmas co-
variaveis da parte de sobrevivéncia. Seguindo a especificacao do modelo Weibull imprépria,
as covariaveis da parte de sobrevivéncia terao parametros associados com a primeira causa
de falha (511, P12, Pi3, P1a) € parametros associados com a segunda causa de falha ([,
Ba2, P2z, B2a). Por fim, existem os parametros 7; e 19, que fazem a ligagao entre a parte de
sobrevivéncia e a parte longitudinal.

A simulagao foi conduzida variando-se o tamanho amostral, proporcao de censura e
valores dos parametros de associagao 71 e 7. A Figura 5.1 contém os cenarios de simulagao
com informagoes dos tamanhos amostrais (400, 600, 1000 e 2000) e a proporg¢ao de censuras
(0%, 25%, 50%) que é de suma importancia em dados de sobrevivéncia.

Tamanho Amostral

400

Proporcio de Censura

Param. Assoc.

—

-0,2e-0,25

02e025

2000

Figura 5.1: Cendrios de Simulagdo.

5.1.2 Geragao dos dados de Sobrevivéncia

A geracao dos dados com distribuicao Weibull imprépria segue a forma descrita em
Baghestani e Hosseini-Baharanchi (2019). A Tabela 5.1 apresenta os valores dos parametros
utilizados para a simulagao. Note que a diferenca entre os modelos Weibull imprépria (caso
1) e Weibull imprépria (caso 2) é justamente o parametro de associacdo 7; e 12. No caso 1,
ambos sao negativos e no caso 2 ambos sao positivos. Para os demais parametros escolheu-se
situagoes com parametros negativos e positivos, a fim de representar satisfatoriamente os
dados reais do estudo ERICO.

Tabela 5.1: Valores dos parametros Modelo Weibull Impropria

Modelo Bo1 Boz2 Bos Poa Pos o oe P11 Piz P13 Pia Po1r P22 P23 Poa &1 &2 pi2 M 2
Weibull IM (caso 1) -9,0 3,0 0,5 -0,25 2 08 1 -0,6 -0,75 0,5 0,6 -0,4 -0,7 0,7 0,65 0,L 1 05 -0,2 0,25
Weibull IM (caso 2) -9,0 3,0 0,5 0,25 2 08 1 -0,6 -0,75 0,5 0,6 -0,4 -0,7 0,7 0,65 0,1 1 0,5 02 0,25

Conforme mencionado no capitulo anterior, o modelo Weibull improépria contém o valor s
que muda o comportamento da distribuicao e nesse estudo escolheu-se s = 5, que representa
o tempo mediano dos dados do estudo ERICO. Desse modo, o tempo gerado na simulagao
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tem um comportamento similar aos tempos encontrados no ERICO. Além disso, buscou-se
escolher s de maneira a balancear os tipos de causas de falha na amostra.

Uma vez definidos os valores dos parametros e gerados os dados da parte longitudinal,
é necessario gerar o tempo de sobrevivéncia. Para isso, seguindo Baghestani e Hosseini-
Baharanchi (2019), primeiramente gerou-se uma varidvel aleatéria com distribuigao uniforme
no intervalo unitario. Se o valor gerado for menor do que a probabilidade calculada de
falha pela causa 1, entao considera-se que a falha daquela observacao foi pela causa 1, caso
contrario assume-se que a falha foi pela causa 2. Dado o valor gerado da variavel aleatéria
uniforme, os tempos sao obtidos por manipulacoes algébricas na funcao acumulada, conforme
descrita em Baghestani e Hosseini-Baharanchi (2019). Por fim, o tempo de censura é gerado
por diferentes parametros da uniforme, de tal modo que a porcentagem de censura esteja
préxima de (0%, 25%), 50%). Por fim, os tempos de falhas ou censura sao ¢; = min(t}, ¢;), em
que t7 > ¢; implica que esse dado foi censurado.

A geracao dos dados para o modelo conjunto de Fine-Gray segue a forma descrita em
Fine e Gray (1999). A Tabela 5.2 apresenta os valores dos parametros utilizados para a
simulacao.

Tabela 5.2: Valores dos parametros Modelo Conjunto Fine-Gray

Modelo Bo1 Boz Bos Bosa Pos o ge P11 P12 P13 Bia P21 P22 B2z Baa 1 M2
Fine-Gray (caso 1) -1,0 3,0 0,5 -0,25 1 08 1 -06 -0,75 0,5 0,6 -0,4 -0,7 0,7 0,65 -0,2 -0,25
Fine-Gray (caso 2) -1,0 3,0 0,5 0,25 1 08 1 -0,6 -0,75 0,5 0,6 -0,4 -0,7 0,7 0,65 0,2 0,25

Para o modelo Fine-Gray, os tempos de sobrevivéncia foram gerados de acordo com
o pacote fastcmprsk desenvolvido por Kawaguchi et al. (2019) e baseado em Fine e Gray
(1999). Novamente, os tempos de censura sao gerados por diferentes parametros da uniforme
de modo a garantir censuras de (0%, 25%, 50%).

Para o modelo conjunto da Mistura Semiparamétrica, a Tabela 5.3 apresenta os valores
dos parametros utilizados para a simulacao. Note que a diferenca entre o modelo conjunto
da Mistura Semiparamétrica (caso 1) e da Mistura Semiparamétrica (caso 2) é novamente o
parametro de associacao 1y e 1s.

Tabela 5.3: Valores dos parametros Modelo Conjunto da Mistura Semiparamétrica

Modelo Bo1 Bo2 Boz Poa Pos o oe P11 P12 P13 P14 Po1r P22 P23 Poa m M2
Mist-Semi (caso 1) -1,0 3,0 0,5 0,25 2 08 1 -0,6 0,75 0,5 0,6 -0,4 -0,7 0,7 0,65 -0,2 0,25
Mist-Semi (caso 2) -1,0 3,0 0,5 -0,25 2 08 1 -06 -0,75 0,5 0,6 -0,4 -0,7 0,7 0,65 0,2 0,25

Em relacao ao modelo da Mistura Semiparamétrica, os tempos de sobrevivéncia sao
gerados de acordo com o artigo de Choi e Huang (2014). Em resumo, se a distribui¢ao
U(0,1) for menor que a probabilidade de falha da causa 1, os tempos sdo gerados para a
causa 1, caso contrario sao gerados para a causa 2. A censura segue o mesmo raciocinio dos
modelos anteriores.

Importante ressaltar que caso o tempo gerado pelo submodelo longitudinal for maior que
o tempo gerado pelo modelo de sobrevivéncia, deve-se excluir a informagao, pois nao tem
interpretacao em dados reais.

5.2 Avaliando a Robustez dos Modelos Propostos

O objetivo deste estudo que avalia a robustez nos modelos propostos é averiguar a ma
especificacao do submodelo de sobrevivéncia, visto que o submodelo longitudinal é comum
a todos os modelos.
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Dessa forma, o estudo foi delineado da seguinte maneira: gerou-se os dados segundo um
dos modelos considerados e todos os 3 modelos foram ajustados na mesma base de dados
gerados. Deseja-se avaliar se as estimativas dos parametros associados a covariaveis levam
a conclusoes inferenciais pelo menos concordantes em termos de significancia estatistica e
sentido do efeito, bem como o desempenho do residuo de Cox-Snell para selecao do modelo
correto.

A Tabela 5.4 contém os cenarios de simulagao com informagoes dos tamanhos amostrais
(1000 e 2000) e a propor¢ao de censuras (25%, 50%). Observe que nao foi incluido os tama-
nhos amostrais 400 e 600, pois conforme relatado nos resultados nao tiveram desempenhos
satisfatérios. Omitiu-se a censura 0% pois, do ponto de vista aplicado, raramente os dados
sao sem censura.

Tabela 5.4: Cendrios de simulagdo da Robustez

Tamanho amostral Proporgao de censura

1000 25%
2000 25%
1000 50%
2000 50%

Na robustez nao é variado o valor de 7, desse modo considerou-se 75 = 0, 25 e a quantidade
de réplicas ¢ R = 1000. A Tabela 5.5 apresenta os valores dos parametros utilizados nesse
estudo de simulacao.

Tabela 5.5: Valores dos parametros no exercicio de Robustez

Modelo  Bo1 Boz Bos Boa Pos op
Weibull-IM -1,0 3,0 0,5 0,25 2 028
Mist-Semi -1,0 3,0 0,5 -0,25 2 0,8
Fine-Cray -1,0 3,0 0,5 025 2 08

B11 P12 Biz Bia B21 B2z P23 Paa m M2
20,6 0,75 0,5 0,6 -0,4 -0,7 0,7 0,65 0,2 0,25
20,6 -0,75 0,5 0,6 -0,4 -0,7 0,7 0,65 0,2 0,25
20,6 0,75 0,5 0,6 -0,4 -0,7 0,7 0,65 0,2 0,25

q
o

= =

5.3 Resultados da Simulacao

5.3.1 Modelo Paramétrico Weibull Improépria

As tabelas com os resultados obtidos no estudo de simulagao e os correspondentes graficos
estao apresentados no Apéndice D.1. A ordenacao das Tabelas segue a seguinte logica: as doze
primeiras tabelas (D.1-D.12) sao referentes aos parametros de associagao (1, 12) negativos
e as doze tabelas seguintes (D.13-D.24) referem-se aos parametros de associagdo (n1,72)
positivos.

A logica das figuras segue a ordenagao das tabelas e a mesma ordenacao é seguida nos
demais modelos propostos. As segundas colunas das tabelas (D.1-D.12) contém os verdadei-
ros valores dos parametros utilizados na geracao dos dados e as demais colunas contém: a
média das estimativas dos parametros (MED), o viés (VI), viés relativo (VIR), raiz do erro
quadrético médio (REQM), raiz do erro quadrético médio relativo (REQMR), média do erro
padrao estimado (e.p.), desvio padrao das estimativas (d.p.) e a probabilidade de cobertura
(prob.cob.) para as estimativas dos parametros do modelo Modelo Weibull imprépria.

De maneira geral, os gréficos do erro quadratico médio das estimativas dos parametros
apresentam comportamento dentro do esperado para os dados simulados. A porcentagem
de censura tem uma grande influéncia, sendo que dados com 50% de censura apresentam
resultados bem piores quando comparados com cendrios com menos censura. Com relagcao
ao tamanho amostral, percebe-se que n = 2000 ja ¢ um tamanho de amostra que apresenta
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excelentes resultados. O tamanho de amostra igual a 600 apresenta resultados aceitaveis e
razoaveis, porém, os cendrios com n = 400 a censura 50% apresentam resultados bastantes
instaveis. Como os modelos considerados sao bastante complexos, apds todo o trabalho
de simulacao e ajuste aos dados, a conclusao é que, da forma como esses modelos estao
implementados, nao devem ser aplicados em amostras pequenas, inferiores a 400 ou 600
observacoes. A seguir sao discutidos alguns pontos da simulacao que apresentam resultados
nao muito satisfatorios.

As Tabelas D.5, D.6, D.9, D.10 apresentam uma probabilidade de cobertura péssima
para o parametro &;. Além do &, existem nas tabelas varios casos em que a probabilidade
de cobertura ficou abaixo do esperado. Observa-se também que o erro padrao das estimativas
nao esta sendo bem estimado, sendo que a média dos valores € menor do que o desvio padrao
observado na simulagao, na grande maioria dos parametros e cenarios. Com isso, o intervalo
de confianga para o parametro fica prejudicado, resultando em probabilidades de cobertura
muito ruins.

E necessario, em um trabalho futuro, obter melhores estimativas do erro padrao e, além
de avaliar a estimacao do erro padrao por métodos como Jackniffe ou bootstrap. Felizmente,
as probabilidades de cobertura tendem a melhorar com o aumento do tamanho amostral e
diminuicao da porcentagem de censura, conforme esperado. Da forma como o modelo esta
implementado, aconselha-se o uso para dados com tamanho amostral grande, de preferéncia
a partir de 1000 observacoes. O mesmo comentario é aplicado ao parametro [35; da Tabela
D.9.

As Figuras E.1-E.20 mostram o comparativo dos parametros com respeito as medidas
(viés, EQM e erro padrao). Observe que na maioria dos cendrios o aumento da amostra
acarreta na reducao de vies, EQM e erro padrao. Por outro lado, aumentando as porcentagens
de censura aumentou-se o viés, EQM e erro padrao, sendo perfeitamente aceitavel, pois a
censura aumenta a dificuldade na estimagao.

A ressalva é para a Figura E.7, na qual o parametro o, nao segue comportamento satis-
fatério das demais figuras. A possivel explicacao é que o erro do modelo esta sendo captado
no parametro o., principalmente, para n = 400 e n = 600, pois para amostras maiores que
n = 600 o EQM decai conforme o esperado.

A Figura E.27 é associada ao parametro o, e apresenta um comportamento um pouco
inesperado para o EQM. Como ocorreu em todos cenarios do o, isso é um indicativo de
que esse modelo para amostras pequenas nao é adequado. A vantagem do modelo é a rapida
convergéncia chegando a ser 10 vezes mais rdpida que o modelo conjunto de Fine-Gray que
serd abordado adiante.

5.3.2 Modelo Conjunto Fine-Gray

As tabelas com os resultados obtidos no estudo de simulagao e os correspondentes graficos
estao apresentadas no Apéndice D.2. A principal critica do modelo Conjunto Fine-Gray é o
tempo excessivo para obter convergéncia. As Tabelas D.25-D.48 contém os verdadeiros valo-
res dos parametros utilizados na geracao dos dados, a média das estimativas dos parametros
(MED), o viés (VI), viés relativo (VIR), raiz do erro quadrético médio (REQM), raiz do
erro quadratico médio relativo (REQMR), erro padrao (e.p.), desvio padrao das estimativas
(d.p.) e a probabilidade de cobertura (prob.cob.) para as estimativas dos parametros do
modelo conjunto de Fine-Gray.

As Figuras E.41-E.74 mostram o comparativo dos parametros com respeito as medidas
(viés, EQM e erro padrao). Observe que em todos os cendrios o aumento da amostra acarreta
na reducao de viés, EQM e erro padrao. Por outro lado, aumentando as porcentagens de
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censura aumentou-se o viés, EQM e erro padrao, ou seja, esta de acordo com o objetivo do
exercicio de simulacao. Nos cenarios para o tamanho amostral n = 400 e censura maior que
0%, teve algumas probabilidades de cobertura em torno de 10%, novamente, isso nao invalida
o modelo, pelo contrario, espera-se coberturas baixas para tamanhos amostrais menores.

De modo geral, o modelo conjunto de Fine-Gray teve um maior tempo de simulagao em
relacao ao modelo de Mistura Semiparamétrica, ou seja, foi o modelo que teve o maior custo
computacional.

5.3.3 Modelo Conjunto da Mistura Semiparamétrica

As tabelas com os resultados obtidos no estudo de simulagao e os correspondentes graficos
estao apresentadas no Apéndice D.3. Dos trés cenarios de simulagoes propostos, o mo-
delo conjunto da Mistura Semiparamétrica teve a melhor performance em termos de viés,
EQM e probabilidade de cobertura. As Tabelas D.49-D.72 contém os verdadeiros valores
dos parametros utilizados na geracao dos dados, a média das estimativas dos parametros
(MED), o viés (VI), viés relativo (VIR), raiz do erro quadratico médio (REQM), raiz do
erro quadratico médio relativo (REQMR), erro padrao (e.p.), desvio padrao das estimativas
(d.p.) e a probabilidade de cobertura (prob.cob.) para as estimativas dos parametros do
modelo conjunto da Mistura Semiparamétrica. De modo geral, de uma maneira consistente
em relacao a simulagao anterior, percebe-se que aumentando a amostra houve uma melhor
probabilidade de cobertura.

As Figuras E.75-E.105 mostram o comparativo dos parametros com respeito as medidas
(viés, EQM e erro padrao). Observe que em todos os cendrios o aumento da amostra acarreta
na reducao de viés, EQM e erro padrao. Por outro lado, aumentando as porcentagens de
censura aumentou-se o viés, EQM e erro padrao, ou seja, representa um comportamento
aceitavel para o exercicio de simulacao.

Nos cendrios para o tamanho amostral n = 400 e censura diferente de 0%. Nos cenérios
para tamanho amostral n = 400 e porcentagem de censura diferente de zero, foram obtidas
algumas probabilidades de cobertura muito baixas, em torno de 25%, e a estimativa do erro
padrao parece ser o maior problema, assim como no caso do modelo paramétrico. O modelo
conjunto da Mistura Semiparamétrica teve um maior tempo de simulacao em relagao ao
modelo Weibull imprépria, isso se deve a natureza do modelo que é semiparamétrico, no
entanto, de acordo com as simulagoes apresentou resultados melhores.

5.3.4 Robustez

A organizacao das tabelas segue a seguinte sequéncia: Tabelas D.73-D.108 variando o
tamanho amostral (1000, 2000) e a censura (25%, 50%), sendo que as colunas das tabelas sao
referentes a média das estimativas dos parametros (MED), viés (VI), raiz do erro quadratico
médio (REQM), erro padrao (e.p.) e desvio padrao das estimativas (d.p.).

De maneira geral para as Tabelas D.73-D.108, o viés ficou 6timo quando foi gerado
e ajustado pelo mesmo modelo, no entanto, conforme esperado, quando os dados foram
gerados por um modelo e ajustados por outro o viés foi maior para alguns parametros.

As Tabelas D.109-D.111, apresentam as medidas de qualidade do ajuste dos modelos
propostos. Na Tabela D.109 os dados sao ajustados pelos 3 modelos e gerado somente pelo
modelo conjunto Weibull-IM, a proporc¢ao de rejeicao de H, identificou corretamente o mo-
delo Weibull-IM em 100% em todos os cenarios, em contrapartida, a proporcao de rejeicao de
Hyj foi de 100% para os dados ajustados pelo modelo Fine-Gray e 100% para os dados ajus-
tado pelo modelo da mistura semiparamétrica. Em resumo, a proporcao de rejeicao obtida
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pelo teste corrigido de Kolmogorov-Smirnov apresentou um comportamento mais assertivo
para a tomada de decisao em relacao aos demais modelos propostos. Além disso, em todos
os cendarios a escolha do menor AIC sempre apontou para o modelo Weibull imprépria, ou
seja, sempre o modelo correto.

A Tabela D.110 os dados sao ajustados pelos 3 modelos e gerado somente pelo modelo
conjunto Fine-Gray, note que o resultado mais significativo é a proporgao de rejeicao de
H, pois identificou corretamente o modelo Fine-gray em 64,2%, 50,4%, 92,8% e 86,2% res-
pectivamente. Em contrapartida, a proporcao de rejeicao de Hy foi de 100% para os dados
ajustados pela Weibull-IM e gerados pelo modelo Fine-Gray, e bem proximo de 100% para os
dados ajustados pela Mistura semiparamétrica e gerados pelo modelo Fine-Gray. Utilizando
a propor¢ao do menor AIC, em dois cendarios apontou o modelo correto, no entanto, com
porcentagens entre 50% e 55%, os outros dois cendrios houve um acerto de 100% e um erro
de 100%.

A proporcao de rejeigao obtida pelo teste corrigido de Kolmogorov-Smirnov apresentou
um comportamento aceitavel para a tomada de decisao do melhor modelo, mas vale ressaltar
que a medida AIC nao apontou o modelo correto. A critica para essas medidas é devido aos
modelos propostos terem uma quantidade de parametros diferentes, ou seja, a comparagao
usando essas medidas nao é um bom critério com modelos diferentes.

Por fim, na Tabela D.111, os dados sao ajustados pelos 3 modelos e gerado somente pelo
modelo conjunto da Mistura Semiparamétrica, note que para a proporc¢ao de rejeicao de H
identificou corretamente o modelo da mistura semiparamétrica em 89.4%, 73,5%, 90,2% e
75,4% respectivamente. Em contrapartida, a proporcao de rejeicao de Hy foi de 100% para
os dados ajustados pelo modelo Fine-Gray, e 100% para os dados ajustados pela Weibull-
IM. Em resumo, a proporcao de rejeicao obtida pelo teste corrigido de Kolmogorov-Smirnov
apresentou um comportamento satisfatéorio para a tomada de decisao do melhor modelo.
Novamente, em todos os cendrios a escolha do menor AIC sempre apontou para o modelo
da mistura semiparamétrica.

As Figuras E.109-E.117 sao amostras selecionadas aleatoriamente de cada exercicio de
simulagao. O objetivo dessas figuras ¢ analisar graficamente a comparacao do residuo Cox-
Snell com a curva da exponencial(1), de acordo com as Figuras E.109 ,E.112 e E.115 as curvas
dos residuos Cox-Snell e exp(1) sao estatisticamente proximas ao nivel de 5% de significancia,
ou seja, para os dados gerados a ajustado pelo mesmo modelo o residuo Cox-Snell identifica
corretamente os modelos, por outro lado, as demais Figuras apresentam um distanciamento
significativo entre as curvas, indicando que os modelos sao gerados e ajustados por propostas
diferentes.



Capitulo 6

Aplicacao e comparacao dos modelos

Neste capitulo, sera feita a andlise dos dados do estudo ERICO, que motivou o trabalho.
Além do conjunto de dados reais, serd também apresentada a andlise de um conjunto de
dados menor, bem conhecido na literatura, para comparagoes de modelos.

6.1 Estudo ERICO

Segundo Cesar et al. (2014) a doenga arterial coronariana (DAC) é definida como a in-
capacidade da circulagao coronariana para manter o fluxo sanguineo em totais condigoes
de exigéncias metabdlicas do miocardio, o que pode acarretar obstrucao nas artérias co-
rondrias. Dentre as manifestacoes da DAC, tem-se a sindrome coronariana aguda (SCA). A
importancia do estudo sobre a SCA é devido a sua alta taxa de mortalidade, além do fato
que, em muitos casos, o primeiro sintoma observado é o infarto que pode potencializar o
6bito.

O estudo ERICO (Estratégia do Registro de Insuficiéncia Coronariana) é um estudo
longitudinal, de coorte, realizado por pesquisadores do HU (Hospital Universitério) da USP
com recrutamento de pacientes de fevereiro de 2009 até dezembro de 2013 e seguimento
até 2016. O objetivo principal do ERICO ¢ avaliar e identificar fatores prognodsticos nos
pacientes que procuraram o atendimento do HU com sindrome coronariana aguda. Além
desse objetivo principal, os pesquisadores também estabeleceram objetivos subsidiarios, entre
eles investigar o efeito do nivel de atividade fisica na sobrevida (apds a alta) de pacientes
que foram internados com evento coronariano agudo.

Diversas informacoes dos pacientes foram coletadas, dentre elas dados sociodemograficos,
principais fatores de risco cardiovasculares (hipertensao arterial, diabetes, obesidade, disli-
pidemia, tabagismo, histérico familiar e pessoal de doencga coronariana, inatividade fisica
auto-relatada), medicamentos, sintomas de depressao, exames laboratoriais e eletrocardio-
grama. Além dessas informagcoes, apés a alta dos pacientes, eles foram avaliados e responde-
ram questionarios sobre a realizacao de atividades fisicas em 30, 180, 360, 720, 1080 e 1440
dias apos a alta hospitalar.

O questionario escolhido pelos pesquisadores para a avaliacao do nivel de atividade fisica
foi o International Physical Activity Questionarie (IPAq), versdo longa. O IPAq consiste
na avaliacao do nivel de atividade fisica em alguns dominios: lazer, trabalho, atividades
domésticas e na forma de deslocamento. A atividade fisica é avaliada em trés niveis de
intensidade: leve, moderada e vigorosa. Para cada dominio, os participantes respondem per-
guntas sobre a intensidade e tempo em que realizavam atividade fisica no periodo de uma
semana.

Uma primeira andlise desses dados considerou o modelo de Cox com covaridvel (atividade

23
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fisica) dependente do tempo. No entanto, em discussdes com pesquisadores, observou-se que
o nivel de atividade fisica também é uma variavel de interesse que pode estar relacionada
com alguns fatores, incluindo gravidade do quadro. Foi nesse contexto que surgiu a ideia de
se avaliar conjuntamente o nivel de atividade fisica e a sobrevida dos pacientes. Além disso,
hé informagao sobre a causa do 6bito (causa cardiovascular ou outras) e o interesse primério
¢ na mortalidade por causas cardiovasculares.

Os dados sao formados por 1085 pacientes e, para este estudo, as seguintes varidveis sao
consideradas desfecho ou variaveis resposta:

i) atividade fisica total: considerou-se o tempo de atividade fisica total (somando-se a
atividade fisica em todos os dominios) e classificada em moderada e vigorosa (tempo
em horas);

ii) status: classificado em vivo, 6bito por SCA e 6bito por demais causas;

iii) tempo de sobrevida: registro do tempo entre a admissao do paciente no HU-USP e
a data de 6bito por SCA (Xp; = 1), ébito por demais causas (X7; = 2) ou da censura
(C;), em anos.

A discussao com os pesquisadores também permitiu identificar variaveis que potencial-
mente estao relacionadas com o nivel de atividade fisica (submodelo longitudinal) e aquelas
mais possivelmente relacionadas com a sobrevida apenas (submodelo de sobrevivéncia).

As covariaveis escolhidas para o submodelo longitudinal sao:

e sexo: classificado em Masculino e Feminino;

e idade: idade registrada em anos;

e ano: registro em anos dos instantes longitudinais coletados de cada paciente;
e ICC: insuficiéncia cardiaca, classificada em Nao, Nao informado e Sim;

e FEVE: fracao de ejecao do ventriculo esquerdo (percentual entre 0 e 100), classificada
em (< 50%; > 50% e Nao informado);

e Obesidade: calculada a partir da classificagdo do IMC, obeso(a) e Normal;

e Sedentarismo: variavel que avalia a atividade fisica antes da ocorréncia do evento de
SCA, classificado em Nao, Sim e Nao informado.

As covariaveis escolhidas para o submodelo de sobrevivéncia sao:

e sexo: classificado em Masculino e Feminino;
e idade: idade registrada em anos;

e SCA: sindrome coronariana aguda que levou a internagao do participante, que engloba
infarto agudo do miocardio sem supradesnivelamento do segmento ST (NSTEMI, em
inglés), infarto agudo do miocardio com supradesnivelamento do segmento ST (STEMI,
em inglés) e angina instavel (UA, na sigla em inglés);

e Diabetes: classificado em Nao, Sim e Nao informado;

e IMC: classificado em Acima, Abaixo, Nao informado e Normal.
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No conjunto de dados do HU-USP, 59, 7% sao pacientes do sexo masculino e 40, 3% sao
pacientes do sexo feminino. Em relagao a idade, a mediana das idades dos pacientes foi 61
anos. Ao estratificar por sexo, a idade mediana para os homens foi 60 anos e 64 anos para
as mulheres.

A Figura 6.1 ilustra as curvas Kaplan Meier para a principal covariavel relacionada
ao SCA. De acordo com a figura os pacientes que sofreram infarto agudo do miocardio
sem supradesnivelamento do segmento (NSTEMI) apresentaram uma curva de sobrevivéncia
menor em relacao as outros tipos de SCA.

NSTEMI = STEMI UA

1.00 1

0.754

0.50 1

0.25 1

p < 0.0001

Probabilidade estimada de sobrevida

0.00

0 2 4 6 8
Tempo em (anos)

Numero de individuos em risco

4 450 311 206 90 0
STEMI| 4 295 242 175 60 0
4 340 287 214 92 0

T T T T T

0 2 4 6 8

Tempo em (anos)

Figura 6.1: Curvas de Kaplan-Meier por SCA.

Apoés essa breve descricao via Kaplan-Meier da sobrevida global, as préximas figuras
foram construidas utilizando a funcao de incidéncia acumulada. A Figura 6.2 mostra a FIA
global, isto é, sem inclusao de covariaveis. Observe que a probabilidade do individuo chegar
a oObito por doencgas cardiovasculares até 4 anos é de aproximadamente 0,14, no entanto,
a probabilidade do individuo chegar a 6bito por demais causas no mesmo periodo é de
aproximadamente 0,09.

Ao estratificar pelo sexo, a Figura 6.3 mostra que, para as mulheres, a probabilidade
de 6bito por doencas cardiovasculares até 4 anos foi de 0,14 e a probabilidade de ébito por
demais causas de 6bito foi de 0,11. Para os homens, a probabilidade de ébito por doencas
cardiovasculares até 4 anos foi de 0,14 e a probabilidade de ébito por demais causas de ébito
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Figura 6.2: Funcdo de incidéncia acumulada sem estratificacdo de covaridvel.

foi de 0,07. Note que em ambos os casos, as probabilidades sao préximas e nao tem grande
diferenca em relacao a FIA global.
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Figura 6.3: Funcado de incidéncia acumulada por sexo.

Ao estratificar por tipo de SCA (NSTEMI, STEMI e UA), a Figura 6.4 mostra que
para os pacientes que sofreram infarto agudo do miocardio sem supradesnivelamento do
segmento (NSTEMI), a probabilidade de ébito por doencgas cardiovasculares até 4 anos foi
de 0,21 e a probabilidade de 6bito por demais causas de 6bito foi de 0,10. Para os pacientes
que sofreram infarto agudo do miocardio com supradesnivelamento do segmento (STEMI), a
probabilidade de 6bito por doencas cardiovasculares até 4 anos foi de 0,10, e a probabilidade
de ébito por demais causas de 6bito foi de 0,09. Por fim, para os pacientes com angina
instavel (UA) , a probabilidade de 6bito por doencas cardiovasculares até 4 anos foi de 0,09,
e, a probabilidade de ébito por demais causas de 6bito foi de 0,07. Portanto, conforme ja
esperado pelos pesquisadores, essa variavel esta bastante associada ao ébito.

Ao estratificar pela insuficiéncia cardiaca, a Figura 6.5 mostra que para os pacientes que
nao apresentam insuficiéncia cardiaca, a probabilidade de 6bito por doencas cardiovasculares
até 4 anos foi de 0,11 e a probabilidade de 6bito por demais causas de 6bito foi de 0,07. Para os
pacientes com insuficiéncia cardiaca, a probabilidade de 6bito por doencgas cardiovasculares
até 4 anos foi de 0,24, e a probabilidade de 6bito por demais causas de ébito foi de 0,14.

As Figuras 6.6, 6.7, 6.8 e 6.9 apresentam as curvas de incidéncia acumulada segundo as
variaveis fracao de ejecao do ventriculo esquerdo, IMC, Sedentarismo e Diabetes. Destaca-se
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Figura 6.4: Funcdo de incidéncia acumulada por tipo de SCA.
Insuficiéncia cardiaca
NET] Sim MAo-Infarmado

Anos Anos Anos

Figura 6.5: Funcdo de incidéncia acumulada por insuficiéncia cardiaca.

na Figura 6.7 para os pacientes abaixo do peso ideal, a probabilidade de 6bito por doencas
cardiovasculares até 4 anos foi de 0,39, e a probabilidade de 6bito por demais causas de
6bito foi de 0,30. Para os pacientes acima do peso, a probabilidade de 6bito por doencas
cardiovasculares até 4 anos foi de 0,09, e a probabilidade de 6bito por demais causas de ébito
foi de 0,06.

Além disso, é importante avaliar os graficos anteriores por uma medida resumo. A Tabela
6.1 contém os valores p obtidos pelo teste de Gray (Gray, 1988), o qual consiste em comparar
as curvas de incidéncia acumulada para cada estrato da covariavel, por exemplo, na covaridvel
sexo compara-se as curvas dos ébitos cardiovasculares dos homens e mulheres, e também as
curvas por sexo para as demais causas de ébitos. Pode-se verificar que os valores p dos testes
indicam efeito das variaveis fracao de ejecao do ventriculo esquerdo, SCA, IMC e Diabetes
em relagdo a FIA (estratificada) para ébitos cardiovasculares. Para as demais causas de
6bitos, somente as variaveis insuficiéncia cardiaca, sedentarismo e IMC foram significativas
ao nivel de 5% pelo teste de Gray.

Antes de ajustar o modelo conjunto, é importante avaliar se a covariavel longitudinal
atividade fisica total apresenta um indicativo de normalidade, pois assume-se que os erros das
medic¢oes sao normalmente distribuidos. Conforme a Figura 6.10, o histograma dos valores da
atividade fisica total apresentam assimetria, ou seja, um forte indicativo de nao-normalidade.
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Figura 6.6: Funcdo de incidéncia acumulada por fracao de ejecao do ventriculo esquerdo.
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Figura 6.7: Funcdo de incidéncia acumulada por classificacdo do IMC.

Ao refazer o histograma com o logaritmo da atividade fisica total, o grafico apresenta um
comportamento mais adequado para normalidade, assim sera ajustado o modelo conjunto
transformando no logaritmo da atividade fisica total.

Para ilustrar as trajetérias longitudinais colocou-se no Apéndice F a Figura F.1 com
as trajetorias longitudinais de uma amostra de pacientes . Vale ressaltar que os graficos
de perfis médios ou medianos nao se mostraram apropriados para uma andlise descritiva
porque, por causa dos 6bitos, o tamanho amostral é reduzido e a avaliagao da tendéncia
longitudinal nao é adequada. A avaliacao das trajetérias individuais sugere que um modelo
com a inclusao do tempo de forma linear talvez seja apropriado e, nesse momento, optou-se
por essa abordagem.

Como o objetivo deste capitulo, neste momento, é ilustrar o uso da modelagem conjunta
em algum conjunto de dados, nao houve uma discussao mais aprofundada sobre métodos
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Figura 6.9: Funcdo de incidéncia acumulada por Diabetes.

Tabela 6.1: Resultado dos testes de Gray para as principais covaridveis do estudo ERICO, estra-
tificada pelos grupos de eventos competitivos.

Covariavel Eventos Competitivos
Obito C.V. Demais Obitos

Estatistica de teste valor p|Estatistica de teste valor p
Sexo 0,074 0,785 2,319 0,128
SCA 33,499 < 0,001 0,957 0,619
Insuficiéncia Cardiaca 23,308 < 0,001 9,694 0,008
Feve 26,499 < 0,001 1,088 0,581
Imc 110,006 < 0,001 21,086 < 0,001
Diabetes 7,362 0,025 4,173 0,124
Sedentarismo 4,209 0,122 6,062 0,048

de selecao de variaveis. Para a selecao das variaveis nos modelos que serao apresentados, os
seguintes critérios foram usados:

1) TipoSCA, sexo e idade foram incluidas no modelo a priori, (TipoSCA por ser de
interesse principal dos pesquisadores, sexo e idade por sua importancia na sobrevida);
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Figura 6.10: Histograma para a varidvel atividade fisica total e o log(atividade fisica total) em

horas.

2)

Para as demais covariaveis, foram incluidas aquelas significativas (ao nivel de signi-
ficancia de 5%) no teste de Gray (1988) que compara as curvas de incidéncia acumu-
lada.

Apoés escolhida as covariaveis do modelo final, o modelo conjunto foi ajustado utilizando
4 abordagens diferentes para o submodelo de sobrevivéncia com riscos competitivos:
a primeira delas é o modelo conjunto Weibull improépria; na segunda abordagem, ¢é
utilizado o modelo conjunto Fine-Gray; na terceira abordagem, utilizou-se o modelo
conjunto mistura semiparamétrica. Por fim, é utilizado o modelo conjunto de Rizo-
poulos (Secao 3.2.2, usou-se o pacote JM disponivel no R). Para a escolha do melhor
modelo, utilizou-se dois métodos, o primeiro que escolhe o modelo pelo menor AIC (que
nao é recomendado pois os modelos apresentam diferentes quantidades de parametros)
e o segundo ¢ baseado no residuo Cox-Snell para os trés modelos propostos.
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Na modelagem conjunta ajustou-se os trés modelos proposto aos dados do estudo ERICO.
A Tabela 6.2 apresenta os resultados da componente longitudinal do modelo conjunto Wei-
bull imprépria. De acordo com a Tabela 6.2 o submodelo longitudinal da modelagem conjunta
para o modelo Weibull imprépria, tem-se

i (t) = 2,0483—0, 0034-Idade; —0, 0959-Sexo(feminino),—0, 0065-ICC(Sim),—0, 0108-Imc(abaixo),

—0, 0169 - Imc(acima), — 0,0174 - FEVE(< 50%), — 0, 0684 - Sedentarismo(Sim), 4+ 0, 1183 - ¢.

A interpretagao dos resultados do submodelo longitudinal pode ser feita de maneira
usual. Como foi feita a analise utilizando-se o logaritmo do nivel de atividade fisica, pode-se
interpretar os resultados na escala logaritmica ou na escala de tempo sem transformacao.
Considerando-se o logaritmo do tempo de atividade fisica, tem-se que:

e Para a idade, o nimero de horas de atividade fisica tende a diminuir em média, com
um decréscimo de 0, 0034 no log da atividade fisica a cada aumento de 1 ano na idade;

e 0 log do nivel de atividade fisica diminui em média 0,0959 para mulheres quando
comparadas com homens;

e No ICC, tem-se que o log do nivel de atividade fisica diminui em média 0,0065 para
pacientes com insuficiéncia cardiaca quando comparados com pacientes sem insuficiéncia
cardiaca, no entanto, a categoria nao informado é que foi significativa;

e Fm relagao ao IMC, o log do nivel de atividade fisica diminui em média 0,0108 para
pacientes com baixo IMC quando comparados com pacientes com IMC normal;

e Para a fracao de ejecao do ventriculo esquerdo, o log do nivel de atividade fisica diminui
em média 0,0174 para pacientes com FEVE abaixo de 50%, em relacao aos pacientes com
FEVE acima de 50%;

e Por fim, pacientes sedentarios antes da SCA apresentam em média menor atividade
fisica pos SCA, sendo um decréscimo médio de 0,0684 no log do tempo de atividade fisica.

Tabela 6.2: Estimativas dos parametros do submodelo longitudinal da modelagem conjunta para
o modelo Weibull impropria.

Parametro Estimativa Erro Padrao Valor-p
Intercepto 2,0483 0,0043 < 0,0001
Idade -0,0034 0,0001 < 0,0001
Sexo(Feminino) -0,0959 0,0055 < 0,0001
Ice(Nao informado) -0,0376 0,0099 0,0001
Ice(Sim) -0,0065 0,0098 0,5072
Imc(Abaixo) -0,0108 0,0311 0,446
Ime(Acima) -0,0169 0,0158 0,4142
Imc(Nao informado) -0,0256 0,0075 0,0093
Feve(< 50%) -0,0174 0,0067 0,0003
Feve(Nao informado)  -0,0204 0,0074 0,4021
Sedentarismo(Sim) -0,0684 0,0052 < 0,0001
Tempo(anos) 0,1183 0,0009 < 0,0001
O 0,2261 0,0053 < 0,0001

A Tabela 6.3, contém os resultados da componente longitudinal do modelo conjunto
Fine-Gray.
De acordo com a Tabela 6.3 o submodelo longitudinal da modelagem conjunta para o
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Tabela 6.3: Estimativas dos parametros do submodelo longitudinal da modelagem conjunta para
o modelo de Fine-Gray (valor-p obtido pelo teste Wald).

Parametro Estimativa Erro Padrao Valor-p
Intercepto 1,9446 0,0178 < 0,0001
Idade -0,0022 0,0003 < 0,0001
Sexo(Feminino) -0,0605 0,0062 < 0,0001
Ice(Nao informado) -0,0398 0,0095 < 0,0001
Ice(Sim) 0,0034 0,0081 0,6773
Imc(Abaixo) -0,0107 0,0177 0,0019
Imc(Acima) -0,0016 0,0065 0,9544
Imc(Nao informado) -0,0249 0,0065 0,3348
Feve(< 50%) -0,0170 0,0226 < 0,0001
Feve(Nao informado)  -0,0199 0,022 0,4656
Sedentarismo(Sim) -0,0957 0,0069 < 0,0001
Tempo(anos) 0,1161 0,0013 < 0,0001

modelo de Fine-Gray, tem-se

7;(t) = 1,9446—-0, 0022-Idade; —0, 0605-Sexo(feminino),+0, 0034-1CC(Sim),—0, 0107-Imc(baixo),

—0, 0166 - Imc(acima), — 0,0170 - FEVE(< 50%), — 0, 0957 - Sedentarismo(Sim), 4+ 0, 1161 - ¢.

A interpretacao dos resultados do submodelo longitudinal é bastante similar com o mo-

delo conjunto Weibull Imprépria, e os seguintes pontos podem ser destacados:

e 0 log do nivel de atividade fisica diminui em média 0,0605 para mulheres quando
comparadas com homens;

e Para pacientes sedentarios antes da SCA apresentam em média menor atividade fisica
pos SCA, sendo um decréscimo médio de 0,0957 no log do tempo de atividade fisica.

A Tabela 6.4 apresenta a componente longitudinal do modelo conjunto da Mistura Se-
miparamétrica.

Tabela 6.4: Estimativas dos parametros do submodelo longitudinal da modelagem conjunta para
o modelo Mistura semiparamétrica.

Parametro Estimativa Erro Padrao Valor-p
Intercepto 2,0427 0,0050 < 0,0001
Idade -0,0034 0,0001 < 0,0001
Sexo(Feminino) -0,0847 0,0063 < 0,0001
Ice(Nao informado) -0,0469 0,0135 0,0005
Tec(Sim) 10,0125 0,0121 0,3017
Imc(Abaixo) -0,0111 0,0422 0,8233
Imc(Acima) -0,0174 0,0250 0,4403
Imc(Nao informado)  -0,0266 0,0088 0,0555
Feve(< 50%) -0,0179 0,0077 0,0149
Feve(Nao informado)  -0,0211 0,0086 0,5260
Sedentarismo(Sim) -0,0642 0,0061 < 0,0001
Tempo (anos) 0,1169 0,0024 < 0,0001
Oc 0,7999 0,0179 < 0,0001

De acordo com a Tabela 6.4 o submodelo longitudinal da modelagem conjunta para o
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modelo mistura semiparamétrica, tem-se
Ui (t) = 2,0427—-0, 0034-Idade;—0, 0847-Sexo(feminino),—0, 0125-1CC(Sim),—0, 0111-Imc(baixo),

—0,0174 - Imc(acima), — 0,0179 - FEVE(> 50%), — 0, 0642 - Sedentarismo(Sim), + 0, 1169 - ¢

Novamente, a interpretacao dos resultados do submodelo longitudinal é bastante similar
com o modelo conjunto Weibull Imprépria e Fine Gray, destaca-se:

e 0 log do nivel de atividade fisica diminui em média 0,0847 para mulheres quando
comparadas com homens;

e Para pacientes sedentarios antes da SCA apresentam em média menor atividade fisica
p6s SCA, sendo um decréscimo médio de 0, 0642 no log do tempo de atividade fisica.

Para a interpretacao dos resultados utilizou-se ferramentas graficas para facilitar o en-
tendimento. Por exemplo, para avaliar o efeito do sexo, tem-se os graficos apresentados na
Figura 6.11. Para a construcao da Figura 6.11, utilizou-se a idade mediana de 63 anos, o
IMC normal, FEVE normal (> 50%) e pacientes sem sedentarismo. Observando a Figura
6.11, note que para causa de falha 1 (6bitos C.V.), a fungao taxa de falha do sexo masculino
decai ligeiramente mais rapida que a taxa feminina, em contrapartida, para as demais causas
de ébito as fungoes por sexo sao similares.
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Figura 6.11: Taza de Falha da Causa-Especifica ai(t) e as(t) para valores dos pardametros esti-
mados pelo modelo Weibull Impropria.

Para avaliar o efeito da idade, escolheu-se o primeiro quartil das idades (54 anos), a
mediana (63 anos) e o terceiro quartil (73 anos). Na construcao da Figura 6.12, utilizou-
se as mesmas especificagoes longitudinais anteriores, desse modo, de acordo com a Figura
6.12, os 6bitos por doencas cardiovasculares com idade mediana de 63 anos, apresentam
uma taxa de queda mais rapida que os pacientes com idade de 54 anos, no entanto, para os
pacientes com 73 anos a taxa de queda ficou menor, provavelmente devido a essa faixa de
idade apresentar uma probabilidade maior de 6bito por outras causas.
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Figura 6.12: Taza de Falha da Causa-Especifica ai(t) e aa(t) para valores dos pardmetros esti-

mados pelo modelo Weibull Impropria.

Para avaliar a sindrome coronariana aguda, a Figura 6.13 contém as fungoes de taxa
de falha estratificadas por NSTEMI, STEMI e UA, note que a funcao taxa de falha para
NSTEMI e STEMI sao praticamente idénticas nos dois cenarios, no entanto, para a fungao
de taxa de falha por 6bitos cardiovasculares da UA decai mais rapido que as demais. Em
todas as Figuras referentes a taxa de falha da Causa-especifica a escolha do s = 5, pois
representa o tempo mediano dos dados do estudo ERICO.
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Figura 6.13: Taza de Falha da Causa-Especifica aq(t) e as(t) para valores dos pardmetros esti-
mados pelo modelo Weibull Imprépria.

A interpretacdo pelo modelo Fine-Gray nao é tao simples. Segundo Austin e Fine (2017),
a magnitude das estimativas dos parametros podem estar em uma escala que dificulta a
interpretacao direta, no entanto, o direcionamento da relacao das covariaveis é correto. Desse
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modo, aumentando em 1 hora a atividade fisica diaria espera-se uma reducao na incidéncia de
mortes cardiovasculares, mas a magnitude da reducao nao pode ser diretamente quantificada.

Utilizando a razao de chances na FIA(t) e F'1As(t) estimados pelo modelo da mistura
semiparamétrica tem-se as Figuras 6.14, 6.15, 6.16 e 6.17. De acordo com as Figuras 6.14 e
6.15, a razao de chances estratificada por sexo é préoxima de 1 nos ébitos cardiovasculares
e demais causas de Obitos, ou seja, nao houve diferenca significativa entre os homens e
mulheres. Para as Figuras 6.16 e 6.17, a razao de chances para obitos cardiovasculares foi
maior para pacientes com idade de 73 anos, entretanto, na razao de chances para as demais
causas de O0bitos, houve uma inversao, ou seja, maior chance de ébitos para os pacientes com
idade de 54 anos.
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Figura 6.14: Razdo de chances para parametros estimados, estratificado por sexo e considerando

obitos por causas cardiovasculares.
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Figura 6.15: Razao de chances para parametros estimados, estratificado por sexo e considerando
demais causas de 0bitos.

Por fim, com a finalidade de comparar os modelos propostos com o modelo de Rizopoulos,
tem-se a Tabela 6.5, 0 modelo com o menor AIC foi o modelo conjunto de Fine-Gray, no
entanto, conforme relatado anteriormente o AIC nao é um bom método para escolha do
modelo, pois os modelos se diferem entre si.

Outra medida para comparar os modelos é o residuo Cox-Snell. Conforme as Figuras
6.18, 6.19 e 6.20, o melhor modelo segundo essa medida foi o modelo conjunto da Mistura
Semiparamétrica, com D = 0,123 e valor-p= 0, 368. Importante destacar que os dados do
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Figura 6.16: Razdo de chances para parametros estimados, estratificado por idade (Quartil 1 e 3)
e considerando obitos por causas cardiovasculares.
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Figura 6.17: Razao de chances para parametros estimados, estratificado por idade (Quartil 1 e 3)
e considerando demais causas de dbitos.

estudo ERICO apresentam uma alta censura, em torno de 60%, isso pode explicar a diferenca
entre a curva Cox-Snell versus a curva tedrica exp(1).

Funcéo de Sobrevivéncia dos residuos Cox-Snell para Fine-Gray
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Figura 6.18: Residuo Coz-Snell para o modelo conjunto Fine-Gray.
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Tabela 6.5: FEstimativas dos parametros do submodelo de sobrevivéncia da modelagem conjunta
para 0s modelos Proposto e Rizopoulos.

Parametro Modelo Rizopoulos (AIC=242825,0) Modelo Fine-Gray (AIC=2902,4)
Estimativa Erro Padréao valor-p Estimativa Erro Padréao valor-p
Intercepto -10,4616 9,945 0,2928 10,5241 10,5228 0,3063
Idade: ébito C.V. 0,0466 0,0086 < 0,0001 0,0411 0,0087 < 0,0001
sexo(Feminino): ébito C.V. -1,399 0,2175 < 0,001 -0,2314 0,2255 0,3047
Tipo SCA (STEMI): ébito C.V. -0,6624 0,283 0,019 -0,5206 0,2867 0,0694
TIPO SCA (UA): ébito C.V. -0,7608 0,2413 0,001 -0,7107 0,2513 0,0047
n1 -1,9966 0,8524 0,019 -4,0758 0,8657 < 0,0001
Intercepto -0,2887 14,06 0,9836 -2,2982 14,8520 0,8776
Idade: Demais 6bitos -0,0002 0,0123 0,9870 0,0002 0,0121 0,9880
sexo(Feminino): Demais ébitos -0,0076 0,3076 0,9803 0,0011 0,3174 0,9971
Tipo SCA (STEMI): Demais ébitos -0,1654 0,4034 0,6818 0,0006 0,4031 0,9989
Tipo SCA (UA): Demais Sbitos -0,0350 0,3413 0,9183 0,0016 0,3541 0,9963
n2 0,2184 1,0519 0,8355 0,0472 1,0392 0,9638
o 0,30287 0,0683 < 0,001 0,31951 0,0543 < 0,001
Parametro Modelo Weibull-IM (AIC=3248,8) | Modelo Mist. Semi. (AIC=30327,4)
Estimativa Erro Padrao valor-p Estimativa Erro Padréao valor-p
Intercepto 2,6298 0,0012 < 0,0001 1,6813 0,2461 < 0,0001
Idade: 6bito C.V. 0,0844 0,0001 < 0,0001 0,0590 0,0003 < 0,0001
sexo(Feminino): ébito C.V. -0,3125 4,4988 0,9446 -0,3089 0,0134 < 0,0001
Tipo SCA (STEMI): ébito C.V. -0,6399 0,7694 0,4056 -0,6383 0,5587 0,2533
Tipo SCA (UA): 6bito C.V. -0,6447 0,0052 < 0,0001 -0,6414 0,4398 0,1448
n1 -2,9576 0,2685 < 0,0001 -2,9576 0,0158 < 0,0001
Intercepto 2,4299 0,2221 < 0,0001 1,4813 0,2193 < 0,0001
Idade: Demais 6bitos -0,1414 0,4499 0,7533 -0,1410 0,3314 0,6705
Sexo (Feminino): Demais ébitos -0,5124 0,578 0,3753 -0,5089 0,2163 0,0186
Tipo SCA (STEMI): Demais ébitos -0,8399 0,7338 0,2524 -0,8383 8,1428 0,9180
Tipo SCA (UA): Demais Sbitos -0,8447 0,2242 0,0002 -0,8414 0,4084 0,0394
72 0,1869 0,1956 0,3393 0,1871 97,4915 0,9985
&1 0,143 0,0584 0,0143 - - -
&2 0,9769 0,0005 < 0,0001 - - -
12 1,8745 0,8377 0,0252 - - -
o 0,0341 0,0493 0,4891 0,0327 0,0543 0,5464
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Figura 6.19: Residuo Cox-Snell para o modelo conjunto Weibull Imprépria.

6.2 Cirrose Biliar Primaria

Um segundo exemplo de aplicacao dos modelos propostos é um conjunto de dados bas-
tante conhecido na literatura, com pacientes com cirrose biliar, obtidos na Mayo Clinic
(Murtaugh et al., 1994).

Segundo Rizopoulos (2012), a cirrose biliar primaria (CBP) é uma doenga hepética
cronica , fatal, mas rara, caracterizada pela inflamacao dos pequenos ductos biliares dentro
do figado, em que pode levar a cirrose hepatica. O conjunto de dados ¢é formado por 312
pacientes atendidos no Mayo Clinic no periodo de 1974 a 1984. As principais variaveis dos
pacientes acompanhadas no periodo de 1974 a 1984 foram:

i) bilirrubina: Bilirrubina sérica em (mg/dl) que, segundo os pesquisadores é um forte
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Figura 6.20: Residuo Cox-Snell para o modelo conjunto da Mistura Semiparamétrica.

indicativo de progressao da doenca, portanto, é a principal variavel longitudinal desse
estudo;

ii) status: classificado em transplante, 6bito e alta;

iii) anos: registro do tempo entre a admissao do paciente no Mayo Clinic e a data de
ébito, alta ou da censura (C;), em anos.

As covariaveis que serao consideradas nessa analise sao:
e droga: classificado em D-Penicilina/Placebo;
e idade: idade registrada em anos;
e ano: registro em anos dos instantes longitudinais coletados de cada paciente;

e acum-liquido: acimulo de liquido no abdomen devido a insuficiéncia hepatica, clas-
sificado em Sim/Nao;

e hepatomegalia: aumento do figado, classificado em Sim/Nao;

e aranha: presenca de vasos sanguineos com ma formagao na pele, classificado em
Sim/Nao;

e edema: classificado em Sem edema (ou seja, sem edema e sem terapia diurética para
edema), edema sem diuréticos (ou seja, edema presente sem diuréticos ou edema re-
solvido por diuréticos) e edema apesar de diuréticos (ou seja, edema apesar da terapia
diurética).

Nesses dados, Mayo Clinic, 11,5% sao pacientes do sexo masculino e 88, 5% sao pacientes
do sexo feminino. Em relagao a idade, a mediana das idades dos pacientes foi 49,79 anos. A
idade mediana para os homens foi 54,7 anos e 48,9 anos para as mulheres.

A Figura 6.21 mostra a FIA global, isto é, sem inclusao de covaridaveis. Observe que
a probabilidade do individuo chegar a 6bito até 10 anos é de aproximadamente 0,44, no
entanto, a probabilidade do individuo receber alta no mesmo periodo é de aproximadamente
0,37.
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Figura 6.21: Funcado de incidéncia acumulada sem estratificacao de covaridvel (1=dbito, 2=alta).

Ao separar pelo tipo de droga, a Figura 6.22 mostra que os pacientes que receberam D-
penicilina, a probabilidade de falha (ébito) até 10 anos foi de 0,45 e a probabilidade de receber
alta hospitalar foi de 0,36. Ja para os pacientes que receberam o placebo, a probabilidade de
falha (6bito) até 10 anos foi de 0,44, e a probabilidade de receber alta hospitalar foi de 0,37.
Note que em ambos os casos, as probabilidades sao proximas e nao tem grande diferenca em
relacao a FIA global.

Droga
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Figura 6.22: Funcdo de incidéncia acumulada por tipo de droga (1=dbito, 2=alta).

Ao separar por sexo, a Figura 6.23 mostra que para os pacientes do sexo masculino, a
probabilidade de falha (6bito) até 10 anos foi de 0,65, e, a probabilidade de receber alta
hospitalar foi de 0,09. J4 para pacientes do sexo feminino, a probabilidade de falha (6bito)
até 10 anos foi de 0,42 e a probabilidade de receber alta hospitalar foi de 0,4. Portanto, o
resultado desta covariavel interfere diretamente na sobrevida do paciente.

Assim como foi feito anteriormente, é importante avaliar se a covaridavel longitudinal
bilirrubina sérica apresenta um indicativo de normalidade, pois assume-se que os erros das
medic¢oes sao normalmente distribuidos. Conforme a Figura 6.24, o histograma dos valores
da bilirrubina sérica apresentam assimetria, ou seja, um forte indicativo de nao-normalidade.
Ao refazer o histograma com a log(bilirrubina), o grafico apresenta um comportamento mais
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Figura 6.23: Funcdo de incidéncia acumulada por sexo, (1=dbito, 2=alta).

adequado para normalidade, assim serd também ajustado o modelo conjunto transformando
a covariavel em log(bilirrubina).
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Figura 6.24: Histograma para a bilirrubina e a log(bilirrubina) em mg/dl.

Para ilustrar como as trajetérias longitudinais diferem para cada paciente, a Figura
6.25 ilustra a trajetoria longitudinal dos pacientes 2,3,4 e 5 para os valores observados do
logaritmo da bilirrubina sérica. No modelo final, optou-se pelo ajuste longitudinal padrao,
ou seja, sem tempos quadraticos, e somente inclusao da covariavel de interesse principal
(droga).

Devido a covariavel bilirrubina ser a principal covariavel longitudinal do estudo, as
demais covaridveis longitudinais nao serao analisadas na modelagem conjunta.

E assumido o 6bito e a alta hospitalar como eventos competitivos, e transplante foi
assumido como censura. A droga sera incluida no modelo final, pois o interesse do pesquisador
¢é avaliar se a D-Penicilina prolonga a sobrevida do paciente. Também sera incluida a idade,
pois segundo estudos a ocorréncia da CBP é maior na faixa etaria de 40 a 60 anos.

O critério de selecao das covariaveis do sub-modelo longitudinal foi baseado nas 1945
informagoes dos 312 pacientes com ao menos duas respostas longitudinais, para o sub-modelo
de sobrevivéncia foram consideradas as informagoes dos mesmos 312 pacientes.
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Figura 6.25: Trajetorias longitudinais de log(bilirrubina) para uma sub-amostra de pacientes.

O método de selegao de variaveis é o mesmo descrito no estudo ERICO. A Tabela 6.6
contém os testes de Gray para os grupos de riscos competitivos. Conforme a Tabela 6.6, as
covariaveis hepatomegalia, sexo e aranha foram estatisticamente significativas em ambos os
eventos competitivos. Desse modo, o submodelo de sobrevivencia com riscos competitivos
contém as covariaveis: droga, idade, hepatomegalia, sexo e aranha.

Em relacao ao submodelo longitudinal, nao houve critério de escolha. Incluiu-se ape-
nas a variavel principal do estudo (droga) e a covaridvel ano que representa os instantes
longitudinais de cada paciente.

Tabela 6.6: Resultado dos testes de Gray para as covaridveis da CBP, estratificada pelos grupos
de eventos competitivos.

Covariavel Eventos Competitivos
Obito Alta

Estatistica de teste valor p|Estatistica de teste valor p
Droga 0,029 0,864 0,019 0,890
Sexo 13,102 < 0,05 8,090 0,004
Acum-liquido 96,420 < 0,05 2,604 0,107
Hepatomegalia 37,965 < 0,05 20,002 < 0,05
Aranha 21,511 < 0,05 4,495 0,034
Edema 32,529 < 0,05 2,809 0,246

Em relacao ao submodelo longitudinal, a Tabela 6.7 contém os parametros para o sub-
modelo longitudinal do modelo conjunto de Fine-Gray. Observe que somente os parametros
do intercepto e da covaridvel ano foram estatisticamente significativos ao nivel de 5% de
significancia.

considerando-se o modelo de Fine-Gray, tem-se

9;(t) = 0,557 — 0,131 - D-penic; + 0,185 - ¢t — 0,004 - (D-penic; - t).

Portanto, um ano apds o inicio do tratamento, espera-se que o paciente que recebeu
D-penicilina esteja com uma concentracao de aproximadamente 1,82 mg/dl de bilirrubina
sérica. E interessante observar que a droga nao foi estatisticamente significativa, ou seja, nao
houve um efeito significativo no uso da droga a base de D-penicilina.
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Tabela 6.7: Estimativas dos parametros do submodelo longitudinal da modelagem conjunta para
o modelo Conjunto de Fine-Gray.

Parametro  Estimativa Erro Padrao Valor-p

Intercepto 0,557 0,082 < 0,05
DrogaD-penicil -0,131 0,116 0,258
Ano 0,185 0,019 < 0,05
Droga-penicil:ano -0,004 0,026 0,864
o 0,2822 0,0102 < 0,001

Conforme a Tabela 6.8, na interpretacao dos resultados do submodelo longitudinal destaca-
se:

e 0 log do nivel de bilirrubina sérica diminui em média —0, 1436 para pacientes que
receberam a D-Penicilina comparados aos pacientes que receberam o placebo.

Tabela 6.8: Estimativas dos parametros do submodelo longitudinal da modelagem conjunta para
o modelo Weibull Impropria.

Parametro  Estimativa Erro Padrao Valor-p

Intercepto 0,5650 0,0826 < 0,001
DrogaD-penicil -0,1436 0,1110 0,2519
Ano 0,1792 0,0178 < 0,001
Droga-penicil:ano  -0,0044 0,0249 0,8595
o 0,3491 0,0167 < 0,001

Conforme a Tabela 6.9, a interpretagao dos resultados do submodelo longitudinal é similar
ao modelo conjunto Weibull Improépria e novamente destaca-se:

e 0 log do nivel de bilirrubina sérica diminui em média —0, 1331 para pacientes que
receberam a D-Penicilina comparados aos pacientes que receberam o placebo.

Tabela 6.9: Estimativas dos parametros do submodelo longitudinal da modelagem conjunta para
o modelo Mistura semiparamétrica.

Parametro  Estimativa Erro Padrao Valor-p

Intercepto 0,5632 0,0201 < 0,001
DrogaD-penicil -0,1331 0,0275 < 0,001
Ano 0,1807 0,0028 < 0,001
Droga-penicil:ano  -0,0039 0,0046 0,3878
o 0,6539 0,0282 < 0,001

Para o modelo de Fine-Gray de acordo com a Tabela 6.10 tem-se:
Ai1(t) = Ao1(t) exp{0,011 - D-penic; + 0,059 - idade; + 0, 353 - Hepatomegalia(sim), +

+0,221-Sexo(fem), + 0,347 - Aranha(sim), + 1,307 - m;(¢)}.

Ni2(t) = Ao2(t) exp{0,084 - D-penic; — 0,004 - idade; — 0,065 - Hepatomegalia(sim), +

+1,384-Sexo(fem), + 0,234 - Aranha(sim), — 0,111 - m;(¢) }.
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Portanto, os resultados indicam que cada aumento unitario do valor atual da bilirrubina
sérica estd associado a um aumento de 3,7 vezes no risco de morte de um paciente, e, para
cada decréscimo unitario do valor atual da bilirrubina sérica, espera-se que o tempo até o
paciente receber a alta acelere em 1,1 vezes o prognéstico atual.

Além disso, observa-se que os pacientes do sexo feminino tiveram um risco de morte
proximo dos pacientes masculinos (1,2 vezes maior que os homens), no entanto, a probabi-
lidade de alta hospitalar é 4 vezes maior que um paciente do sexo masculino. Novamente,
a ressalva segundo Austin e Fine (2017) é que a magnitude das estimativas podem estd
sobrestimando ou subestimando o real efeito entre as varidveis.

Para ilustrar as interpretacoes do modelo Weibull imprépria e Mistura Semiparamétrica
construiu-se as Figuras 6.26, 6.27 e 6.28. Note que nas Figuras ha um direcionamento, ou
seja, um apontamento para ligeiramente uma maior razao de chances de 6bito ou taxa de
falha para mulheres em relagao aos homens.
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Figura 6.26: Taza de Falha da Causa-Especifica ai(t) e aa(t) para valores dos pardmetros esti-

mados.
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Figura 6.27: Razdo de chances para parametros estimados, estratificado por sexo e considerando

obitos por causas cardiovasculares.
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Figura 6.28: Razao de chances para parametros estimados, estratificado por sexo e considerando
demais causas de 6bitos.

Os resultados das estimativas dos parametros da modelagem conjunta estao apresentadas
na 6.10. De acordo com a 6.10, o modelo que apresentou o menor AIC foi o modelo conjunto
Weibull Imprépria. No modelo de Fine-Gray, estimou-se a funcao de taxa de falha basal via
o método B-spline (descrito na se¢ao 3.1.1). Portanto, o modelo final escolhido foi modelo
de Fine-Gray para dados de sobrevivéncia na presenca de riscos competitivos. Novamente,
o método AIC nao é um bom critério para modelos distintos.

Tabela 6.10: Estimativas dos parametros do submodelo de sobrevivéncia propostos e o modelo do
Rizopoulos.

Parametro Modelo Rizopoulos (AIC=4558,095) | Modelo Fine-Gray (AIC=4560,418)
Estimativa Erro Padrao valor-p Estimativa Erro Padréo valor-p
DrogaD-penicilina:alta 0,119 0,174 0,493 0,084 0,173 0,614
Idade:alta -0,003 0,009 0,775 -0,004 0,009 0,650
Sexo(feminino):alta 1,194 0,447 0,001 1,384 0,384 0,023
Aranha(sim):alta 0,243 0,236 0,302 0,234 0,237 0,324
Hepatomegalia(sim):alta -0,087 0,197 0,659 -0,065 0,197 0,741
n1:alta -0,104 0,091 0,253 -0,111 0,092 0,228
DrogaD-penicilina:ébito 0,044 0,257 0,769 0,011 0,256 0,784
Idade:6bito 0,060 0,013 < 0,001 0,059 0,013 < 0,001
Sexo(feminino):6bito 0,060 0,515 0,027 0,221 0,463 0,096
Aranha(sim):6bito 0,373 0,309 0,676 0,347 0,309 0,714
Hepatomegalia(sim):6bito 0,377 0,294 0,123 0,353 0,294 0,152
n2:6bito 1,333 0,137 < 0,001 1,307 0,139 < 0,001
oe 0,347 - - 0,347 -
Parametro Modelo Weibull IM. (AIC=3080,532) | Modelo Mist. Semi. (AIC=4002,936)
Estimativa Erro Padrao valor-p Estimativa Erro Padrao valor-p
DrogaD-penicilina:alta 0,065 0,016 < 0,001 0,068 4,128 0,987
Idade:alta -0,073 0,037 0,047 -0,003 0,035 0,933
Sexo(feminino):alta 0,917 0,182 < 0,001 0,923 0,046 < 0,001
Aranha(sim):alta 0,194 0,210 0,354 0,198 5,443 0,971
Hepatomegalia(sim):alta -0,115 10,512 0,991 -0,113 2,546 0,965
n1:alta -0,105 0,279 0,708 -0,187 1,985 0,515
DrogaD-penicilina:ébito -0,131 0,674 0,846 -0,133 36,882 0,997
Idade:6bito 0,463 0,074 < 0,001 -0,203 0,518 0,695
Sexo(feminino):6bito 0,725 0,042 < 0,001 0,723 20,644 0,972
Aranha(sim):6bito 0,004 1,677 0,998 -0,002 36,161 0,999
Hepatomegalia(sim):6bito -0,304 2,201 0,890 -0,313 27,750 0,991
n2:6bito 1,278 0,029 < 0,001 1,292 0,088 0,033
&1 0,247 0,056 < 0,001 - - -
&2 0,943 0,639 0,140 - - -
Biz 0,479 0,422 0,257 - - -
Te 0,071 0,041 0,008 0,072 0,049 0,140

Retomando a Tabela 6.10, ng, com k£ = 1,2, é o parametro de associacao do submodelo
longitudinal e de sobrevivéncia, em que k indica o evento competitivo (1=6bito, 2=alta).
Conforme o teste Wald, somente a covariavel sexo para o evento competitivo 1 e n; foram
estatisticamente significativos (valor-p< 0,05) em ambos os modelos.

Novamente, utilizou-se o residuo Cox-Snell para comparar os modelos. Conforme as Fi-
guras 6.29, 6.30 e 6.31, o melhor modelo segundo essa medida foi o modelo conjunto Weibull
Imprépria, com D = 0,129 e valor-p= 0, 368. Note que a escolha ¢é diferente da escolha pelo
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CIRROSE BILIAR PRIMARIA

AIC e a vantagem ¢é sua visualizagao grafica.

Probabilidade de Sobrevivéncia

Frobabilidade de Sobrevivéncia

08

04

0.0

08

04

00

Funcédo de Sobrevivéncia dos residuos Cox-Snell para Fine-Gray

Valor-p=0.262 D=0.139

| |
2 3

Residuos Cox-Snell

Figura 6.29: Residuo Cox-Snell para o modelo conjunto Fine-Gray.

Funcédo de Sobrevivéncia dos residuos Cox-Snell para Weibull IM

— —

Valor-p=0.368 D=0.129

0.0

0.5

| | |
1.0 15 2.0

Residuos Cox-Snell

Figura 6.30: Residuo Coz-Snell para o modelo conjunto Weibull Imprépria.
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Frobabilidade de Sobrevivéncia

APLICACAO E COMPARACAO DOS MODELOS

residuos Cox-Snell para dados e ajuste Mistura-Semi

o | Valor-p=0009 D=0 227
© _

=

(e ]

= | _"_'—‘—\.—|_‘x - -
(]

| | | | | |
0 1 2 3 4 5

Residuos Cox-Snell

Figura 6.31: Residuo Cox-Snell para o modelo conjunto da Mistura Semiparamétrica.
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Capitulo 7

Discussao

As possibilidades de trabalhos futuros sao enormes. Por exemplo, embora a censura pre-
sente nesta tese seja a direita e nao informativa, é natural estender a metodologia para
outros tipos de censura, conhecida por exemplo como censura intervalar. A estrutura es-
colhida para o submodelo longitudinal considera o efeito aleatorio somente no intercepto.
Especificacoes mais flexiveis da estrutura de dependéncia que incluam efeitos aleatérios adi-
cionais (normalmente relacionados a covaridavel tempo) ou uma estrutura autorregressiva
(AR) sao vantajosas para trabalhos futuros.

Os modelos abordados nesta tese fornecem possibilidades na andlise conjunta de dados
longitudinais com riscos competitivos. Cada modelo tem sua especificidade, por exemplo, o
modelo conjunto Weibull imprépria é paramétrico e verificou-se que para tamanhos amostrais
acima de 1000 seu desempenho é satisfatério, além disso, o modelo requer um menor custo
computacional em relacao aos modelos semiparamétricos. Outra contribuicao, é no ambito
da interpretacao da funcao de taxa de falha da causa-especifica, tendo em vista a facil
implementagao gréfica da funcao «a(+). A vantagem é que o leitor (mesmo nao sendo da drea
da estatistica) consegue interpretar facilmente suas covariaveis.

Dentre os modelos propostos, o modelo da mistura semiparamétrica teve os resulta-
dos da simulacao mais consistentes em termos das métricas de desempenho: EQM, viés e
probabilidade de cobertura. Vale ressaltar que o desempenho foi satisfatorio inclusive para
cendrios com tamanhos amostrais menores (n = 400). A ressalva desse modelo é o tempo
excessivo para obter as estimativas, pois devido ser um modelo semiparamétrico, o tempo
de convergéncia nos processos iterativos sao maiores.

O 1ltimo modelo proposto, embora com menos contribui¢cao que os modelos anteriores,
também teve resultados notaveis. No modelo conjunto de Fine-Gray utiliza-se a ideia base
do modelo proposto por Fine e Gray (1999), inclusive com uma breve revisao sobre o modelo
foi retomada. Além disso, o modelo Fine-Gray foi realcado com a contribuicao dos autores
Beyersmann e Schumacher (2008). A contribui¢ao da modelagem conjunta foi a inser¢ao no
submodelo de sobrevivéncia, a metodologia de Fine-Gray, em que a funcao de taxa de falha
da causa especifica é substituida pela funcao de subdistribuicao. No ambito computacional
o modelo teve desempenho aceitavel.

Além disso, é possivel estender os modelos paramétricos e mistura de modelos semipa-
ramétricos para acomodar k tipos de falhas. Ainda sobre a distribuicao Weibull improépria,
seria 1til um mecanismo de escolha do s, possivelmente via estimacao do indice caudal
(provavelmente a teoria de valores extremos pode solucionar este problema). Em relagao
aos dados longitudinais, caso os dados reais nao sejam normais, pode-se substituir os erros
normais por erros t-student, conforme ja abordado pelos autores Li, Elashoff e Li (2009).

Na aplicacao, todos os modelos propostos tiveram estimativas na maioria dos casos
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préoximas, e quando nao houve essa proximidade, pelo menos o mesmo sentido se man-
teve, ou seja, estimativas negativas ou positivas em todos os modelos. Importante destacar,
que devido a aplicacao surgiu a necessidade natural em comparar os modelos.

A comparacao entre modelos foi outra contribuicao importante nesta tese, adaptou-
se o residuo Cox-Snell condicionado ao efeito aleatorio e obteve-se medidas graficas para
tomada de decisao. Além disso, houve um estudo de simulagao para validar, com a finalidade
de indicar corretamente se o residuo aponta para o modelo correto, quando gerado pelo
préprio modelo, ou nao, caso contrario. Na simulacao a medida foi averiguada pelo teste nao
paramétrico de Kolmogorov-Smirnov.

Entre as sugestoes para pesquisas futuras, o modelo Weibull Imprépria tem um grande
potencial, por exemplo, ¢ importante estabelecer algum critério para a escolha do s, tendo
em vista que diferente valores de s condiciona a resultados diferentes, que é uma critica ao
modelo. Outra possibilidade de trabalhos futuros é no residuo Cox-Snell, dentre as possibi-
lidades tem-se: correcao do residuo e nova distribuicao da estatistica de teste.

Além disso, uma outra contribuicao seria o teste de hipdtese para o parametro n de
associacao dos dois submodelos. Futuramente a implementacao de um pacote no software R
dos modelos abordados nesta tese também sera uma grande contribuicao.



Apeéendice A

Funcao Escore da distribuicao Weibull
Improépria

Com base em (4.17) a fungao escore sera obtida via a aproximagao das integrais da forma

/_ " g(bo)dby = / " (o) h(bo) by, (A1)

em que by ~ N(0,02), com a funcao de densidade de probabilidade dada por

1 —b?
w(bo) = ex P{ }
V27 0
sendo w(-) uma funcio de ponderacio. Considerando a mudanca de varidveis zy = by/(v/200),
a integral (A.1) pode ser reescrita como

/ g(bo)dby = \/_U exp{—22}h (\/§O'OZO> dzp.
—00 0

Essa integral pode ser aprox1mada por meio da quadratura de Gauss-Hermite do seguinte

modo
/_ (bo)dbo ~ Z <\/§aosk>, (A.2)

em que S, é o k-ésimo zero do polinomio de Hermite de ordem () e wy é o peso associado.
O somatério do logaritmo da funcao (4.17) é

= i log
i=1

e considerando (A.2), esta fungdo pode ser aproximada como

P(b()z'; eb)dbm]

/P(Tz‘,AiXTz'|bOz’;9t) Hp(yi(tz‘j’b()i;oy))
J

Z log [Z Al B)Cik(H)Dik(H)] : (A.3)
f
em que A;(0), Bir(0), Cir.(0) e D;(0) sao definidos de acordo com cada caso da distribuicao

Weibull Imprépria, descritos a seguir.
e Caso . T; < s

A (0) = exp {[(XTi =1)- [IOg(Nmfltfrl) - Nz‘ntfl} } ,
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Bix(0) = exp {1 (X7i =2) - [log(uizéﬂfrl) — pls — st — uu} } :

C; (0) = exp {I(XTi =0) -log <— exp(—umsél - le) + exp(—umtfl)

+ exp(—uiQtf2) : eXP(_Nz‘nS£1 - Nu)};

Diy,(8) = exp {zm:log [\/%U exp {— (Yiti) — (Xli(tigéﬁo +V20051))? H } :

com

By = exp[x1; By + mi(x1(t)" By + o)),

o = exp[x5;8; + 1a(x2:(t)" By + bos)],

Sk, Wi € @ definidos como em (A.2).
Considerando apenas os individuos na amostra tais que 7T; < s, seja n; o numero total
desses pacientes. Apenas para esses casos, a funcao escore aproximada é

T
U(O) - (U& (0)? U51 (0)7 U§2 (0)’ UM12(0)7 U,BQ (0)? Un(0)> U,Bo (0)’ UU§(0)7 Uag (0)) :
que, com base em (A.3) pode ser expressa como

ol(0) <NOE(0) &

em que o
E6) =Y “’—;Aikw)Bik(G)q (0)Dir(6)
¢ 0logE(8) .. OE(6)
WO= "5 5 )

Assim,

OE;(0) <~ wy, O (Ai(0)By(0)Cs(0) Dy (0 0wy

S 0

Hy(0) = LA OV BiO)C(0)Di0)) _ 401 5. (0)C(8) Din(6)J1(6),

00

Para facilitar o entendimento considere as seguintes funcoes
~1
Kiki (t:) = Ni11§1t§1 ;

Kira(t:) = Hmtfl;
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kins(ti) = M’i2£2t§271§
klk4( ) p’zZt + ll’zlls b+ 125

Ris (i) = — exp (g™ — pnz) +exp <—umt§1) +exp (— 8™ — f12) - exp <_l~"i2tz§2> )

1 — (wiltyy — xuiltiy)” 2 ?
Kire(t;) = log [H \/%U exp{ (yi(tiy — x1 (tzizﬂo +V200s,)) }] |

Com essa notagao, pode-se reescrever a expressao (A.3) do seguinte modo

Zlog [Z\/— ik ( H)Cik(o)Dik<6)]7

Ai(0) = exp {I(Xr; = 1) [log(kix1(t:)) — kika(t:)]},
) = exp {I(Xr; = 2) [log(kiks(t:)) — kika(t)]}
Cir(0) = exp {I(Xr; = 0) log(kus(t:))},
Di(0) = ki (ti)-

CcOom

com isso, chega-se a

Jiu(0) = I(Xr; = 1) |:kik1(ti>_1akz§10(ti> — aklgz(tz)}
+ I( X7 =2) [kik?)(ti)l&kigz(ti) B akigz(ti)]

10X = 0) (e el | el

e, portanto,

Un( Z 7 Aix(0)Bir,(0)Cir(0) Dt (0) J(8).

Derivando (@) em relagao a &, tem-se que

=1 VT
com

- - 1Ok (t)  Okia(ti)
i 8) = 10Xy = 1) [ (1) 2al8) - Oalt)]
1Okigz (L) akik4(ti):|

=) [k”“( T 06
Okies(t:) | | Okire(ts)
(X = 0) [k’m( o 2! ]+ il
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Tem-se ainda as derivadas

Ok (L;) e—1 Okira(t;) ¢
=it - (& log(t) + 1) ; = it - & log(ts);
6, Hi1n (&1 - log(t:) ) €, Hi11 &1 - log(t;)
Okirs(t;) Okira(t;) ¢
= : = . 1. l N
o) g BB (s,
Okirs (t:) & & 3
8—51 = —H;115°" log(s) exp (‘PImS = Hi2 = Mo " T )

+ Nmsfl log(s) exp (_Nmsgl - N12) - Hilltfl log(t;) exp <_ll’i11tz§1> ;

Okiks(t;)
06

Substituindo-se os valores da derivada na funcao escore, chega-se a

=0.

U§1 (0) = Z Ui1§1 (0)

Derivando [(0) em relagdo a [, s = 1,..., ps, tem-se que

Q
Uip,..(0)E;(0) = %Aik(e)Bik(e)Ci (0)Dix(0) Jirs,..(0),

com
| _ o A N1 k1 . k2
Jzkﬁls* (0) I(XTZ 1) |:kjlk1<t1) aﬁls* a515*
_1 0k (t;) akik‘i(ti)}
+ I( Xy = 2) | ki (t:) ! -
( T ) |: k3( ) 8513* 8515*
_ akik5(ti)] Ok (1)
+ I(Xpy = 0) |kaps ()7 +
-t ] B
¢ Okeige (1)
81211 S =Xy tfl_l exp (81w + m(Boxai + boi)) ,
6!{:1 ti 1—
6;21( ) =§ - tf Lexp (B1x1i + M (BoX1i + boi)) ;
Okis(t;) — 0
8ﬁls* 7
Okia(t;)

= x;5%" exp (81 x1; + M (BoX1i + b)) ;
a/Bls>»<
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Okirs(t)
a/Bls*

= —x;8% eXP(5€1 (— exp(B1x1; + M (Box1i + boi))

+ B1x1; — t§2 exp(Byxa; + m2(BoXai + boi)))
+ 1 (Box1i + boi — M12X1¢8§1) + s (—exp(B1x1; + boi)) + B1x1i + m(BoX1i + boi) — pa2)
— xyit;" exp (tfl (= exp(B1x1: + M (Boxui + M (BoX1i + boi) — pa2)
— Xlﬂfl exp (tfl (—exp(Bix1; + M (Box1i + m(Box1i + bm’)) ));
Okike(t:)
8515*

Derivando (@) em relagao a &, tem-se que

=0.

com

Jike, (0) = 1(Xpi = 1) {kikl(ti)_lakm(ti) _ akik?(ti)}

0& 96
_1 0k (t;) akikzl(ti)}
+ I(Xp; = 2) [kia(t:) ™ -
(X = 2) () ) OB
_ akikS(ti)] Okie (t:)
(X = 0) gt 22220 | S
Dessa forma, chega-se a
Ok () _ o Okina(t;) _0
3 ’ 082
8klk3(t,) £a—1 akzk4(tz) &
= ot log(t;) +1); = Moty log(ts);
%, pioti? (&2 log(t) + 1) 26, it log(t:)
(9]{:1 tz 5 1 5 sz tz
% = l’l’i2t1,§ log(t;)(— eXP(_IJJmS£ — K12 — Hi2t§ )); 5—22() =0.
Derivando [(0) em relagdo a fBas, s = 1,...,pg, tem-se que

Q
Uit (0)E1(0) = 3 & A,(0) Bir(0)Cit(0) D (6) Tus... (0),

S

com
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1Okiga (L) akik?(ti):|
8525* 8525*

1 Okirs(t:) _ 87@%4(&)}
8B25* aﬂ?s*
13k’ik5(tz‘)] n Okire(t;)

aﬁ2s* 8523* 7

Junn (0) = I(Xrs = 1) [k( )

+ I( X7 = 2) {km?’( i)

+ I(X7; = 0) |:kl]€5( i)

de forma que as derivadas ficam dadas por

Okinr (ti) 0- Okira(t:)

=0; = 0;
aﬁ?s* aﬁ25*
akz ti 2—
a;3( ) _ X2i§2t§ 1 eXp(/62X2i + 772(;30X2i + bOi));
25%
akz ti 2
kalti) _ Xoit5? exp (ByXa; + 12(BoX1i + boi)) ;
aﬁQs*
akz ti 2 :
825( ) _ X2it§ (— exp(s& (—exp(B1x1; + m(Box1i + boi)) — tf exp(Byxai + M2(BoX2i + boi))
28%
+ Box2i + m2(BoX2i + boi) — p12)));
Okie (t:) —0
aﬁQs* .

Derivando [(0) em relagao a 112, tem-se que

Uty (0)E;(6) = %Aik(e)Bik(e)Qk(O)Dik(e)Ji;wm(0),

com

Jikpr,(0) = I(Xp; = 1) |:kzk1( ) 10k (t3) _ akim(ti)}

3#12 8#12
Okiks(ti)  Okira(t;) }
+ 1( Xy =2) |k L —
(X =2) [ty Pl Sl
akikS(ti)] Okike(t:)
+ I( X7 = 0) | ks (t:) 7! + .
( o ){ k5( ) Opir2 Op1z
Entao as derivadas sao:
Ok () _ o Okia(t;) _ 0
Opiz ’ Opi12 ’
Okis(t;) _ 0. Okira(t;) _ 1.

Y

Opi1a Opira
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ks (i) € & €.
Do = (eXP(Nz’Qti ) — 1> S exp(—p18™ — pa2 — fiaty?);
Okie(L:) _ 0
Opirz ’
Derivando [(0) em relagdo a n; com j = 1,2, tem-se que
Q W
Uiin,(0)E;1(8) = Y  —=Air(0)Bir(0)Cit.(0) Di(6) Jirn, ().
= VT
com
1Ok (t;)  Okika(ts)
0 (8) = 1 = 1) 1) ) 2
1 Okis(t;)  Okua(ts)
I( X7 =2) |kis(t;) ™! —
X ){k?’() o, on;
4 Okis(ts) Okike(t;)
I( Xy =0) |kis(t:) !
+ (X7 )[ k5(ti) an, + B,
entao ok (t)
% = G157 (Byx1i + boi) exp(Byx1; + 0j(BoX1i + bor));
j
8/{2 t; 1—
% = tf 1(607(11' + bo;) exp(B1x1; + boi);
15
Okiks (1) e
o
5;( ) (Box1i + boi) exp(B1%1i + BomiXui + boinl;));
j
Okins (t; 1
5;( ) = —(Byxui + boit* exp(—tf exp((Box1i + boi)h
J

+ B1x1; + (Box1i + boi)m + B1X1:)))
— & (Box1i + boi) GXP(—SE1 exp((Box1i + boi)m + B1x1: + (BoX1i + boi)m
— exp(n2(Boxa2;i + boi) + /62X2i)t§2 + B1X1; — t2))

85

+ s (Box1i + boi)) - eXp(—Sgl eXP(—Sg exp((Box1i + boi)nj + B1x1:) + (Box1i + boi)m

+ B1 X1 — f12));

Oking (t:)
on;
e Caso II: t; > s Neste caso, tem-se que

= 0.

Air(0) = exp {I(X7; = 1) - [log(kir1 (t:)) — Kia(t:)]} ;

Bix(0) = exp {I(Xr; = 2) - [log(kira(t:)) — Kira(ti)]} ;
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Cix(0) = exp {I(Xr; = 0) - log(kirs(t:)) };

D (0) = kues(t:),
com

i1 (t:) = pa2;
Kira(ti) = (ti — s) + pigy 5% — o exp(—(t; — 8)) + paz;
Kira(ti) = Mi2€2t§271;
Kira(ti) = Nth + #2113 Yt p2;
Kirs (i) = — eXP(_NmS& — f12)

+ exp(—fa1,8% + 2 exp(—(ti — 8)) — p2)
+ eXp(_Ni2t§2) - exp(— %113 — ph2);

1 — (it — xu(ty)” 2 ?
kzk6<tl) = log [H \/%o- eXp{ (y (t X1 (t2;2;60 + \/_Uosk)) }] .

A fungao escore para todos os individuos com t; > s pode ser expressa como

U(G):%_’ aE ZU}1

1=

em que, usando a mesma notagao anterior

=1
com
ki (i) Okira(l;)
i (8) = 10Xy = 1) [ (1) 28] Oralt)]
Okirs(ti)  Okipa(ts)
057 = 2) [t S = S

1Okans (i) | Okire ()
+ ](XTz = O) |:kzk5( ) agl :| 851 )
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Entao segue que

Okir1(t;) Okika(t;) ¢
=0; ————= =s"1og(s)p;11;
08, 05, g(s)iry
Okirs(t:) Okira(t;)
N =0, 2 = S og(s)
06, 06, g(s)ki
81{72 t; 5
% = —s* log(s) iy eXp(_“’iQtf — 5% gy — fhr2)
- (exp(pz exp(s — t;) + fpts® — exp(ppts®) +1));
Okirs(t;) _0
081 '

Substituindo os valores da derivada na fungao escore, chega-se a

UEl (0) = Z Uilil <9>

Derivando [(0) em relagao a S5, s = 1,...,py, tem-se que

Q
%(0)Bir.(0)Ci1.(0) Di1.(0) Jixg, ., (6),

_ Wy
— NZs

com

1Ok (ti) akikQ(ti):|
8615* 8515*

_10kis (L) _ 3/%1@4(151')}
0B« OB1sx

_1akik5(ti):| n Okire(t:)
OB« IPrse

Jikgy., (0) = [( X = 1) {kz‘kl (ti)

+ (X7 = 0) |:k7ik5(ti)

Calculando-se as derivadas, chega-se a

Ok (t; Okira(t;
52’115* ) =0; 02215* ) = s¥'xy; exp(x131 + M (BoX1i + boi));
Ok (t; Okiipa(t; )
6;?5* ) =0; 825* ) = s%xy; exp (X181 + Mm(BoX1i + boi));
81@ tl 2
ks (ti) — _sﬁlxli(exp(ulg exp(s — t;) + exp(n2(Boxai + boi) + ,32X2i)t§ ))

8615*
— exp(exp(n2(Byxai + boi) + ByXa;) - t? +1)
‘ eXp(—Sgl exp(x1:61 + m (Box1i + boi)) + %134
— exp(n2(Byx2i + boi) + /82X2i)t§2 + m(Box1i + boi) — p12);
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Okire(ts)
aﬁls*

Derivando [(08) em relagao a &, tem-se que

=0.

Q
Une - A4(8) B (6)Cit(6) Di(6) S, (0),
16 ( kz: \/— k k ke
com

B B 1Ok (t)  Okia(ti)

i (0) = 10Xz, = 1) b0 a0 Ohell)
_ o1 Okas(t)  Okia(l)
+ [(XT'L - 2) |:k1k3(tz) ! 352 852 :|

1 akik5(ti):| Okie(t;)
+ I(Xri = 0) {kwﬁ( )t 4 S,

As derivadas entao ficam dadas por

Okik1 () _ o Okika(t;) _ o
08 ’ & ’
a]{?lk:g(tz) Ea—1 ak2k4(tz) &
— = — otS? 1 t; 1; = itiQI ti;
%, piot:? (log(ti)ée + 1) 96, iot;? log(t;)
81%5 (t ) ¢ I3 akikﬁ(ti)
= 1521 - — s u0); = 0.
0, Mot log(t;) (exp(—pat; fi2 — 8% Mity)); &,
Derivando [(0) em relagdo a [Bas, s = 1,...,ps, tem-se que
@ Wy
Uit ( =y — (0)Cir(0)Dir () Jirg... (0),
po \/_
com
Okir1(t;) akik?(ti):|
Jitpan. (0) = I(Xp; = 1) | ks ! -
o
Okis(t;)  Okira(t;) }
+I( Xy =2) |k ! —
( o ) |: k3( ) 8625* 8528*
akik5(ti)] Okike(t:)
+I( X =0) |k ! + .
(Xr=0) [ S R R
Segue que
Okik1 () _o Okixa(t;) _ o
8523* , 8623* ,

8kZ t; —
623( ) — X27j£2t§2 1 eXp(/BQXQi + n2(ﬂ0X2i + b01)>7
25%



FUNCAO ESCORE DA DISTRIBUICAO WEIBULL IMPROPRIA

ﬂ = int? exp (,BQXQZ‘ + 772(/60X2i + bOz)) )
0525*
k(i) = — x5 (exp(—15? exp(Byxa;
8525*

+ 1m2(BoXai + boi)) + X285 — §4 exp(B:x1; + m(Box1i + boi))
— 12 + 72(Box2i + boi)));

Okike (1)

=0.
8525*
Derivando [(0) em relagao a 2, tem-se que
Q Wi
Uit (0)E;1(0) = ﬁAik(G)Bik(O)Ci (0)Dir(6) Jiryur, (6),
k=1

com

Jikulz (0) = [<XTi = 1) |:kzk1 (ti)fl akikl(ti) _ ak”ﬂ(tl)}

Oprz Opaz
_1 Okis(ts) akik4(ti):|
(Xr >{ kalts) Opaz Oprz
_ 8kik5(ti)} Okire(t;)
+ I( X7 = 0) [kigs(t;) + :
( ’ ){ kS( ) Opi12 Opi12
As derivadas resultantes sao
8%211(2ti> =L 8%221(;0 =1 —exp(s — t;);
Okirs(t;) _ 0o Okira(t;) _ 1
Opi1a ’ Opaz ’
affli ) — (exp(s — 1) — 1) - exp(exp(s — t3)pna — prz — 55

— exp(—p2 — I%'Qt52 — st i)
+ exp(—paz — 5% pi11));
Okike(t:)
Opi12

Derivando [(0) em relacdo a n; com j = 1,2, tem-se que

=0.

Q
Ui, (0)E7(0) =

)

2 %AM(O)BM(O)CZ- (0)Dir,(6) Jirn, (0),

com

89
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Jiknj(e) = I(XTz’ = 1) |:kzk1 (ti)_l akjlkl (tl) _ 8k1k2(tl>:|

on; on;
1 Okiks(t;)  Okua(ts)
P . . 1 —
+ I(XTz 2) |:kzk3(tz) 877] 877]
_, Okis(ts) Okire(t)
+ I(XTz 0) |:kzk5(tz) an] + 877] )

de forma que as derivadas sao

A = 0; A = & (Box1i + boi) exp((Box1i + boi)m + B1X14);
on; on;
ﬂ = 0; A = s% (Box1i + bo:) exp((Box1i + boi)m + BiX14);
on; In;
Okirs ()

“on, = =5 (Byx1; + bo;) (exp(p12 exp(s — t;) + exp(BoXa; + boi)12 + ByXa: )15
i

— exp(exp(n2(Box2i + boi) + 52X2i)t§2 +1) eXp(—s& exp(n;(Box1i + boi) + B1x1i))
+ (Box1i + boi)m — exp(n2(BoXai + boi) + /62X2i)t§2 + B1X1; — [12);

Okike(t;) _0
on; '

A.1 Teoria Assintotica

A teoria assintdtica foi desenvolvida a partir da tese de Loose (2019), que desenvolve
um estudo minucioso para algumas condicoes de regularidade para inferéncias baseadas em
maxima verossimilhanca no modelo de regressao eliptico multivariado com parametrizagao
geral proposto em Patriota e Lemonte (2009). Embora a distribuigao é totalmente diferente
da proposta abordada pela Loose (2019), a ideia consiste em utilizar as condigoes de re-
gularidade para provar pelo menos a existéncia e consisténcia do estimador de maxima de
verossimilhanga do modelo conjunto da Weibull impropria.

Para utilizar as condicoes de regularidade é necesséario definir algumas quantidades. Seja
a matriz A = (a;;) a norma de Frobenius ou norma euclidiana, denotada por ||A[|, dada por

1/2
Al = (3, 20%)
Considere

Bg(6):= {6 € ©:|K,”*(6' ~ 0)] <4},

em que 0 > 0, 8 := vetor de parametros; 0 := o vetor dos estimadores de maxima ve-
rossimilhanca para 0; Ky := matriz de informacao de Fischer. Importante também definir
I(y, @) := funcao de log-verossimilhanca; Ug := vetor escore e Jg := matriz de informacao
observada.

Considere as condigoes a seguir

C.1 O espago paramétrico ® C RP é aberto e convexo.
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C.2 As duas primeiras derivadas com respeito a cada elemento de 6 existem, sao continuas
e limitadas, para todo 8 C ©.

C3 Fg = (FL,..., E")T tem posto coluna completo, ou seja, o ntiimero de colunas linear-
mente 1ndependentes é p, assim posto(Fy) = p, para todo 8 C ©.

1
C.4 lim, o ~Kg = Ag existe, ¢ uma matriz definida positiva e seus elementos sdo finitos
para todo 6 C ©.

C.5 Para cada 6 > 0,

lim Py <J » —cKy ser semidefinida positiva para todo 0 ¢ By(6) ) =1,

n—o0 0

em que ¢ é uma constante tal que ¢ > 0 é independente de J.

A.1.1 Matriz de informacao observada e de Fischer

Seja Kg = E [UQUE} := Matriz de informacao de Fischer e
Py, 0) |

- 90 aeT := Matriz de informacao observada.

Desse modo, nesse primeiro momento vamos mostrar que é possivel encontrar a matriz
de informacao de Fisher e a observada para cada parametro do modelo. A seguir sao listadas
entao todas as contas necessarias para isso.

e &

. 2
E [U&Ugﬂ = FE M)

I(t; < s) [[(XT =1) [(kikl(ti)l 9

— 2 kik1(t;) ™! Okik1(t;) Okik2(t;) n (kikQ(ti)l 8kik2(ti))2]

9& & o0&
+1(Xr =2) [(kikfi(ti)l%gk—;’l(m)Q ~2. kzk:s(tl-)l%%k—z(m
87{%’“—;(“) (k:z’k4( ) %ig—;(m)j [(Xr = 0) [(kik5(ti)1%ig—z(m)2”+
I(t; > s) [ [ kkl Wﬂggl( )) —2~kik1(ti)1ak?;(t") am'a/g;(ti)
(k k2(t;)” %ng ’ ) ]+I<XT 2) [(k k3(t) 1016@'5_;(&-))2_2.,%3@1)1@1{;?_;1@

—akfé(t") + <kik4<ti>1—aklgg (ti)) ] +1(X7 =0) [(m%(u)l—%?; &) ) ”]
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B [UUE] = B [I(t < $)I(Xr = 1) [ log? (1) + 26 loa(t:) + 1 — 2log(t)uannt€] log()
- 2Mi11t§1€1 log(t;) + N?nt?&f% 10g2(ti) + N?nt?glgf IOgQ(ti)]

+ 1(t; < s)[( X7 = 2) [u?ns%l log2(s) +1(t; < s)I(Xp =0) [52& logz(s),uf11 exp(—Qumtf2

— 255 puany — 2p2) - (exp(—2pnt") + exp(—2pim 5™ — 2p12) + eXP( 2ty — 2pin1 55 — 2pu12)
+2(— exp(— 5% — paa — pants') — exp(— s — paz — pin s — pap — piot?)
+exp(—pinns® — paa — piat;’))) } + I(t; > s)I(Xp = 1) [ log®(s) |

10 91X = 2)[5% log? (W] + (1 91 (X1 = 0)

%1 log® (s)p?y; exp(2(— exp(pinits?) + pp exp(s — t) — s 1 — puaz + 1)) ] .

(exp(piz exp(s — t;) — s8 a1 — paz + exp(—ui2t§2 — f12) — exp(—sS 11 — f12)))?

Devido a dificuldade no calculo da esperanca foi utilizado propriedades da esperanca
condicional para facilitar o resultado, seja

E[X|Y =y] = /_ @ fopy (2, y)de,

BIX) = EELXY] = [ EXIY = il 0y

além disso, assumiu-se a censura tipo 1 e C' > s (tempo de censura maior que o ponto de
corte s), desse modo as esperangas sao calculadas da seguinte forma

EI(T < s)I(Xp = 1)g(T)] = E[E[I(T < s)g(T)[I(Xr = 1)]],
E[N(T < s)I(Xr = 2)g(T)] = E[E[I(T < s)g(T)|I(Xr = 2)]],
E(T = s)[(Xe = 1)g(T)] = E[E[I(T = s)g(T) [ [(Xr = 1)]],
EI(T = s)I(Xr = 2)g(T)] = EIE[(T = s)g(T)|1(Xr = 2)]],
EI(T < s)I(Xy = 0)g(T)] = E[E[(T < s)g(T)|I(Xr = 0)]],
EI(T = s)I(Xr = 0)g(T)] = E[E[(T = 5)g(T)|I(Xr = 0)]].

em que ¢(7T') é uma funcao que depende de T, no entanto, quando condiona-se ao indicador
da causa de falha, a varidvel aleatéria 7' = min(7*,C') em que C representa o tempo de
censura e T™ a mesma defini¢cao dada no capitulo 4. Por outro lado, devido o fato de C' > s a
E[I(C < s)I[(Xy = 0)g(T)] = 0, assim podemos reescrever as expressoes acima do seguinte
modo:

E[N(T < s)I(Xr = 1)g(T)] = E[E[I(T < 5)g(T)|I(Xr = 1)]],
BT < s)I(Xy = 2)9(T)] = E[E[(T < s)g(T)[I(Xr = 2)]],
EI(T = s)I(Xr = 1)g(T)] = EIE[(T = s)g(T)[1(Xr = 1)]],
EI(T = s)I(Xr = 2)g(T)] = EIE[(T = s)g(T)|1(Xr = 2)]],
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E[I(C < $)I(Xr = 0)g(T)] =0,
E[I(C > s)I(Xr = 0)g(C)] = E[E[I(C > s)g(C)|I(Xr = 0)]].

Para calcular a esperanca é necesséario obter a distribuicao conjunta da variavel aleatoria
T, assim

P(T<t;Xp=1UXp=2)=P(T <t;Xp=1)+ P(T < t; X = 2) = FIA(1) + FIA(2)
eSeT < s
PT<t;Xr=1UXr=2)=1-— exp(—,uillt&) +(1- exp(—,uigtf"’)) exp(— Uit St — H12)

OP(T < t; Xp = 1U Xy = 2)

ot ’
s Xr =10 Xp = 2) = pp&ot® " exp(—pnt®™ — s i1 — pa2) + & pinnt™ ' exp(—pnit)
sabe-se também que P(X; = 1) = 1 —exp(—p1155 — pa) e P(Xy = 2) = exp(—pin15* — p12)

entao a funcao de densidade condicional as causas de falha é dada por

f (T Xy =1) &ttt exp(—pint)
T|Xp=1 = = :
Xz P(Xr=1) 1 — exp(—pi115% — fi12)

s (T, Xy =2) bt exp(—papt® — s iy — N12)
T\ Xr=2 — —
K= T P(Xr = 2) oXp(— 1155 — i12)

observando E [Ugl Ug; } as fungoes g(7T') encontradas foram

L. g(t) =log(t),

2. g(t) = log(?),

3. g(t) = log* ()t

4. g(t) = log(t)t*,

5. g(t) = log*(t)t*,

6. glt) = (exp(—ﬂwt@) — paat® log(t) exp(—pant®) + prinn s log(s) exp(—pin s — Mu))Q
—exp(—pi115% — p12) 4 exp(—pi11t5) + exp(—pu;115% — p2) exp(—piots?)

Desse modo, para cada item acima é necessario que a esperanca seja finita, a seguir tem-se
o calculo da esperanca

L. g(t) = log(t),
E[[(T < s)I(Xy = 1)log*(t)] = E[E[I(T < s)log®(t)|I(Xr = 1)]],
E[I(T < s)log*(t)|I(Xr =1)] = / I(T < s)log®(t) frixp=1dt,

s i -1 ; #
:/ 1og ( )flﬂ 11 eXP( Hi11 >dt,
0 1 — exp(—pi11 5 — fu12)

em que t; > 0 é o menor instante de falha observado. Apds manipulagoes algébricas o
resultado da integral é dado por W,
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_exp(pan s+ g — pant™)

W, —
' &3 (exp(pinn s& + pi2) — 1)

: (2,1%111561 exp(pinit*) Fas(1, 1,15 2,2, 25 — i 1) —

61 10g<t) <—€1 log(t) (exp(uillt& —1)+2 eXp([Lillt&)(lOg(/Lillt&)—F’Y)—i—Q exp(,uillt&)f‘ (0, ,uilltgl) ) )

em que
Foy(ar, ... ap;by,...,by; T) = fungdo hipergeométrica generalizada,

['(a, z) = fungdo gamma incompleta,

~v = constante de Euler-Mascheroni.

substituindo os intervalos de integracao em W) temos que a esperanca € finita.

2. g(t) = log(t),
BT < s)I(Xy = 1)log(t)] = E[E(T < s)log(t)[I(X7 = 1)]],
E[I(T < s)log(t)|I(Xr =1)] = /[(T < s)log(t) frix,=1dt,

_ /S log(#) Epan st exp(—pant®)
0 1 — exp(—fti115°" — p2)
Apds manipulagoes algébricas o resultado da integral é dado por Wy

dt,

exp (—pun1t® + pin s + paz) - (exp (i) Eq (pint®) + & log (t))
& - (exp (pin1s& + pi2) — 1)

Wy =~

em que

°° —t
Fi(x) = é a exponencial da integral Fi(z) = / eXPIE )

substituindo os intervalos de integracao em W5 temos que a esperanca ¢é finita.

dt.

3. g(t) =log? ()1,
E[I(T < s)I(Xp = 1)1log?(t)t*'] = E[E[I(T < s)log(t)|I(Xr = 1)]],

E[I(T < s)log*(t)t*|[( Xy =1)] = / (T < s)log? ()t frixp=1dt,

_ / log?(tye St Texp(—pant®)
0 1 —exp(—pi1s% — pa2)

Apdbs manipulagoes algébricas o resultado da integral é dado por W3

W3 = (eXP(MmS& +,U12—,Uz'11t§1) <2Mz’11t§1F33(17 1,1;2,2,2; —/Lmt&)‘i‘Q eXp(Mmt&)Ei(—/Lmt&)

+§1 10g<t> <§1 10g(t) <—,U/Z'11t§1 +exp(ui11t51)—1> -2 (”y exp(uint&)—i—exp(uint&) IOg(lelt&)‘i‘l) —
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1
2 exp(p )T | 0, ,umt&))) . (,umff (exp(uz‘ntfl + p1a) — 1)) .

em que
I'(a, zg,yo) = funcdo gamma incompleta generalizada.
Substituindo os intervalos de integracao em W3 temos que a esperanca € finita.

4. g(t) = log(D)€,
E[I(T < s)I(Xr=1) log(t)t&] = E[E(T < s)log(t)|[I( Xy = 1)]],

E[I(T < s)log(t)t*| (X =1)] = / (T < s)log(t)t* frixp—1dt,

_ / “log(pye St R (Cpnt?)
0 1 — exp(—pi1n s — pi12) ’

Apds manipulagoes algébricas o resultado da integral é dado por W;

_exp(ulg — i - (tfl — 351)) . (exp(umtfl) Ei (umtfl) +& - (,umtgl + 1) log (t) + 1)

W4 =
pinnér - (exp(pinn & + p2) — 1)

substituindo os intervalos de integracao em W, temos que a esperanca é finita.
5. g(t) = log”(t)t*,
E[I(T < s)I(Xp = 1)log*(t)t*'] = E[E[I(T < s)log®(t)t*'|I( X = 1)]],

E[I(T < s)log*(t)t**'|I( X7 = 1)] = /[(T < 8)log®()t* frixp—1dt,

_ /8 logQ(t)tQ& St ! eXP(_Mmt&)dt’
0 1 — exp(—pi115%" — fi12)
Apo6s manipulagoes algébricas o resultado da integral é dado por Wi

W5 = (eXp(Mi11S§1+M12—Mi11t§1) <4Mi11t£1 Fa3(1,1,152,2,2; — i1 t)+6 exp(pin 1) Bi(— g %) —

(i E75 log® () — 2 €7t log? (t) + 267 log? () exp(pinit™) — 2pin1 &1t log(t)

—47& log(t) exp(pa1t™) — 4&; log(t) exp(pi ™) —

-1
4¢1 log(t) exp(pa1t* )L (0, pinit™) —2€° log® (1) —6& log(t)—2> ) : (/ﬁﬁ (eXP(Mmt&ﬂLMu)_l) ) '

substituindo os intervalos de integracao em W; temos que a esperanca € finita.
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2
6. g(t) = (eXP(—Mat&) — it log (t) exp(—pin1t%') + pin1s log(s) exp(—ping 85 — Mlz))
. —exp(—pi1155 — 1) + exp(—pints) 4+ exp(—pin1 58 — p12) exp(—pints?)

como C' > s a E[I(C < s)I[(Xy=0)g(T)] =0.

e 51

E [UBIUEJ =B |I(t; < s) [I(XT =1) [(mm@i)—l%gk—;(my —2. kikl(ti)_lakgg(ti) akg‘g(ti)
-%(Qﬁggﬁﬁl)zl-%ILXT-_2)[(fzk3@»‘lgﬁgglﬁl)2-—2.Ank3@0‘1gﬁggﬁﬁl
8kg§f“)+-<ak225“)) ]—%IC¥T=:O)[(k%ﬁaﬂ—iakggfu>) ]]+
1@i>s)lmx&::nl(kuﬂ@019?%%?Q) —2-Mkuu)1aﬁi£ﬁ)8%;§“)
+G%g%£» ]+MXT:m[(mm@J4@%§?¥>—Q.Mmuﬂ*@%ggﬁ

2
E [UBIUEI] =F {I(ti <$)[(Xr=1) {% exp(2B1x1; + 211 (Box1i + boi)) —

it

X14
Hi11

2

exp(2B1x1; + 2m1 (Boxui + bor)) &t ™ + f%t?&_Q exp(261x1; + 2m1 (Box1i + bos))

I(tz < S)I(XT = 2) X%i82£1 exp(2,@1xh» + 27}1 (,80}{12‘ + bOz))

+

+ I(t; < s)I(Xr = 0)-

|:( —Nz‘115£1 log(s) exp <_Hi113§1 — M12 — Mo - t§2> )
+

2

—exp (—p;y1 55 — pi12) + exp (‘Hi11t§1> + exp (— ;55 — fi12) - xXp (‘.Uiztfz

I(t; > s)[(Xr = 1) |x};5%" exp(2B1x1; + 2 (Box1i + boi)) | +

+ I(JGZ Z S)I(XT = 2) Xis%l exp(2,31X1¢ + 27]1 (Boxu + bo,)) +

+ 1(t; > 8)[(Xp = 0)-
|:( —s*1 log(s) i1y eXP(*NiQtﬁz — %1 p11 — pa2) - (exp(piz exp(s — t;) + H’i2t§2 - eXP(Ni2t§2) +1)) )2

— exp(—fh;11 561 — pu12) + exp(— 11561 + 12 exp(—(ti — 8)) — p12) + exp(—pints?) - exp(—pipg5E1 — p12)

Utilizando a mesma sequéncia de ideias descrita para &;, as fungoes g(7") encontradas em
T
E [U51 UﬂJ foram

1. g(t) = t5.
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Desse modo, para cada item acima é necessario que a esperanca seja finita, a seguir tem-se
o calculo da esperanca

L og(t) =1,
E[I(T < s)I[( Xy = 1)t*] = E[E[I(T < s)t*|I( X7 = 1)]],

E[I(T < s)t*I(X7 =1)] = / I(T < )t frix,—1dt,

_ [ s Exprinats ! eXP(_Nmt&)dt
B 1 —exp(—pi1n 88 — pya)
0 P{—Hi11 H12
em que t; > 0 é o menor instante de falha observado. Apds manipulacoes algébricas o
resultado da integral é dado por W;

(i t® + 1) exp(—punit™ + pinr s + pi12)
patn - (exp(pin1 8% + pi1z) — 1) .

em que ['(a, x) = funcdo gamma incompleta.
substituindo os intervalos de integracao em W) temos que a esperanca € finita.

e &

le—

B , L Okik1(t)\ . L Okik1(t;) Okik2(t;)
I(t; < s) [[(XT =1) [(kzkl(ti) 1a—£2> — 2 kik1(t;) ™ 9% %

L [U&UQ =L

L Okik3(t;)

652 a§2 352

akg“;‘z(ti) + <am§§m) ] + (X7 =0) [(kiki’)(ti)l—ak?; w))

- 8kik1(ti))2 , . Okik1(t;) Okik2(t;)
L2 ) — 2 ik () !
%6, e

4 (—8’“?&22(“)) ] (X = 2) [(kik?)(ti)—l—ak?i(ti)) 9. kik3(ti)_1—aklg§;(ti)

Mgg(“) + (akigg(ti))z + I(Xr = 0) [(ki%(ti)—lak?;(ti))2]”
E [U,UlL] = EI(t; < s)I(Xp =1)0]

(§alog(t) +1)

2

+(M)2] +I(Xy =2) [(kik?,(ti)‘lwy — 2 kik3(t;)

+

I(t; > s) [I( Xy =1) (kikl(ti)

+ 1(t; < $)[(Xr = 2) |log®(t)(1 + &/2)* + it log*(t) — 2 pigt®? 10g<t)]
+1(t; < $)I(Xr = 0).

2
it Log (1) (— exp(— iy 8 — piiz — Hist®)) ) ]

( exp (—Mmsgl — p12) + exp (—N111t§1> + exp (—Hmsgl — p112) - exp (_Hi2t§2

+ I(t = ) I(X7 = 1)[0] +

o (&log(t) +1)
2

piate? log(t) | +

+ 1t > s)[(X7 = 2) [logQ(t)(l +€2/2) + pRt*2 log?(t)
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+ I(ti > S)I(XT = 0)
{( ot log(t:) (exp(— piat$? — iz — 5 )

2
—exp(—pi11561 — p12) + exp(—py115€1 + prz exp(—(t; — ) — p12) + exp(—pints?) - exp(—pypy 561 — #12))

Utilizando a mesma sequéncia de ideias descrita para &;, as fungoes g(7') encontradas em
E [Ug,UZ] foram

L g(t) = log*(t),
2. g(t) = log?(t)t**
3. g(t) = log?(t)te

Note que para cada item acima, sdo as mesmas fungoes ¢(t) calculadas em &, portanto o
resultado é o mesmo descrito anteriormente.

e [

B [Ug,Uh.] = E |1 < 5) [](XT _ 1) [(l{:z‘kl(ti)_lak?—;jti))Q _9. mm(ti)—lakggz(m ‘%ggfi)
+(akgk—§2(m>2] + I( X1 =2) [(kik?)(ti)_lakgk—ﬁi(m)Q -2 kz’k3(ti)_1akgk—§2(m
I(t: > ) [I(XT ~1) [(kikl(ti)‘lakgk—ﬁljmy 9. mm(ti)—lakgf;z(“) @’”"’g’“gfi)

+(akik2(ti>>2] + (X7 =2) [(kil{:?)(ti)_l—akikg(ti))z —2. kik3(ti)_1—akik3(ti>

0B B2 08s
Okika(t;)) [ Okikd(t;)\> B ( _— _lakik5(ti))2
i (Mop ) | 1= [ S 58,
E [UﬂZUEJ — EI(t; < $)I[(Xr = 1)[0]
2
+ I(t; < s) (X7 = 2) [X—? exp(2B2xa;i + 2m2(BoX2i + boi))—
2

X9; _ _
-2 ,u_2 exp(2B2xa; + 212 (BoXai + o) )&t + 5%2262 ? exp(2B82Xa; + 212(Boxa; + bo;))
i2

+1(t; < $)I(Xy = 0)-

<X2it§2 (— exp(s€1 (= exp(B1x1: + m (Box1i + bos)) — t? exp(Box2; + n2(Box2i + boi)) + Baoxa; + n2(Box2i + boi) — ulz)))) 2:|
—exp (—pi11581 — pi2) + exp (_Nilltfl) + exp (—p;11551 — p12) - exp <—Mi2t§2)

+ 1(ts > s)I(Xr = 1)[0] +

2
X5
+ 1(ti > s)I(X7 =2) Lgl exp(2B2%2; + 2n2(Boxai + boi))—
2
X9, —
2 = exp(2B2x2; + 212 (Boxai + bo;))E2t52 71 + E%t?& 2 exp(2B2xai + 2m2(Boxai + boi)) | +

12
+ I(ti > S)I(XT = 0)-
2
<X2it§2 (GXP(*t%c2 exp(Bayx2; + n2(BoX2i + bo)) + x2:8; — 551 exp(Byx1; + N1 (Box1i + boi)) — w12 + n2(Byxai + bOi))))
—exp(—p;11580 — pa2) + exp(—pyq1580 + paz exp(—(t; — 8)) — pa2) + eXP(—Mz‘ztfz) exp(—py1185 — p12)
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Utilizando a mesma sequéncia de ideias descrita para &7, as fungoes g(7') encontradas em
E [U,Bz UEJ foram

L. g(t) = t*%,

2. g(t) = %,

Desse modo, para cada item acima é necessario que a esperanca seja finita, a seguir tem-se
o calculo da esperanca

L. g(t) = t*,
E[I(T < s)I(Xy = 1)t**] = B[E[I(T < s)t**|I(Xr = 1)]],

EII(T < s)£2|1(Xy = 1)] = / (T < $)P fry,_ydt,

_ /s 126 it ! eXP<_Mi11t§1)dt
0 1 —exp(—pi1s8 — paz)
em que t; > 0 é o menor instante de falha observado. Apds manipulagdes algébricas o
resultado da integral é dado por W,

exp(fti11 8% + p1o) I (252;;51 ; /vLillt&)
1= 2§o

(exp(pinns® + pag) — 1) s}
substituindo os intervalos de integracao em W temos que a esperanga ¢ finita.

2. g(t) = %,

E[I(T < s)I[(Xp = 1)t%?] = E[E[I(T < s)t%|I(Xp = 1)]],

E[(T < s)t°|I(X7 =1)] = / I(T < $)t° frix,—1dt,

s sl — 1118
:/ tézfl,umt U exp(—pant l)dt,
0

1 — exp(—pi115% — p12)
em que t; > 0 é o menor instante de falha observado. Apds manipulagoes algébricas o
resultado da integral é dado por Wy

exp (1% + fi12) T <§22:£1 ) /Lintfl)
2 = — &
(exp(pin1s& + p2) — 1) pit)
substituindo os intervalos de integracao em W5 temos que a esperancga é finita.
® M2

L Okik1( | Okik1(t;) Okik2(t:)

EU,,U, | =E

H12™ p12

ti) ? .
— 2 kik1(¢;
iy ) ik1(t)

I(t; < s) [](XT =1) [(lﬂkl(tl) Oz Opt12

8kik2(ti))2 ( _ - 8kz’k3(ti))2 , . Okik3(t,)
+ /) |+ I(Xp =2) | Rik3(t) V) — 2 kik3(t) T ——
( Opi1z ( g ) ( ) Opi1a ( ) Opt1a
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akgfﬁitl) N (81{2];?551)) ] +I( X7 =0) [(k‘ikﬁ(ti)—l%‘?iti)) ]]+

, B 8kik1(ti))2 , _, Okik1(t;) Okik2(t;)
( 8) [ ( ’ ) [( Z ( ) Opt1a ' ( ) Opirz Opi1a

8kik2(ti))2 ( , _lﬁkikB(ti))Q , _ Okik3(t;)
| /) |+ I(Xp =2) | [ Rik3(t) ) — 2 kik3(t) T
( Opaz (Xr ) h3(E:) Opz k3 (8 Opu2

Okika(t;) (8kik4(t,~))2 ( . _lékik5(ti))2

+ +I1(Xr=0 kikb(t;))” ————=

aﬂlz a/lm ( g ) ! ( ) 8M12

E[Uuw,U, | = E[I(t; < s)I(Xp = 1)[0] + I(t; < s)I(X7 = 2)[1]

+ I t; < S XT = 0)
2
(exp(uﬂt?) - 1) : exp(—p,msfl — Hi2 — M12t§2)
—exp (— ;1155 — pl12) + exp ( Hmtfl) + exp (— ;1155 — i) - €xp ( M12t£2>
_ 1 —exp(s —t)\° B oz o1 —exp(s —1))?
+ 1 =1) [( R ) + (1 —exp(s—1t))*—2 T +
I(ti > s)I[(X7 = 2)[1]

+ I(t; > s)I(X7 = 0)-
2
((exp(s —t;) = 1) - exp(exp(s — t;)p1z — p1z — 55 — exp(—pu2 — ot — 55 pyyy) + exp(—pz — sflum»)
— exp(— 11561 — pr12) + exp(— g1 561 + paz exp(—(t; — 5)) — p12) + exp(—pyots?) - exp(— gz 56 — pa2)

Utilizando a mesma sequéncia de ideias descrita para &;, as fungoes g(7") encontradas em
[U&U | foram

L g(t) =0,

2. g(t) =1
Note que para essas funcoes, o resultado nao necessita calcular integrais e facilmente nota-se

que a esperanca ¢ finita, pois se restringe somente a P(Xr = 1) e P(Xp = 2).
® 7

E [Um Uﬂ =F |I(t; < s) [[(XT =1) [(kikl(ti)l%gk—?f -2 kikl(ti)lakgfnlj@i) 8kial<:;(ti)
+(8kik2(ti))2 (X = 2) <kik3<t'>_18kik3(ti))2 . kik?’(t‘)_lékiki%(ti)
on; o z on; Z on;
akg“;(t") + (akg“;(“)) ] +I(Xp = 0) [(ki%(ti)lakgf;(ti)) ”+
Okik1(t;)\? Okik1(t;) Okik2(t;)

(> 9) |16 =) | (kik1a) 2 50 ) R

N (amm@i))Q] I =2) [ (kik?y(ti)_lakik?)(ti))2 . kik?)(ti)_lamk?)(ti)

om; on; on;
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aklg;(ti) + (8]“?;(“)) ] +I(Xp = 0) [(kikf)(ti)—lak?ni(ti)) m

(Box1; + boi)? exp (26121, + 2n;(Boz1; + bo;))
2
Hi1q

E|U,Ub] = [I(t,; < $)I(Xr =1) [ n

ni~n

E3t%272(Byz1; + boi)? exp(2B121; + 2n;(Boz1s + boi))—

2£1t52_1(60$1i + boi)? exp(26121; + 21, (Box1; + boi))

+ I(t; < $)I(Xr = 2) [s%(Bow1; + bos)? exp(28121; + 20 (Bow1; + bos))]

+ 1(t; < s)I(X7 = 0)-

[<_(ﬁoxli + bgi )t eXP(—tfl exp((Box1i + boi)m + B1x1i + (BoX1i + boi)m + B1X1:)))

-s¢1 (Byx1i + bos) exp(—s exp((Box1; + boi)m+
B1x1i + (BoX1i + boi)m — exp(n2(Boxai + boi) + 62X2i)t§2 + B1x1i — p12))+

2
s (Byx1i+bo;))-exp(—sst eXP(—S§ exp((Box1i+b0i)n; +B1x1:) + (Box1i+boi )m + B1 %14 —,u12)>

2
( exp (—pa;1 85 — p12) + exp <—Mz’11t§1) + exp (— i1 85 — pa2) - exp (‘M’Qtfz))
+ I(t; > s)I(Xp = 1) [s%1(Boa1i + boi)? exp(2B131; + 2n;(Box1i + bos))]

+ I(t; > s)I(X7 = 2) [s*1(Boz1i + boi)? exp(2B121; + 2n;(Boz1i + bos)))

+ I(t; > s)I(X7r = 0)-

-

[(( s¢ (ﬂoxlz + bo; ) (exp(p12 exp(s — t;) + exp(ﬂoxzi + boi)n2

+/32X2z>t52 — exp(exp(n2(Boxai + boi) + BoX2;)

82 11 & b 4 4 ba )y — b 452
;2 +1)exp(—s eXp(%(ﬂoXMJr 0i) + B1%1:)) + (BoX1i + boi)m — exp(n2(Boxai + boi) + Bax2i)t;

+B1x1; — M12)>

2
(_ exp(—pin1 55 — pi12) + exp(— 1155 + a2 exp(—(t; — 5)) — f112) + exp(—pts?) - exp(— gy 55 — M12)> )

Utilizando a mesma sequéncia de ideias descrita para i, as fungoes g(7") encontradas em

E U, U] foram
1. g(t) = %72

Desse modo, para cada item acima é necessario que a esperanca seja finita, a seguir
tem-se o cdlculo da esperanca

L g(t) = %2,
E[I(T < s)I[(Xy = 1)t**7% = E[E[I(T < s)t**?|[( Xy = 1)]],
E[I(T < s)t**|(Xp = 1)] = / I(T < 8)t* frix,—1dt,

_ /5 426 Epinnt exp(—pini t°)

0 1 — exp(—pti115% — fi12)

em que t; > 0 é o menor instante de falha observado. Apds manipulacoes algébricas o
resultado da integral é dado por W;

dt,
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exp(pin15* + p12) T <2§2§—T§17 Mi11t£1>
= 26
(exp(pin1s® + paz) — 1) gy}
substituindo os intervalos de integracao em W) temos que a esperanca ¢ finita.
eSeTl >s
* &

Okik1(t;)\> Okik1(t;) Okik2(t;)

E[U U] =E
Vel 06 %

I(t; > s) [I(XT =1) [(k:ikl(ti)‘l o6, ) — 2 kik1(t;)™!

+(l€ik2(ti)1aki§—z<m) ]+I(XT =2) [(kik?,(ti)l%%k—{?l(m) — 2 kik3(t;) !

—akiakz(t") + (kikil(ti)_l—aklgé (ti)) ] + (X =0) [(m%(u)‘l—ak?; ) ) ”]

E [U&Ugﬂ =F [I(ti > ) [(Xr=1) [3251 logz(s)p,?n] + I(t; > s)[( X7 = 2) [32& logQ(s)pJflJ

Okik3(t;)
73}

+1(t; = s) (X7 =0) -

5 1og? (s) 1 exp(2(— exp(pin ™) + pg exp(s — ¢) — 5% i — s + 1)) }

{(GXP(MQ exp(s — ¢) — s iy — g + exp(—fiac® — i) — exp(—s& pinn — pi2)))?
Devido a dificuldade no calculo da esperanca foi utilizado propriedades da esperanca

condicional para facilitar o resultado, seja

Ewwzmszmmmwm,

o0

MM:EWMWﬂzfmﬂXWZMA@@

—00
além disso, assumiu-se a censura tipo 1 e C' > s (tempo de censura maior que o ponto de
corte s), desse modo as esperancgas sao calculadas da seguinte forma

EI(T = s)[(Xr = 1)g(T)] = E[E[I(T = s)g(T)|[I(Xr = 1)]],

E[(T = s)[(Xr = 2)g(T)] = E[E[I(T = s)g(T)|[I(Xr = 2)]],

E[I(T = s)I(Xy = 0)g(T)] = E[EI(T = s)g(T)|1(Xr = 0)]].
em que ¢g(7") é uma funcdo que depende de T', no entanto, quando condiona-se ao indicador
da causa de falha, a varidvel aleatéria 7' = min(7™,C) é definida da mesma maneira do
capitulo 4. Assim podemos reescrever as expressoes acima do seguinte modo:
E[I(T = s)I(Xr = 1)g(T)] = E[E[I(T = s)g(T)|[I(Xr = 1)]],
E[I(T = s)I(Xr = 2)g(T)] = E[E[I(T = s)g(T)|[1(Xr = 2)]],
E[I(C = s)I(Xr = 0)g(C)] = EIE[I(C = s)g(C)|[I (X = 0)]].

Para calcular a esperanca é necessario obter a distribui¢cao conjunta da variavel aleatoria
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T, assim
PT<t;Xr=1UXr=2)=P(T <t;Xr=1)+P(T <t; Xy =2)=FIA(1) + FIA(2)

P(T <t; Xp =1UXp =2) =1 — exp(—pns™ + paa(exp(—(t — 5)) — pu2))+
(1 — exp(—pat®)) exp(—pi1s™ — pi2)
OP(T < t; Xy = 1U Xy = 2)
ot ’
f&; Xr =1UXp =2) = pyo exp(—,ums&) (exp(pizexp(s —t) + s — t — piaptin)+
&t exp(—pint® — pi12))

sabe-se também que P(X; = 1) = 1 —exp(—p1155 — pa) e P(Xy = 2) = exp(—pin15** — p12)
entao a funcao de densidade condicional as causas de falha é dada por

12 exp(—f1i118%" + pia(exp(s —t) — 1) + s — )
1 — exp(—pi115% — pa2)

frixe=1 =

Y

pio€at®texp(— 1185 — pint®? — pi2)
exp(—pi18% — 2)

observando E |:U§1 Ug; } as fungoes g(7T') encontradas foram

1. g(t) = 1.

Note que para essas fungoes, o resultado nao necessita calcular integrais e facilmente
nota-se que a esperanga é finita, pois se restringe somente a P(Xr = 1) e P(Xp = 2).

e 5

Jrixp=2 =

B B , L Okik1(t;) )\ 4 _, Okik1(t;) Okik2(t;)
E [UﬁlU[TaJ —E|I(t; > ) [](XT ~1) [(mm(ti) e _) 2 ik g A ) PR
. 2 . 2 .
(—ak;’“gft")) ] +1(Xr =2) [(mm(ti)‘l—akl&g’f“)) —2. kik?)(lfi)_l—akg?l(ti)

+

I(t, Z S)I(XT = 1) [Xi-s% exp(2,31X1i + 27]1 (,Boxli + bo,))

E [UﬁlUEJ = £

+

+ I(t; > 8)I(Xp = 2) |x3;8%" exp(2B1x1; + 2 (Box1; + boi))
_|_

( —551 log(s) pi17 exXP(—ipcS2 — 51 i1y — p12) - (exp(pa2 exp(s — ¢) + pypcf2 — exp(ppct?) 4+ 1)) )2
—exp(—pi115%1 — p12) + exp(—pi1158 + piz exp(—(c — 5)) — p12) + exp(—p;9¢52) - exp(—p;11551 — p12)

observando F [U 8 Uéj as fungoes ¢(T') encontradas foram

1. g(t)=1.
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Note que para essas funcoes, o resultado nao necessita calcular integrais e facilmente
nota-se que a esperanga é finita, pois se restringe somente a P(Xr = 1) e P(Xp = 2).

o &

. 2 ) )
E[U,UL] = E 18k@kl(ti)) — 9 ik (1) okik1(t;) Okik2(t;)

I(t; > s) [I(XT =1) [(kal(tl) Oy 06 0,
+(—ak?§t")> +1(Xp =2) [(/{:ikﬁ(&') B agg(ti)) =2 kik3(t:)

ak?é(ti) + (akg“é(“)) ] + (X7 =0) [(kik5(ti)1aki§§;ti)> m

_, Okik3 L Okik3(t)

73

E[U,UL] = E[I(t; > s)I(Xp =1)[0] +

(§alog(t) + 1)

+1(t; > 8) (X7 = 2) [log?(t)(1 + &/2)% + p2t%2 log?(t) — 2 it log(t) | +

( — 1552 1og(c) (exp(—pi2c®? — pi2 — 51 pyyy)) )2
—exp(—pi1155 — p12) + exp(—pi11581 + piz exp(—(c — 8)) — p12) + exp(—p;9¢82) - exp(—pr;11551 — p12) ’

Utilizando a mesma sequéncia de ideias descrita para i, as fungées g(71") encontradas em
E [U&Ugﬂ foram

L. g(t) = log*(t),
2. g(t) = log?(t)t*>
3. g(t) = log?(t)t*
L. g(t) = log*(t),
E[I(T = s)I(Xr = 1)log*(t)] = E[E[I(T > s)log*()|I(Xz = 1)]],

E[I(T > s)log*(t)|I(Xp = 1)] = /](T > s)log®(t) fr)xp=1dt,

_ /C logQ(t) pr2 exp(— i1 8% + piz(exp(s —t) — 1) + s — t)dt,
s 1- eXP(—MmSél - ,u12)

Apés manipulagoes algébricas o resultado da integral é dado por W,

1
Wy = i .
P (exp(exp(s — t)) — 1) (exp(piasét + pag — 1)) (M 2 €XP(—flir1fhz + S + fl12)

<2t(exp(eXp(s — 1)) — 1)F33(1,1,1;2,2,2; t(exp(exp(s — t)) — 1)) + log(t) (log(t)

(eXp(t(eXp(s—t)uiz)) —1+2(log(t —exp(exp(s—t)) iz +7)) +2I'(0, t—exp(exp(s—t))ui2)> :

substituindo os intervalos de integracao em W, temos que a esperanca é finita.



TEORIA ASSINTOTICA 105
2. g(t) = log®(t)t*,

E[I(T > s)I(Xp = 1)log?(t)t*2] = E[E[I(T > s)log?(t)t*2|I( Xy = 1)]],

EU(T 2 8)log (0P 1(Xr = D) = [ (T = 9)og (O fryv, i,

_ /C log? ()12 p12 exp(—pi1 8% + pia(exp(s —t) — 1) + s — )
s 1 — exp(—pi1155 — p12)
Apo6s manipulagoes algébricas o resultado da integral é dado por W5

dt,

1

Wo =
? exp(ftios®t + pr2 — 1

) (Mi2t2£2+1 exp(_ﬂillﬂm + s+ ,u12)

(2F33(2§2 + 1,26 + 1,26 4 1,285 + 2,285 + 2,26 + 2; t(exp(exp(s — 1)) — 1))+

(262 + 1)3

+log(t)(log(t)(t — texp((exp(s — t)piz))) 2271 + (265 + 1,0, — exp(exp(s — t)),uig))

_2F22(2§2 + 1,26 + 15285 + 2,28 + 2;t(exp(exp(s — t)) — 1))
(26 +1)2

substituindo os intervalos de integracao em W5 temos que a esperanga ¢ finita.
3. g(t) = log*(t)t%,
E[I(T > s)I(Xp = 1)1log?(t)t®?] = E[E[I(T > s)log(t)|I(Xp = 1)]],

EUT 2 5)log (|1 (Xr = 1) = [ (T 2 5) log (08 i,

N / c log? (t)t6 122 exp(—pin1 s + paa(exp(s —t) = 1) + 5 — t)
’ 1 — exp(—pin1s — fi12)
Apés manipulagoes algébricas o resultado da integral é dado por Wj

dt,

1
exp(pinst 4 g — 1

Wi ) (lmt&ﬂ exp(—piripiz + s + f12)

<2F33(§2 +1L,&E+ 1,6+ 16+ 2,86+ 2,8 + 25 t(exp(exp(s — t)) — 1))+

(262 + 1)3

+1og(t) (log (t)(t — texp((exp(s — t)p2))) "7 + (€ + 1,0, — exp(exp(s — t))uiz))

C2Ep(H+ 1.6+ 16 + 2,6 + 25t (explexp(s — ) — 1))
(262 +1)? '

em que

['(a, xg,yo) = fungdo gamma incompleta generalizada.
substituindo os intervalos de integracao em W35 temos que a esperancga ¢ finita.

e (3
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L Okik1(t)
B2

L Okik1(t;) Okik2(t;)
B2 0Bz

£ [Ug,Vp) = 2

+(—akg€§2(ti>) ] + (X7 =2) [(kz’k?)(ti)_l—akgkgjti)) —2. kik3(ti)_l—ak?§2(ti>

OikA(t:) (8kik4(t,~))2 K= 0) l(m% (ti)_lﬁkgl?(ti))2]”

8,32 8132
E [UQZU[@J — E[I(t; > s)[(Xr = 1)[0] +

2
X5,
+ I(tz 2 S)](XT = 2) |:% exp(262x2i + 2772(60)(22' + bOz))_

Hia

X9i _ _
-2 —2 exp(2BaxXa; + 272 (BoXa2i + boi) )&t + E312272 exp(2Baxa; + 22 (Boxa2i + bos)) | +

/‘L’LQ
+I(t > $)I[(Xp = 0)-

2
(*chsz (exp(—c®2 exp(Byx2i + n2(BoX2i + bos)) + x2:85 — 551 exp(B1x1; + M1 (BoX1i + boi)) — p12 + n2(Boxai + bm))))
—exp(—p11550 — p12) + exp(—p;115%t + piz exp(—(c — 5)) — p12) + exp(—p;2¢52) - exp(—pry11551 — p12)

Utilizando a mesma sequéncia de ideias descrita para &;, as fungoes g(7") encontradas em
E [Uﬁz UZ’;J foram

1. g(t) = t%72,

2. g(t) =t

Desse modo, para cada item acima é necessario que a esperanca seja finita, a seguir tem-se
o célculo da esperanca

L g(t) = %2,
E[I(T > s)I(Xp = 1)t**72] = E[E[I(T > s)t**|1( X7 = 1)]],

E[I(T > s)t**|[( X7 =1)] = / I(T > 8)t**72 frx,—1dt,

_ /C tzgrzﬂu exp(—fi115%" + piz(exp(s —t) — 1) + 5 — t) dt
s 1 — exp(—pti115% — fi12) ’
em que t; > 0 é o menor instante de falha observado. Apds manipulacgoes algébricas o
resultado da integral é dado por W;

_ pi2(exp(exp(s — t)) — 1)t exp(—piipiz + S + fi12)
exp(fti1155 + p12 — 1)
(t — exp(exp(s — 1)) pi2) (262 — 1, — exp(exp(s — t))pia)

substituindo os intervalos de integracao em W) temos que a esperancga é finita.

Wi

2. g(t) =271,
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E[I(T > s)I[(Xp = 1)t = E[E[I(T > s)t* ' I(Xp = 1)]],

E[I(T > s)t2 ' I[( Xy =1)] = / I(T > )t fpx,—1dt,

= [t exp(—puns® + palexpls = 1) = ) +5 1)

1 — exp(—pi118% — p12)
em que t; > 0 é o menor instante de falha observado. Apds manipulagoes algébricas o
resultado da integral é dado por Wy

ot exp(—pin 2 + s + png) (t — exp(exp(s — ) puin) “*T (€2, t — exp(exp(s — t)) o)
exp(pa1ss + pi2 — 1)

Wy =

substituindo os intervalos de integracao em W5 temos que a esperanca € finita.
& [12

_ L Okik1(t;)\ , _ Okik1(t;) Okik2(t;)
EULUN T =FE|I(t;>s) |[[(Xp=1 <kk1ti 1—) — 2 Kikl1(t;) !

[ K H12:| ( S) [ ( T ) [ t ( ) 8/“2 t ( ) 8,“12 aﬂlZ

8kik2(ti))2 < . - 8kikz3(ti)>2 , _ Okik3(t;)
+ =) |+ I(Xp = 2) | Rik3(t) ) — 2 kik3(t) T e

(2 (6 = 2) | (e 252 (e
OkikA(t;) <8kik4(ti))2 ( , 1akik5(ti)>2

+ + I(Xp = 0) || kikd(t;) ' ———t
Opaz Opaz (Xr ) k5 (E:) Opaz

EU,,U. |=E

H12~ p2

+1

ez = [(1 ;fof-_l t)) + (1 —exp(s —1))* — X _ijfzii__lt))

+ 1(t; > s)I(Xr = 0)-
( (exp(s —¢) — 1) - exp(exp(s — c)p12 — p12 — 51 — exp(—p12 — pipc®? — s 1) + exp(—pi2 — 551 ) >2
—exp(—pi11550 — pi12) + exp(—pi11581 + prg exp(—(c — s)) — p12) + exp(—p;0ct2) - exp(—po 11851 — p12)

Utilizando a mesma sequéncia de ideias descrita para &7, as fungoes g(7') encontradas em
E[U,,Ur,] foram

1. g(t) = (1 —exp(s — t))?,
2. g(t) = (1 —exp(s —t))* 2.

1. g(t) = (1 —exp(s — t))?,

E[I(T > s)I(X7 = 1)(1 — exp(s — t))*] = E[E[I(T > s)(1 — exp(s — ))*|[[(Xr = 1)]],

E[I(T > s)(1 - exp(s — )’ [[(Xr = 1)] = / I(T > $)(1 - exp(s — 1)) frixy—adt,

¢ — 1L 1 -1 _
- / (1 — exp(s — )22 Xp(—pans™ + pa(exp(s —1) — D) +5—4)
# 1= exp(—,uillg& - Mlg)
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em que t; > 0 é o menor instante de falha observado. Apds manipulagoes algébricas o
resultado da integral é dado por W;

Wy = <ui2(exp(exp(8 —t+4)) iy — 2exp(exp(s — t +3))(t + pi2 + 1))

+exp(exp(s —t +2)) +exp(s — t + 2) (42 + 2)
+exp(s —t + 2) s + 2uinexp(s —t +2) +2exp(s —t +2) — 2exp(s — t)(t + pgp + 1) + 1)

exp(exp(s — )iz — pannpng + 8 —t + M12)> (exp(exp(s — 1)) — 1)~

(exp(pti18% + pp2) — 1)1

substituindo os intervalos de integracao em Wi temos que a esperanca é finita.

2. g(t) = (1 —exp(s — t))2t1*£2’

B[I(T > $)I[(Xr = 1)(1 — exp(s — £))*) = BIE[I(T > s)(1 — exp(s — )" &[I1(Xr = 1]

E[I(T > s)(1 —exp(s — )} I(X7 = 1)] = /I(T > 8)(1 — exp(s — )%t 7% fpix,—1dt,

N /C(l = exp(s — )@ 2 O F pa(exp(s =) — 1 ks = 1) g,
s 1 — exp(—fti118% — p12)
em que t; > 0 é o menor instante de falha observado. Apds manipulagoes algébricas o
resultado da integral é dado por W,

neT (Umt—& exp(—ptiarpuaz + 5 + fu12) (t — exp(exp(s — t))piz)*

((exp(exp(s — t)) — 1)°T(2 — &, t — exp(exp(s — t))pa)+
exp(s — t)(2(exp(exp(s — 1)) = 1)I'(3 — &, t — exp(exp(s — 1)) piz)+
exp(s — t)I'(4 — & — 2, — exp(exp(s — t))11i2))))

(exp(exp(s — ) — 1)~ (exp(mins® + pz) — 1)1> :

substituindo os intervalos de integracao em W5 temos que a esperanga ¢ finita.
[ ] 77]

_, Okikl L Okik1(t;) Okik2(t;)

E|U,UL] = E

(t))” ,
8—773) — 2 kik1(t;)

I(t; > ) ll(XT =1) [(kikl(ti) on; on;

om; on; on;

akg“;(t") + (ak?;(t")) ] +I(X7 =0) [(km(ti)‘l—ak?;j (ti)) m

N (akm(ti)f] I = 2) [ (kik?)(ti)_l&kik?)(ti))? s kik3(ti)_lakz’k3(zﬁi)
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E |:U77j Ug;i| =F [I(tz Z S)I(XT = 1) [5251 (60.7311' + bOi)Q exp(261x17; + 277j (ﬂoﬁli + b()z))}

+ I(t; > s)[( X7 = 2) [5251 (Bow1i + boi)? exp(26121; + 2n;(Bow1s + bOi))}

[((—s%*(Box1s + bos) (exp(p12 exp(s — ¢) + exp(ByXa; + boi) 12

+B2x2;)c*? — exp(exp(n2(Boxai + boi) + Box2i)

th +1) GXP(—S&;XP(W (Box1i +boi) +B1x11)) + (Box1i +boi ) m — exp(n2(Boxai +bo; ) + BoXai) 2

+B1x1; — ,u12)>

2
(—exp(—p115% — pz) + exp(—pi115% + pnz2 exp(—(c — 8)) — p12) + exp(—pripc®?) - exp(—p1, 55 — fu2)) )

observando E [Um UUTJ_ } as fungoes g(7T") encontradas foram

1. g(t) =1.

Note que para essas fungoes, o resultado nao necessita calcular integrais e facilmente
nota-se que a esperancga é finita, pois se restringe somente a P(Xr = 1) e P(Xp = 2).

A.1.2 Existéncia do EMV

Para provar a existéncia é necessario utilizar um lema e proposi¢ao que foram demons-
trados em Loose (2019).

Lema A.1.2.1. Sejam x e y dois vetores p X 1 tais que y'y =1 e a funcao f(y) = y' .
Entio maxyr,_; f(y) = ||z

Proposicao A.1.2.1. Seja A # 0 um vetor, A uma matriz hermitiniana p X p e 0s
autovalores de A ordenados chi(A) > ... > ch,(A). Entao

miny , ATAX
chy(A) A;ég)\ = min ATAX o ch(A) Y = max ATAX.
A\ =1 A\ =1

maxy_, AT AX

A demonstracao para o modelo conjunto da Weibull Imprépria é semelhante a encontrada
em Loose (2019). Entao para algum n e § > 0, seja o evento

Uy, 0/) —(y,0) <0, paratodo 0 € dBg(9),

em que 0Bg(d) é a borda de Bg(d), ou seja, existe um méximo local no interior de Bg(d).
Desse modo, basta mostrar que para algum 7 > 0 fixado, existem d > 0 e n; tal que

Py <l(y, 0)—1i(y,0) <0, paratodo 6 € 839(5)) >1—7, paratodo n > ng,

(A.4)
para cada @ € ©.
Restringiu-se ao caso em que 8 € dBg(J). Expandindo em série de Taylor a fungao de

log-verossimilhanca [(y, Ol) em torno de 0 e satisfazendo a condicao Al, tem-se

(y,0) —(y,0) = (6 —0)"Ug — %(0’ —0)"Jg-(6' —0), (A.5)
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com 8" = h@ + (1 —h)8 e h € (0,1). Considere X = Ké/Q(Ol —0)/, reescrevemos (A.5) e
assim segue que

/ _ 1 _ _
I(y,0') = (y,0) = 6A"K,'*Ug — 552>\TK01/2J0*K01/2A. (A.6)

em (A.6) é possivel obter algumas relagoes utéis, elucidadas a seguir
I(y,8) —I(y,0) <0,

T —1/2 L ooy —1/2 —1/2
SO K‘9 U9—§5)\ KO JH*KH A <O,

T —1/2 Lo o T2, 1/2

note que,
/ 1
— > T p-—1/2 N T2y k2 )
Py (l(y,@) l(y,9)<0)_P9 (Ig\l%()\ Kg U9<25/1\171£)\ Ko " Jg-Kg " A
Entao, para mostrar (A.4), basta mostrar que

_ 1 _ _
Py (rf\l;%()\TKel/QUe < 56}\% )\TKOUQJO*KGUQ)\> >1—7 paraalgum n >n;.
Assim, devido ao fato de @' € 0Bg(d), temos AT =1, pois ATA = (0 — O)TKé/ngz(Ol —
0) =9¢.

Utilizando a proposigao (A.1.2.1), segue que

. Tr—1/2 7% 1—1/2y —1/2 7% 7-—1/2
nf NTKgA K, A= ch, (Ko JpKg"?) .

Do Lema (A.1.2.1) ocorre que maxyry_; /\TKél/te = ||Ké1/2U9||. Para mostrar (A.4) é
suficiente mostrar que para algum 7 > 0e 0 > 0.

2 !
Py (\|K51/2U9H2 < (chp (Kél/2J5K51/2>> /4, paratodo 8 € 839(5)) >1-71,

(A.7)
para algum n > n; suficientemente grande.
Da condigao C5 e usando a proposi¢ao (A.1.2.1), tem-se

. T =12 ¢ 7-—1/2 ' _
Tim Py (AT Kg % Jgkg'PA =, 6" € 0B(9)) =1

& lim Py (chp(Kél/szKél/2) >e¢ 0 ¢ 839(6)> —1

& lim Pp (chy(Kg "Ik g > ¢, 8 € 0Bg(0)) = 1.

Notemos que,

~1/2 7172\ _ p—1/2 7\ —1/2 _ 7-—1/2 —1/2
E(Ky "UgUgky'?) = Ko "B (UgUg) Kg'* = Ky P Kok g = 1,
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Logo, resulta em E (|| K 2Ua12) = p. Pela desigualdade de Markov, tem-se
e -0

4p
(0c)?

=1-r7,

Py (K9 ?Ug|1* < (60)%/4) =1 -

para 62 = 4p/c®T e n > ng suficientemente grande, ou seja, a condigao de existéncia estd
satisfeita.

A.1.3 Consisténcia do EMV

Note que (A.4) implica que para algum 7 > 0, existem 6 > 0 e n; tais que
/2,4
Py (1650, -0)) <1-7,

Por suposicao, a condicao A4 é satisfeita, logo 6,, é um estimador consistente para 6.
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Apeéendice B

Estimacao e Predicao para o Modelo
Fine-Gray

Estimacao e predicao com dados completos

Devido as peculiaridades provenientes dos dados com riscos competitivos, Fine e Gray
(1999) dividiram o estudo de estimacao em trés casos: para dados completos (sem censura);
censura tipo a direita (ou “censura completa” conforme terminologia dos autores); e dados
incompletos (com censura).

Considere entao inicialmente a situacao sem censura. Neste caso, cada paciente na amos-
tra falha por uma dentre as k possiveis causas. Conforme ja discutido, X7 denota o tipo de
falha e X7 € {2,3}. Desse modo define-se:

R; := O conjunto de risco para o tempo de falha para o i’ésimo individuo.

Ri={j:(T; 2T) U(T; <T: N Xp; #2)}.

Por meio do conjunto de risco acima, pode-se utilizar a verossimilhanca parcial para o
modelo de Fine-Gray, dado por

I(X7i=2)

B & Mo(T;) exp{x2i(t; A T;) BT }AT;
Hew =11 [zhem No(T) exp{Fan(ts A T)BTIAT,

i=1

[ exp{a;(t; A T;) BT}
=1

ZhERi eXp{i?h(ti A Ti) g}

em que (B, é vetor de parametros e a funcao de log-verossimilhanca é

] I(X1;=2)

1(B) =log{L(B])} = Z (X7 =2)- <>~<2i(tz‘ AT;)B3 — log [Z exp{Xan(ti A T;) zT}]> :

heR;

Estimativas de B sdo obtidas numericamente, pela maximizagao de ((32).

> ner, Xon(ti A T;) exp{Xon(ti A Ti)ﬁzT}>

UB2) = 3 _I(Xri=2): (im@i M) T e oo {Fan(ts A T AT

Pode-se reformular U(32) em termos de processos de contagem. Para isso, defina N;(t) =
I(T; <t,Xr; =2)eYi(t) =1— N;(t—), desse modo tem-se
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_ —~ [ or(s) — > Ya(s)xan(s) exp{xan(s)B3 AN (s
v )_Z/ a9 S epbanery ) e B

O processo de contagem N;(t) tem um compensador, A;(t, 52) fo exp{xgz( )BT }du,

F'(t) é a filtragem para os dados completos e segundo Fine e Gray (1999) Yt, By) =
N;(t) — Ai(t, By) satisfaz a definigao de martingal sob F'(¢), no entanto este filtro natural
nao sera o mesmo que a filtragem para a taxa de falha da causa-especifica.

A estimagao dos parametros do modelo (4.35) é semelhante aos dos parametros do modelo
de Cox, com uma pequena diferenga em relacao ao conjunto de riscos e o processo martingal.
Usando as técnicas de Rebolledo (1978) obtém-se que n'/2(8y — Bo) ¢é assintoticamente
normal com estimativa para matriz de covariancia O~ dada por:

~ 1 " S(2)(B2 T) o
Q=D Y Qw7 oy~ 2082, T)% 0 I(Xe = 2). B.2
n;{sﬁ’)(ﬁ},m (B2 1) 0 1(Xri = 2) (B.2)

em que o vetor v, v® =1, v® = v e v®? = vv', Z(B2, u) é:

/4
7 ] _ ™ (BA% u)
(/327 u) Sgo) (,32, ’LL)
(S
SV (B2, ) =~ S Vilwpo (W) explxa(w) B}, p=0,12 (B.3)
=1

Com o auxilio da quantidade (B.3) é possivel obter o estimador de Breslow, definido por:

At ) = 2 A T AL

O estimador de Breslow é usado para a previsao da FIA no tempo t, em que assume-se
um individuo com covaridveis Z(t A T) = x( e estima-se A(t; o) por:

A(t: o) = Z / exp( “””0 )dNi(u).

(6T, u
Técnicas provenientes de Fleming e Harrmgton (2011) permitiram a construgao do in-
tervalo de confianca para a quantidade n~'2{A(t;z¢) — A(t;z0)}, em que é equivalente
assintoticamente a expressao abaixo:

n~1/? - " exp{zo(u)Bo}dM; (u, Bo) bt )L ~ (u)—Z u Ly
;Uo 59 (Bo, u) R )0 /O (Zi(w) = Z(Bo, u))dM (u, Bo)

em que

h(t, z0) = /0 (20() — Z(Bo, 1)} x exp{o(u)Bo}dhao(u). (BA)



ESTIMACAO E PREDICAO PARA O MODELO FINE-GRAY 115

Estimacao e previsao para dados completos com censura

O segundo caso ocorre quando se tem censura a direita, apenas neste contexto, Fine
e Gray (1999) assumiram que o tempo de censura é conhecido para todos os individuos
na amostra. O tempo de falha pode nao ser conhecido, mas o potencial tempo de censura
sempre € disponivel. Com isso, o conjunto de risco definido por eles é

R; := O conjunto de risco para o minimo entre o tempo de falha e o tempo de censura
para o i-ésimo individuo.

Ri={j: (GGAT; 2T)U(T; <Tin Xy 20 C; = Th)}

Observe que o individuo que nao falha pela causa 2, permanece no conjunto de risco até
o instante de censura quando C; > T}. (relembre que C; é conhecido para todos).

Usando os dados completos com censura, a técnica de verossimilhanca parcial é seme-
lhante ao caso com dados completos, no entanto aqui reescreve-se em termos do processo
de contagem. Assim, define-se U,((32) como a funcao escore para os dados completos com
censura.

_ . OO i) — Zth*(S)th(S)eXp{X%(s)Bg} ‘ Le(g
o =3 [ bt - oty | - (@9

em que

Y(t) = 1(C; > {1 — Ny(t—)}.

(2

M (t, B3) — /0 [(Cs > w)dNi(u) — /0 Y7 () Ago (1) excp{cz: (1) BT Y.

Sob a filtragem F*(¢), U,(BT) é a soma de integrais martingais com respeito ao processo
previsivel localmente limitado dado por

20 Yy (s)xan(s) exp{xan(s)B3 }
Do Yi(s)exp{xan(s)B7 }

Os resultados assintoticos e as previsoes sao herdados do modelo Cox.

H; (s) = x24(5)

Estimacao com dados incompletos

O tltimo caso abordado por Fine e Gray (1999), contempla o caso em que nao é possivel
observar o tempo de falha 7T; ou o tempo de censura C}, essa situagao ocorre para o tempo
até a ocorréncia do evento de interesse. Em que v é infinito, (v = oo). Por conta disso Fine
e Gray (1999) usaram a técnica de probabilidade inversa da censura ponderada (IPCW) dos
autores Robins e Rotnitzky (1992).

Esta técnica é apropriada quando a censura é a direita. Por simplicidade, seja C' inde-
pendente de T, X7 e x;. Fine e Gray (1999) definiu a quantidade status vital como sendo o
conhecimento do individuo ¢ no instante ¢, dado por (r;(t) = I(C; > T; A t)). Observe que
se 1;(t) = 1, entdo Y;(t) e N;(t) sdo calculados em termos dos dados observados.

Embora Y;(t) e N;(t) nao sejam observaveis quando 7;(t) = 0, r;(t)Y;(t) e ;(t)N;(t) sdo
observéveis para r;(t) = 0 ou r;(t) = 1. Fine e Gray (1999) estimaram os dados faltantes
associando um peso dependente no tempo t, dado por:
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em que G (+) é o estimador de Kaplan-Meier da fungao de sobrevivéncia da varidvel aleatéria
C, calculado sob {t;,1—A;,i =1,...,n}. Com isso pode-se usar o IPCW aplicado em (B.1),
cuja funcao escore é dado por:

o~ [ o(s) > wi(8)Yn(s)xan(s) exp{xan(s) BT o ($VAN (s
R 9 B TN aI eyl RGN

Fine e Gray (1999) mostraram que B é solucdo para U (B2) = 0, tomando a série de
Taylor U(B2) ao redor de By, uma aproximacao de primeira ordem sera

n1/2(32 — Bo) = Q_l{n_l/ZU(ﬁz)},

Com dados censurados a direita a estimativa consistente para €2 é:

A 1 n S@)(BAZ t) A
Q=— g 22 Z(Ba, )% A (X = 2).
n o {ng> (Ba.t;)

7/A S(l) B , U
Z(Bz,u) = S?O)(—Az

2 (,Bz,u

~— | ~—

n

SE (Ba,) = > wn(w)Yiwpn (0) T esp (e (wBF), p=0,1,2

i=1
Em relagao a predigao para a FIA no tempo ¢. Seja um individuo com covariavel z(tA\T) =
Tp, estima-se a funcao de subdistribuicao acumulada, dada por

At o) = /0 exp{o(u)BT VA,

em que Ag(t) é dado por

Z A Ta ﬂ% ()N (u),

e 52 é o estimador obtido para estimacao com dados incompletos. Para construir o intervalo
de confianca Fine e Gray (1999) mostraram que é necessario definir uma distribui¢ao dada
por

Tott, 20} = {FT At 20} expl—Aaft: xo}Jx<n‘”Z [ 0B} O . )

+h'{t, 2o} Q712 XZU {X” %H

ri(w)G(u) o) a(u) ;e
G A
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Y Z / - %dwu) T 0,(1).

em que m(s) = d{m(s)}(ds)™!, sV i=0,1,2, e Q sao definidos em (B.2) e (B.3) e h{t, z}
¢ dado por (B.4), tem-se tambem que

v{u,t,z} = —nhjEOn Z/ exp{xjﬁo 9 o} X g((i()lcj\(i; dM;} (s, Bo)I(s > u > X;). (B.7)

Aproximando a distribuicao Jo{t;zo} por um processo gaussiano de média 0, calcula-se

j?{tv xO}a

exp{ao(u)BT}
S(O) /807 )

_ m . re )
/ {XQ, — (Bw)} « wy(u)dNIE(u) A;

Jof{t, 20} = m[FTA{t; x0}] exp|—Ax{t; 20}] X (n_1/2z / w;(w)dM} (u)A;

+f1t{t, 2o} Y2 x Z

em que

G(u) = —n~" Z/OOO {Xm'(s) - A%('B—?’S;} x w;(s)dM}(s)I(s > u > X;),

~

M) =I(T; <1, Xq; = 2) — /Ot{1 —I(T; < 8, X7 = 2)} ¥ exp{in(s)ﬁ;T}dAo(s),

1

M) = I(X; <t,A; =0) — /tI(XZ- > u)dA°(u),

Para obter o intervalo de confianca, primeiramente considere qualquer conjunto finito de
pontos 1o tempo (t1, ..., tm) e a distribuicio limite {Jy(t1;-), ..., Jo(tm; ) }'. Vale ressaltar
que o componente aleatério de Jy sdo varidveis aleatérias normais independentes.

O procedimento para calcular o intervalo de confianga pontual para F'IAx{t;z,} é gerar
B amostras da distribuicao normal padrao. Para cada realizacao g = 1,..., B, computa-se
Jik, € com essa quantidade estima-se o desvio-padrao, tal que

Mm

{t ZL’[)}

th’O =
k:
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em que ¢, ¢ o percentil 100-« da distribuicao normal e apds algumas manipulacoes algébricas,
Fine e Gray (1999) obtiveram o intervalo de confianca para a F'IAy(t, zo) dado por:

m N m[FTAy{t, 20}]) £ n~2¢,, 612{t, o}

Conforme exposto neste apéndice, o modelo de Fine-Gray foi estendido por Beyersmann
e Schumacher (2008) com a finalidade de acomodar as covariaveis dependentes no tempo.
A vantagem do uso do modelo Fine-Gray ¢é a possibilidade de interpretar os resultados
diretamente na FIA.



Apéndice C

Funcao escore do modelo de Mistura
Semiparamétrico

Com base em (4.36) a fungao escore sera obtida via a aproximagao das integrais da forma
/ o(bo)dbo = / w(bo)h(bo)dbo. (1)
em que by ~ N(0,02), com a funcao de densidade de probabilidade dada por

- ().

em que w(-) é uma fungdo de ponderacao, e considerando a mudanga de varidveis zg =
bo/(v200), a integral (C.1) pode ser reescrita como

/ g(bo)dby = \/_a exp{—zg}h(\/§o*ozo)0l,207
—00 0

e pode ser aproximada por meio da quadratura de Gauss-Hermite do seguinte modo
o
/ g(bo)dby ~ Z h(v/200s;), (C.2)

em que S é o k-ésimo zero do polinomio de hermite de ordem () e wy é o peso associado.
O somatério do logaritmo da fungao (4.37) é

[ Pliltislboi 6,))

J

Z log

e considerando (C.2), esta fun¢ao pode ser aproximada como

/ tzaAXTz|b0270T

P(b()z'; eb)dbOi] .

Zlog [Z\/— i ( H)Cik(e)Dik<0)]- (C.3)

em que A (0), Bi(0),Cir.(0) ¢ Dix(0) sao definidos de acordo com o modelo de mistura
semiparamétrica.
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Ai(0) = exp {I(X7i = 1) - [log(f1i(ti, ¥, Br, Aks )]} 5
Bix(0) = exp {I(Xr; = 2) - [log( fai(ti, Y, Brs Ak, k)] } 3

Cir(0) = exp {[(XTZ' =0) - [log (1 - ZF[Aki(th'YaﬁkaAkank))] } ;

k=1

_ () = (x1i(t)" Bo + V20usw))? H } ;

D;1(0) = ex lo ex
k( ) p {; g [\/%O’e p { 20_8

Sk, Wg € @ definidos como em (C.2).
A funcao escore aproximada é

T

U(3> = (U’Y(e)7 U/Bk (0)7 UAk (0)7 Unk(9>7 UBO (0)7 Uag (9)7 Uag (0))

com base em (C.3) a fungao escore aproximada pode ser expressa como

U() = % = ag;ém = Z;UM(H)

em que
Q
E(8) = Y = Aw(6)Bir(8)Cin(6) Dix(6)
-  OlogE«0) ., OEi(6)
U0 =""56) =" %50

Assim,

OE(0) <= wi 0 (Ain(0)Bu(8)Cir(0)Din(0)) o wi .

a0) ; T 06 B ; \/EH”“(H)’

1 (0) = LA OB OICHO)DwO) _ 4 4)p,(6)C,,(8)Dis(6)14(8).

00

para facilitar o entendimento considere as seguintes fungoes

Kira(ti) = fri(ti, v, Br, Ak, i)

Kira(t;) = fm(tzﬁ Br, Ak, M)

kies(ti) = 1 — ZF[Am(ti,%ﬁk,Akmk);

k=1

kika(t;) = log [H Nors exp { _ (yi(tij - X“(t;j()jzﬁo + ﬁaoSk)) }] .
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Assim podemos reescrever a expressao (C.3), do seguinte modo

Zlog Z\/— ir(60)Bix(0)Cir(0) Dix(0) | ;

Ai(0) = exp {I(Xr; = 1) [log(kix1 (t:))]} ;
Bi1(0) = exp {I(X7; = 2) [log(kika(t:))]} ;
Czk<0> = exXp {I(XTz = 0) IOg(kzkg(tZ»} 3
Dzk(e) - k1k4< )
entao
Jin(0) = I(Xr; = 1) [kzm( z)lakig—gti)l + I1(X7; =2) {’fiw(ti)l%ig—gm
+I(Xp; = 0) {kzkg(tz)‘lak"gz@i)} ak"g‘;(ti).
portanto

k=1 T
com
I(6) = 10X = 1) [k (1) 228 106, = 2) [t 22
Okus(t;) Okra(t;)
+I1( X7, = 1 .
(X — 0) [kzk?,( g b)), St
entao,

seja k = exp(—Ag(ti, Br, Ak, M) ) (= Ak (i, Brs Ag, i) + Me(tiz1, Br, Ak, i) ) I (8 = Tiq)

Okie1(t;)  —wp - k-exp(yry)  Okio(t;)  xp - k- exp(yay)

oy (1+exp(ya))? ' oy (1 +exp(yay))?’

121

O exp(yar) + 1) exp(yar) + 1

Okika(t;)
o

substituindo os valores da derivada na funcao escore, temos

= Z Ui, (0)

= 0.

Okus(t;) _ exp(2vyxy) xy exp(yxy) xy, - kexp(2yay)  wp - kexp(yay)
( (exp(ra) - 12 exp(yog) + 1
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Derivando [(0) em relagao a Bk, k =1,...,p, tem-se que

Jix(0) = I(X7; = 1) {/fim(fi)l%im] + I(Xr; = 2) {kim(ti)l%?im
_10kis(t;) Okia(t;)
entao
akg%(ti) = ((—Afz;(t:) exp(28;2;(t:) + 2nm(t:)) + exp(B;z;(ti-1)))
%

(AjiAjiami(t) exp(Bya;(t:) + mymy () +nymy(ti1)) — Ajima exp(nymy(tio1))z;(ti-1))

+Ajix(t:) exp(Bix;(t:) +mym;(tio1)) exp(yay — Ajiexp(Bz;(t:) +nym;(ti)))) / (exp(yag) +1)

Okixa (1)
OB

= (=A% x;(t;) exp(28;2;(t:) + 2nym(t;)) + exp(Bjz;(ti-1)))

(AjiAjirz(ts) exp(Bja; (t:) + nymy(ti) +nymy(tioy)) — Ajimy exp(nym;(ti-1))w;(ti-1))

+Ajiw;(t:) exp(Bia;(ti) + nymy(ti-1)) exp(— Az exp(8;x;(t:) +mym;(ti))))/ (exp(yar) + 1)

Okins(t:) _ —Avix;(t;) exp(—Aw exp(z; (L) 8; + nymy(t))) + (L) B; + yor + mma(t:)

0B exp(yzy) + 1

exp(yxy) '
—Agixa(t;) (1 — W) exp(—Ag; exp(xa(t;) + nema(t;)) + ma(ti) Bz + noma(t;));

Okira(t;)
0Bk

Derivando [(0) em relagao a Ay, tem-se que

=0.
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com
1Ok (t:) Okt
I(XTZ = O) {kmg( ) 8/2(,‘, >1 + a’z(k )
entao

akéiiti) = ((exp(Brw;(ti-1) + nymy(ti—1)) Ajio1 — exp(Bja;(t:) + nym;(ti) Ajzi)-

exp(—exp(Bjz;(t:) + nym; () Aji + Bja; (t:) + vy +nym;(t:))) / (exp(yx) +1)—

(exp(Bjx;(ti—1)+nm;(ti—1))—exp(Bz;(t:)+nm;(t:))) exp(yrr—exp(Bz; (t:)+nm;(t:))) Aji/ (1+exp(yar))

Okira(t:) _ ( exp(YTk)

0Ay \exprar) +1 1) (exp (B (ti-1) + mymy (1) — exp(By () + mymy (1))

exp—exp(Bye 84 1m 1-1)) )~ (TS = 1) (xpl ) t-) Ay

—exp(Bjx;(t:) + nym;(ti) Aji - exp(—exp(Bz; (t:) + nymy(t:))) Aji + Bz (t:) + nymy(L:))

Okirs(ti) _ —exp(—exp(Bx;(t:) + mym;(t:)))Aji + Bja;(ti) + yar + njmy(£:) _
0A, exp(yxy) + 1

(1- mwtom

W) exp(— exp(faza(t;) + nama(t;)) Asi + Paa(t;) + noma(ts));

Okira(t;) _ 0
0A, ’
Derivando [(0) em relagdo a ng, k= 1,...,1, tem-se que
Qo
k=1
com
_10kir1 (t;) 1 Okina(ts)
0) =I1(Xp; =1) |k (t;) ' ——| + [(Xp; =2) |k —=
J(8) = 10X = 1) a6 80 (0, = 2) ol 2
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1 Okirs(ts) Okira(ts)
I(Xpi = s ()71 :
+ ( T O) klkS(tz) ank + 377k
entao

Okik1 ()
M

= ((—A%m;(t:) exp(28;2;(t:) + 2n;m(t:)) 4 exp(n;my(ti1)))

(AjiAgiamy(t;) exp(nymy(ti) + Bz (ts) + B (tio1)) — Ajirexp(Ba;(ti1))m;(ti1))

+Ajim;(t:) exp(Bx;(t:) + nymy(ti)) exp(yar — Ajiexp(Bja;(t:) +nym;(ti))))/ (exp(yay) +1)

Okika(t;)
O,

= ((—A%m;(t;) exp(26;2;(t:) + 2n;m(t:)) 4 exp(n;m;(ti1)))

(AjiAjioamy(ts) exp(nymy(ti) + Bz (ts) + Bia(tio1)) — Ajirexp(Ba;(ti-1))m;(ti—1))

+Ajim;(t;) exp(Biz;(t;) + nym;(t;)) exp(yay — Ajs exp(B;(t:) +nymy(ti)))/ (exp(yay) + 1)

Okirs(t;) _ —Ayma (t;) exp(—Aq exp(my (t)m + Brza (L)) + ma(t)m + yore + Bz (L)
O, exp(yxy) + 1

—Aymy(t;) <1 — %) exp(—Ag; exp(ma(ti)ne + Poxa(ti)) + ma(t;) e + noma(ts));
Okia(t;)

= 0.
O




Apendice D

Simulacao - Tabelas

D.1 Modelo Conjunto Weibull Imprépria

D.1.1 Falhas e parametro de associagao (1;,72) = (—0,2; -0, 25)

Tabela D.1: Distribuicio Weibull imprdpria - Resultados da simulagao para falhas , n = 400, 0%
de censura e m = —0,2.

Pardmetro Valor MED(¢) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bor 79,0000 -8,9993 0,0007 0,0001  0,0208 0,0023  0,0417 00114 1
Boz 3,0000 3,0003 0,0003 -0,0001 0,0106 0,0035  0,0509 0,0089 1
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0001 0,0002  0,0833 0,0051 1
Boa -0,2500 -0,2493 0,0007 -0,0027  0,0216 0,0863  0,0310 0,0142 1
Bos 2,0000 1,9974 -0,0026 -0,0013  0,0815 0,0408  0,0489 0,0314 1
o 0,8000 0,8067 0,0067 0,0084 0,2114 02642  0,0171 0,0292 1
e 1,0000 0,9635 -0,0365 -0,0365 1,153 1,153 0,1808 0,1682 1
B -0,6000 -0,5973 0,0027 -0,0046  0,0868 0,1446  0,0545 0,0103 1
Bra -0,7500 -0,7478 0,0022 -0,0029  0,0697 0,0930  0,0324 0,0130 1
B3 0,5000 0,4969 -0,0031 -0,0063 0,0993 0,198  0,0653 0,0152 1
Bra 0,6000 0,5985 -0,0015 -0,0024 0,0463 0,0772  0,0432 0,0062 1
Bor -0,4000 -0,3997 0,0003 -0,0008 0,0101 0,0252  0,0719 0,0206 1
Bas -0,7000 -0,6992 0,0008 -0,0011  0,0242 0,0346  0,0426 0,0097 1
Bos 0,7000 0,6992 -0,0008 -0,0011  0,0246 0,0351  0,0865 0,0230 1
Boa 0,6500 0,6498 -0,0002 -0,0004 0,0076 0,0116  0,0080 0,0105 1
& 0,000 0,1423 0,0423 04229 1,3372 13,3721  0,0429 0,0585 1
£ 1,0000 1,0061 0,0061 0,0061 0,1931 0,1931  0,1975 0,1379 1
L1 0,5000 0,4962 -0,0038 -0,0077 0,1214 0,2429  0,0696 0,0557 1
m -0,2000 -0,1918 0,0082 -0,0408  0,2579 1,2806  0,0824 0,4813 1
- -0,2500 -0,2504 -0,0004 0,0017  0,0135 0,0539  0,0855 04786 1

'Réplicas/tentativas=1 e tempo=1,43 horas.
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Tabela D.2: Distribuicio Weibull imprdpria - Resultados da simulagdo para falhas , n = 600, 0%
de censura e m = —0,2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob

Bot 79,0000 -8,9992 0,0008 0,0001  0,0250 0,0028  0,0317 0,0097 1
Boz 3,0000 3,0004 0,0004 -0,0001 0,0130 0,0043  0,0384 0,0079 1
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0004 0,0008  0,0638 0,0045 1
Boa -0,2500 -0,2492 0,0008 -0,0031  0,0249 0,095  0,0237 0,0126 1
Bos 2,0000 1,9975 -0,0025 -0,0012  0,0782 0,0391  0,0389 0,0305 1
o 0,8000 0,8067 0,0067 0,0083  0,2104 0,2630  0,0140 0,0232 1
e 1,0000 0,9517 -0,0483 -0,0483  1,5276 1,5276  0,1442 0,0697 1
Bi1 -0,6000 -0,5973 0,0027 -0,0045 0,0863 0,1439  0,0347 0,0093 1
Bia -0,7500 -0,7478 10,0022 -0,0029  0,0690 0,020  0,0205 0,0125 1
Bis 0,5000 0,4969 -0,0031 -0,0062 0,0986 0,1971  0,0413 0,0145 1
Bia 0,6000 0,5985 -0,0015 -0,0024  0,0461 0,0768  0,0274 0,0057 1
Bor -0,4000 -0,3997 0,0003 -0,0007  0,0090 0,0224  0,0456 0,0197 1
Bas -0,7000 -0,6992 0,0008 -0,0011 0,0239 0,0341  0,0271 0,0086 1
Bos 0,7000 0,6993 -0,0007 -0,0011  0,0233 0,0333  0,0542 0,0220 1
Boa 0,6500 0,6498 -0,0002 -0,0003 0,0070 0,0108  0,0065 0,0099 1
3 0,1000 0,1422 0,0422 0,4218 1,3340 13,3396 0,0347 0,0517 1
£ 1,0000 1,0059 0,0059 0,0059  0,1861 0,1861  0,1543 0,1380 1
L1 0,5000 0,4962 -0,0038 -0,0075 0,1187 0,2374  0,0551 0,0553 1
m -0,2000 -0,1910 0,0090 -0,0451 0,2849 1,4246  0,0647 0,4800 1
s -0,2500 -0,2512 -0,0012 0,0047  0,0371 0,1484  0,0705 0,4790 1

2Réplicas/tentativas=1 e tempo=6,35 horas.

Tabela D.3: Distribuicao Weibull impropria - Resultados da simulagao para falhas , n = 1000,
0% de censura e m = —0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 79,0000 -8,9995 0,0005 0,0001 0,0174 0,0019  0,0238 0,0058 1
Boz 3,0000 3,0003 0,0003 -0,0001 0,0090 0,0030  0,0289 0,0046 1
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0001 0,0002  0,0477 0,0025 1
Boa 10,2500 -0,2495 0,0005 -0,0022 0,0173 0,0691  0,0177 0,0071 1
Bos 2,0000 1,9981 -0,0019 -0,0009 0,0588 0,0294  0,0298 0,0220 1
o 0,8000 0,8047 0,0047 0,0059  0,1494 0,1868  0,0107 0,0125 1
e 1,0000 0,9537 -0,0463 -0,0463  1,4643 1,4643 0,111 00714 1
Bi1 -0,6000 -0,5980 0,0020 -0,0033  0,0625 0,1041  0,0205 0,0063 1
Bra -0,7500 -0,7484 0,0016 -0,0021  0,0502 0,0670  0,0121 0,0092 1
B1s 0,5000 0,4977 -0,0023 -0,0045 0,0719 0,1438  0,0244 0,0105 1
Bia 0,6000 0,5989 -0,0011 -0,0018 0,0334 0,0556  0,0171 0,0040 1
Bo1 -0,4000 -0,3998 0,0002 -0,0006  0,0077 0,0193  0,0283 0,0130 1
Bos -0,7000 -0,6994 0,0006 -0,0008 0,0175 0,0251  0,0169 0,0060 1
Bos 0,7000 0,6994 -0,0006 -0,0008  0,0180 0,0257  0,0338 0,0160 1
Boa 0,6500 0,6498 -0,0002 -0,0003  0,0058 0,0089  0,0046 0,0069 1
3 0,1000 0,1301 0,0301 0,3015 0,9534 9,5341  0,0266 0,0669 0,999
£ 1,0000 1,0045 0,0045 0,0045 0,1434 0,1434  0,1423 0,1021 1
[i1 0,5000 0,4972 -0,0028 -0,0056 0,0893 0,1786  0,0426 0,0407 1
m 20,2000 -0,1947 0,0053 -0,0266 0,1681 0,8405  0,0496 0,3421 1
s 10,2500 -0,2497 0,0003 -0,0011  0,0086 0,0344  0,0537 0,3463 1

3Réplicas/tentativas=1 e tempo=11,39 horas.
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Tabela D.4: Distribuicao Weibull impropria - Resultados da simulagcao para falhas , n = 2000,
0% de censura e n; = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(¢) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
Bo1 29,0000 -8,9999 0,0001 0,0000  0,0021 0,0002  0,0167 0,0006 1
Bo2 3,0000 3,0000 0,0000 0,0000 0,0011 0,0004  0,0204 0,0004 1
Pos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,0334 0,0002 1
Boa -0,2500 -0,2499 0,0001 -0,0003 0,0022 0,0086  0,0124 0,0007 1
Bos 92,0000 1,9998 -0,0002 -0,0001  0,0070 0,0035  0,0212 0,0027 1
o 0,8000 0,8006 0,0006 0,0007  0,0181 0,0227  0,0076 0,0011 1
Oc 1,0000 0,9553 -0,0447 -0,0447 1,4146 1,4146  0,0781 0,0707 1
Bi1 -0,6000 -0,5998 0,0002 -0,0004 0,0076 0,0126  0,0101 0,0007 1
Bi2 -0,7500 -0,7498 10,0002 -0,0003 0,0061 0,0081  0,0060 0,0011 1
B3 0,5000 0,4997 -0,0003 -0,0006  0,0087 0,0174  0,0121 0,0012 1
Bra 0,6000 0,5999 -0,0001 -0,0002  0,0040 0,0067 0,009 0,0005 1
Bor -0,4000 -0,4000 0,0000 -0,0001  0,0009 0,0022  0,0159 0,0016 1
Bao -0,7000 -0,6999 0,0001 -0,0001  0,0021 0,0030  0,0095 0,0007 1
Bas 0,7000 0,6999 -0,0001 -0,0001 0,0021 0,0030  0,0189 0,0019 1
B2 0,6500 0,6500 0,0000 0,0000 0,0007 0,0010  0,0026 0,0008 1
& 0,1000 0,1037 0,0037 0,0366 0,1156 1,1563  0,0192 0,0069 1
£ 1,0000 1,0005 0,0005 0,0005 0,0172 00172 0,1222 0,0124 1
H12 0,5000 0,4997 -0,0003 -0,0007 0,0107 0,0215  0,0305 0,0049 1
m -0,2000 -0,1993 0,0007 -0,0034 0,0213 0,1066  0,0348 0,0415 1
M2 -0,2500 -0,2500 0,0000 0,0000 0,0003 0,0012  0,0379 0,0421 1

4Réplicas/tentativas=1 e tempo=26,34 horas.

Tabela D.5: Distribuicao Weibull imprépria
25% de censura e n1 = —0, 2.

- Resultados da simulagcdao para falhas , n = 400,

Parametro Valor MED(f) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
o 20,0000 -8,9906 0,0094 0,0010 02980  0,0331 0,044 0,1536 0,999
Boz 3,0000 3,0050 0,0050 -0,0017  0,1565 0,0522  0,0544 0,1161 0,999
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 -0,0001 0,0011 0,0021  0,0897 0,0649 1
Boa 20,2500 -0,2407 0,0093 -0,0373  0,2948 1,1791  0,0334 0,1926 0,999
Bos 2,0000 1,9792 -0,0208 -0,0104 0,6584 0,3292  0,0544 0,3984 0,996
o 0,8000 0,8868 0,0868 0,1085 2,7445 34306  0,1389 05070 1
Oe 1,0000 0,961 -0,039 -0,039 1,2335 1,2335  0,1626 0,1545 1
B 20,6000 -0,5780 0,0220 -0,0366  0,6950 1,1584  0,1094 0,1799 1
B2 20,7500 -0,7311 0,0189 -0,0252  0,5972 0,7962  0,0832 0,2035 0,999
B 0,5000 04738 -0,0262 -0,0525 0,8295  1,6590 0,1152 02511 1
B4 0,6000 0,5830 -0,0120 -0,0199 0,3783  0,6305  0,0648 0,1059 1
Bor 20,4000 -0,4048 -0,0048 0,0121 0,1527 023817  0,0858 0,1853 1
B2z -0,7000 -0,6962 0,0038 -0,0054 0,1192 0,1703  0,0657 0,1065 1
Ba3 0,7000 0,6992 -0,0008 -0,0011  0,0246 0,0351  0,0915 0,2063 1
Bo4 0,6500 0,6515 0,0015 0,0022  0,0459 0,0707  0,0826 0,0949 1
3 0,000 0,5141 04141 4,412 13,0955  130,9552 0,0823 1,1185 0,001
& 1,0000 1,0583 0,0583 0,0583  1,8431 1,8431 0,1799 1,5810 0,628
12 0,5000 0,4985 -0,0015 -0,0030  0,0468 0,0935  0,0746 0,2338 0,995
m 20,2000 -0,0787 0,1213 -0,6067 3,8370 19,1848  0,0775 4,4279 0,141
o 20,2500 -0,2322 0,0178 -0,0711  0,5623 22494  0,1528 4,9607 0,727

"Réplicas/tentativas=1 e tempo=1,97 horas.
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Tabela D.6: Distribuicao Weibull imprépria - Resultados da simulagdo para falhas , n = 600,
25% de censura e n = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob

Bot 79,0000 -8,9938 0,0062 0,0007  0,1960 0,0218 0,036 0,084 1
Boz 3,0000 3,0033 0,0033 -0,0011 0,1047 0,0349  0,0437 0,0647 1
Bos 0,5000 0,4999 -0,0001 -0,0001  0,0018 0,0036  0,0722 0,0352 1
Boa -0,2500 -0,2437 0,0063 -0,0251  0,1980 0,7922  0,0268 0,1054 1
Bos 2,0000 1,9862 -0,0138 -0,0069 0,4372 0,2186  0,0446 0,2644 1
o 0,8000 0,8562 0,0562 0,0702 1,7764 2,2205  0,1239 0,2061 1
e 1,0000 0,9615 -0,0385 -0,0385 1,2177 12177 0,1238 0,1479 1
Bi1 -0,6000 -0,5854 0,0146 -0,0243  0,4602 0,7671 0,083 0,1061 1
Bia -0,7500 -0,7376 0,0124 -0,0166  0,3927 0,5236  0,0633 0,1234 1
Brs 0,5000 0,4826 -0,0174 -0,0347  0,5493 1,0986  0,0876 0,1543 1
Bra 0,6000 0,5921 -0,0079 -0,0132  0,2499 0,4166  0,0543 0,0626 1
Bor -0,4000 -0,4034 -0,0034 0,0084  0,1067 0,2668  0,0725 0,1091 1
Bas -0,7000 -0,6976 0,0024 -0,0034 0,0744 0,1063  0,0552 0,0576 1
Bos 0,7000 0,6998 -0,0002 -0,0003  0,0056 0,0080  0,0769 0,1238 1
Boa 0,6500 0,6511 0,0011 0,0016 0,0337 0,0519  0,0678 0,0556 1
3 0,1000 0,3756 0,2756 2,7555 87137 87,1367 0,0847 0,3482 0
£ 1,0000 1,0365 0,0365 0,0365 1,1551 1,1551  0,1839 1,0132 0,738
L1 0,5000 0,4996 -0,0004 -0,0008 0,0121 0,0241  0,0687 0,0007 1
n 20,2000 -0,1127 0,0873 -0,4363 2,7596 13,7979  0,0791 2,8717 0,257
o -0,2500 -0,2437 0,0063 -0,0254  0,2007 0,8027 0,137 3,3066 0,898

SRéplicas/tentativas=1 e tempo=6,59 horas.

Tabela D.7: Distribuicao Weibull impropria - Resultados da simulagao para falhas , n = 1000,
25% de censura e n; = —0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 79,0000 -8,9971 0,0029 0,0003  0,0914 0,002  0,0257 0,3571 0,977
Boz 3,0000 3,0012 0,0012 -0,0004 0,0389 0,013  0,0312 0,1597 1

Bos 0,5000 0,4999 -0,0001 -0,0001  0,0019 0,0038  0,0516 0,0953 1

Boa 10,2500 -0,2475 0,0025 -0,0100 0,0789 0,3157  0,0192 0,302 0,98
Bos 2,0000 2,0015 0,0015 0,0007 0,0462 0,0231  0,0315 0,5325 0,972
o 0,8000 0,8158 0,0158 0,0198 0,5011 0,6264  0,1071 1,5806 0,968
e 1,0000 0,952 -0,048 -0,048 1,5191 1,5191  0,0813 0,0657 1

Bi1 20,6000 -0,5966 0,0034 -0,0057 0,1089 0,1814  0,0121 0,2921 0,966
Bra 10,7500 -0,7457 0,0043 -0,0057 0,1349 0,1799  0,0069 0,4625 0,962
B1s 0,5000 0,4957 -0,0043 -0,0086 0,1358 0,2717  0,0133 0,3733 0,964
Bia 0,6000 0,5980 -0,0020 -0,0034  0,0642 0,107  0,0089 0,1824 0,963
Bo1 -0,4000 -0,4030 -0,0030 0,0074  0,0939 0,2348  0,0164 0,4529 0,968
Bos -0,7000 -0,6996 0,0004 -0,0006 0,0141 0,0202  0,0092 0,0986 0,985
Bos 0,7000 0,7003 0,0003 0,0004  0,0093 0,0133  0,0178 0,0976 0,98
Boa 0,6500 0,6511 0,0011 0,0017  0,0347 0,0533 0,006 0,1789 0,998
3 0,1000 0,1529 0,0529 0,5294  1,6741 16,7408  0,0297 3,5408 0,954
£ 1,0000 1,0226 0,0226 0,0226 0,7133 0,7133  0,0634 3,028 0,961
[i1 0,5000 0,4813 -0,0187 -0,0375 0,5922 1,1844  0,0253 2,7295 0,965
m 20,2000 -0,1936 0,0064 -0,032  0,2022 1,0111  0,0213 0,8077 0,965
s 10,2500 -0,2442 0,0058 -0,023 0,182 0,7282  0,0574 0,975 0,981

"Réplicas/tentativas=1 e tempo=11,62 horas.



MODELO CONJUNTO WEIBULL IMPROPRIA

129

Tabela D.8: Distribuicao Weibull impropria - Resultados da simulagcao para falhas , n = 2000,
25% de censura e n; = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(¢) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
Bo1 29,0000 -8,9989 0,0011 0,0001 _ 0,0339 0,0038 0,077 0,0085 1
Bo2 3,0000 3,0006 0,0006 -0,0002 0,0184 0,0061  0,0215 0,0064 1
Pos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,0355 0,0032 1
Boa -0,2500 -0,2489 0,0011 -0,0043 0,0338 0,1352  0,0132 0,0102 1
Bos 92,0000 1,9979 -0,0021 -0,0010  0,0655 0,0327  0,0221 0,0379 1
o 0,8000 0,8081 0,0081 0,0102 0,2574 0,3217  0,0891 0,0163 1
Oc 1,0000 0,9544 -0,0456 -0,0456 11,4417 1,4417 0,057 0,066 1
B11 -0,6000 -0,5978 0,0022 -0,0037 0,0694 0,1156  0,0062 0,0139 1
Bi2 -0,7500 -0,7481 10,0019 -0,0025 0,0593 0,0791  0,0035 0,0170 1
Bis 0,5000 0,4974 -0,0026 -0,0052 0,0830 0,1660  0,0067 0,0210 1
Bra 0,6000 0,5988 -0,0012 -0,0020  0,0377 0,0628  0,0044 0,0084 1
Ba1 -0,4000 -0,4005 -0,0005 0,0012  0,0157 0,0394 0,0082 0,0141 1
Bao -0,7000 -0,6996 0,0004 -0,0005 0,0113 0,0162  0,0046 0,0056 1
Bas 0,7000 0,7000 0,0000 -0,0001 0,0011 0,0016  0,0089 0,0164 1
Boa 0,6500 0,6502 0,0002 0,0002 0,0050 0,0076  0,0042 0,0071 1
& 0,1000 0,1413 0,0413 04127 1,3052 13,0520 0,0212 0,0321 0,577
& 1,0000 1,0056 0,0056 0,0056  0,1785 01785  0,0435 0,1504 0,997
H12 0,5000 0,4968 -0,0032 -0,0064 0,1004 0,2009  0,0159 0,0669 1
m -0,2000 -0,1874 0,0126 -0,0629 0,3978 1,9892  0,0145 0,4348 0,964
M2 -0,2500 -0,2484 10,0016 -0,0064 0,0507 0,2027  0,0399 0,4968 1

8Réplicas/tentativas=1 e tempo=24,28 horas.

Tabela D.9: Distribuicao Weibull imprépria
50% de censura e n; = —0, 2.

- Resultados da simulagcdao para falhas , n = 400,

Pardmetro Valor MED(f) VI(d) VIR(d) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
o1 20,0000 89243 0,0757 0,0084 23927  0.2659  0,0466 2,5407 0,659
Boz 3,0000 2,9412 -0,0588 0,0196  1,8589 0,6196  0,0564 3,3087 0,713
Bos 0,5000 0,4844 -0,0156 -0,0311  0,4918 0,9836  0,0935 3,0179 0,911
Boa 20,2500 -0,2574 -0,0074 0,0296  0,2339 0,9356  0,0347 2,2728 0,688
Bos 2.0000 22064 02964 0,1482 93726 46863 00624 5452 0,126
o 0,8000 1,0158 0,2158 0,2697  6,8242 8,5302  0,1471 1,0974 0,971
Oe 1,0000 10,9439 -0,0561 -0,0561  1,7746 1,7746  0,1259 0,081 1

Bi1 20,6000 -0,8092 -0,2092 0,3487  6,6156 11,0259 0,1564 49324 0,132
B 20,7500 -0,7293 0,0207 -0,0277  0,6562 08749 0,122 28492 0,37

Bis 0,5000 0,6356 0,1356 02713 42805 85791 0,759 44374 0,345
B4 0,6000 0,6828 0,0828 0,1381  2,6196 4366 0,0905 2,5076 0,143
B21 -0,4000 -1,1279 -0,7279 1,8197 23,0177 57,5442 0,1161 14,8257 0

Bao -0,7000 -0,9374 -0,2374 0,3392  7,5078 10,7254  0,0913 5,853 0,035
B3 0,7000 1,2457 05457 0,7796 17,2563 24,6519 0,1274 12,4332 0,007
Baa 0,6500 0,9917 03417 0,5257 10,805 16,6231  0,2067 7,2471 0,222
£ 0,000 1,5883 14883 14,8834 47,0654  470,6545 0,2382 21,5693 0

& 1,0000 1,6788 0,6788 0,6788 21,4658 21,4658 0,1455 6,4036 0,005
12 0,5000 0,2155 -0,2845 -0,5691  8,9975 17,995  0,1193 5,9927 0,012
m 20,2000 -0,118 0,082 -0,4099 2,5923 12,9613  0,1397 4,7824 0,196
o 20,2500 -0,3483 -0,0983 0,3932  3,1084 12,4338 0,3163 59924 0,543

9Réplicas/tentativas=1 e tempo=2,43 horas.
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Tabela D.10: Distribuicio Weibull imprdpria - Resultados da simulagdo para falhas , n = 600,
50% de censura e n; = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(#) VIR(6) REQM(¢) REQMR(0) e.p. d.p. prob.cob

Bo1 29,0000 -8,9306 0,0694 0,0077  2,1933 0,2437  0,0381 1,6443 0,601
Bos 3,0000 2,9762 -0,0238 0,0079  0,7532 02511  0,0462 2,1294 0,842
Bos 0,5000 0,4913 -0,0087 -0,0174  0,2756 05512  0,0762 1,8453 0,965
Boa -0,2500 -0,2392 0,0108 -0,0433  0,3427 1,3707  0,0282 1,7437 0,688
Bos 2,0000 22272 0,2272 0,1136  7,1837 3,5019  0,0502 4,1888 0,093
o 0,8000 1,0136 0,2136 0,2670  6,7536 8,4420  0,1331 1,3028 0,893
e 1,0000 0,9484 -0,0516 -0,0516 1,6318 1,6318  0,1163 0,0797 1

B -0,6000 -0,7355 -0,1355 0,2258  4,2846 71411  0,1425 3,3495 0,154
Bia -0,7500 -0,7321 0,0179 -0,0239  0,5661 0,7548  0,1146 1,6328 0,444
P13 0,5000 0,5926 0,0926 0,1852  2,9285 58569  0,1626 2,9414 0,339
B1a 0,6000 0,6540 0,0540 0,0899  1,7062 2,8437  0,0730 1,5711 0,088
Boi 20,4000 -0,8324 -0,4324 1,0810 13,6734 34,1835 0,0938 11,0127 0,001
Bas -0,7000 -0,8418 -0,1418 0,2026  4,4846 6,4066  0,0734 4,5383 0,044
Bas 0,7000 1,0235 0,3235 0,622 10,2306 14,6151  0,1028 9,7603 0,009
Baa 0,6500 0,8517 0,2017 0,3103  6,3784 9,8129  0,1803 5,3792 0,109
& 0,1000 1,2554 1,1554 11,5538 36,5362  365,3624 0,2042 16,5934 0

£ 1,0000 1,5199 055199 05199 16,4420 16,4420 0,1213 6,0274 0,016
L1 0,5000 0,1998 -0,3002 -0,6004 9,4927 18,9854 0,1209 6,1443 0,024
m 10,2000 -0,1427 0,0573 -0,2864 1,8114 9,0570  0,1401 4,8032 0,073
- -0,2500 -0,3000 -0,0500 0,1999  1,5803 6,3211 02850 5,1198 0,628

10R¢éplicas/tentativas=1 e tempo=2,76 horas.

Tabela D.11: Distribuicao Weibull imprépria - Resultados da simulagao para falhas , n = 1000,
50% de censura e n; = —0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 79,0000 -8,9933 0,0067 0,0007 0,2103 0,0234  0,0268 0,0580 1
Boz 3,0000 3,0038 0,0038 -0,0013 0,1187 0,0396  0,0323 0,0466 1
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 -0,0001 0,0012 0,0025  0,0537 0,0250 1
Boa 10,2500 -0,2434 0,0066 -0,0265  0,2097 0,838%8  0,0199 0,0687 1
Bos 2,0000 1,9978 -0,0022 -0,0011  0,0697 0,0349  0,0341 0,1479 1
o 0,8000 0,8452 0,0452 0,0566  1,4308 1,7884  0,1092 0,1440 1
e 1,0000 0,951 -0,049 -0,049  1,5497 1,5497  0,0768 0,0636 1
Bi1 20,6000 -0,5966 0,0034 -0,0057 0,1074 0,1790  0,1039 0,058 1
Bra 20,7500 -0,7459 0,0041 -0,0055 0,1293 0,1724  0,0787 0,0700 1
B1s 0,5000 0,4951 -0,0049 -0,0098  0,1557 0,3114  0,1087 0,0874 1
Bia 0,6000 0,5980 -0,0020 -0,0034  0,0638 0,1063  0,0758 0,0351 1
Bo1 -0,4000 -0,4091 -0,0091 0,0228  0,2888 0,7220  0,1031 0,0550 1
Bos -0,7000 -0,7025 -0,0025 0,0036  0,0787 0,1125  0,0773 0,0316 1
Bos 0,7000 0,7064 0,0064 0,0092  0,2031 0,2002  0,1073 0,0643 1
Boa 0,6500 0,6542 0,0042 0,0064 0,1313 0,2020  0,1114 0,0280 1
3 0,1000 0,2545 0,1545 1,5454 48871 48,8708 0,1702 0,3163 0,568
£ 1,0000 1,0181 0,0181 0,0181 0,5714 0,5714  0,2056 0,5752 0,953
[i1 0,5000 0,4995 -0,0005 -0,0009 0,0149 0,0297  0,1086 0,0070 1
m 10,2000 -0,1227 0,0773 -0,3863 2,4433 12,2166 0,1216 1,5032 0,381
s 10,2500 -0,2328 0,0172 -0,0686 0,5423 2,1693  0,2420 1,8474 0,993

HRéplicas/tentativas=1 e tempo=3,01 horas.
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Tabela D.12: Distribuicao Weibull imprdpria - Resultados da simulagcao para falhas , n = 2000,
50% de censura e n; = —0,2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob
Bo1 -9,0000 -8,9999 0,0001 0,0000 0,0026 0,0003  0,0177 0,0006 1
Bo2 3,0000 3,0000 0,0000 0,0000 0,0014 0,0005  0,0214 0,0004 1
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,0354 0,0002 1
Boa -0,2500 -0,2499 0,0001 -0,0003  0,0025 0,0102  0,0132 0,0007 1
Bos 92,0000 2,0000 0,0000 0,0000  0,0007 0,0003  0,0218 0,0017 1
o 0,8000 0,8005 0,0005 0,0007 0,0168 0,0210  0,0890 0,0011 1
Oc 1,0000 0,9538 -0,0462 -0,0462 1,4613 1,4613 0,047 0,0678 1
Bi1 -0,6000 -0,6000 0,0000 -0,0001 0,0013 0,0021  0,0639 0,0006 1
Bi2 -0,7500 -0,7500 0,0000 -0,0001 0,0015 0,0020  0,0481 0,0008 1
Bis 0,5000 0,4999 -0,0001 -0,0001  0,0018 0,0037  0,0665 0,0009 1
Bua 0,6000  0,6000 0,0000 0,0000 0,0008 0,0013  0,0588 0,0004 1
Bo21 -0,4000 -0,4001 -0,0001 0,0003  0,0036 0,0089  0,0804 0,0006 1
B22 -0,7000 -0,7000 0,0000 0,0000 0,0010 0,0014  0,0600 0,0003 1
Bas 0,7000 0,7001 0,0001 0,0001  0,0025 0,0036  0,0833 0,0007 1
Boa 0,6500 0,6501 0,0001 0,0001  0,0016 0,0025  0,0607 0,0003 1
3 0,1000 0,1019 0,0019 0,0189  0,0597 0,5969  0,1520 0,0032 1
& 1,0000 1,0002 0,0002 0,0002 0,0063 0,0063  0,1950 0,0066 1
H12 0,5000 0,4999 -0,0001 -0,0002 0,0033 0,0067  0,1074 0,0029 1
m -0,2000 -0,1990 0,0010 -0,0050 0,0315 0,1577  0,0998 0,0191 1
o 20,2500 -0,2499 0,0001 -0,0006  0,0045 0,0181  0,1992 0,0217 1

12Réplicas/tentativas=1 e tempo=6,26 horas.

D.1.2 Falhas e parametro de associacao (1, 12) = (0,2;0, 25)

Tabela D.13: Distribuicao Weibull impropria - Resultados da simulacao para falhas , n =

0% de censura e n; = 0, 2.

Parametro Valor MED()) VI(d) VIR(6) REQM() REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
o1 20,0000 -9,0004 -0,0004 0,0000 00115 __ 0,0013 _ 0,0061 0,1996 0,731
Boz 3,0000 2,9994 -0,0006 0,0002 0,0184 0,0061 0,0071 0,2527 0,824
Bos 0,5000 0,5002 0,0002 0,0005 0,0072 0,0144  0,0087 0241 0,955
Boa 20,2500 -0,2501 -0,0001 0,0004  0,0034 0,0138  0,0052 02279 0,737
Bos 2,0000 11,9888 -0,0112 -0,0056 0,3551 0,1775  0,0462 1,3225 0,939
o 0,8000 0,8139 00139 0,0174 04394  0,5492  0,0096 1,3403 0,865
Oe¢ 1,0000 10,9888 -0,0112 -0,0112  0,3527 0,3527  0,0914 0,0243 1

B -0,6000 -0,6061 -0,0061 0,0102  0,1936 0,3227  0,0197 1,1278 0,98

Bra 20,7500 -0,7511 -0,0011 0,0014  0,0343 0,0457  0,0097 0,3055 0,919
Bis 0,5000 0,5052 0,0052 0,0143  0,1642 0,3283  0,0181 1,0329 0,983
B4 0,6000 0,6029 0,0029 0,0085 00911  0,1519  0,0282 0,5436 0,983
Bor 20,4000 -0,4015 -0,0015 0,0037 0,0472 0,181  0,0692 1,3868 0,981
B2z -0,7000 -0,6999 0,0001 -0,0001 0,0026 0,0038  0,0321 0,4415 0,996
Ba3 0,7000 0,6992 -0,0008 0,0017 0,0257  0,0367  0,0588 2,0644 0,945
Boa 0,6500 0,6503 0,0003 0,0013  0,0093 0,0143  0,0128 1,9487 0,778
3 0,000 0,1397 0,0652 0,3971 12558 12,5578 0,0077 2,4996 0,616
& 1,0000 1,0005 -0,0025 0,0005 0,0151 0,0151 0,0211 0,4857 0,848
{112 0,5000 0,975 -0,0025 -0,0051 0,08 0,1601  0,1293 2,6766 0,904
m 0,2000 0,209 0,009 -0,0452  0,2859 1,4294  0,0074 1,6627 0,761
o 0,2500 02141 -0,0359 0,1438 1,1365 45461  0,0513 32111 0,886

13Réplicas/tentativas=1 e tempo=8,52 horas.

400,
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Tabela D.14: Distribuicio Weibull imprdpria - Resultados da simulagdo para falhas , n = 600,
0% de censura e n; = 0,2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob

Bot 79,0000 -9,0001 -0,0001 0,0000  0,0028 0,0003  0,0003 0,0118 0,995
Boz 3,0000 2,9999 -0,0001 0,0000 0,0024 0,0008  0,0004 0,0081 0,996
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0001 0,0002  0,0005 0,0067 0,999
Boa -0,2500 -0,2501 -0,0001 0,0003  0,0026 0,0103  0,0003 0,0116 0,995
Bos 2,0000 1,9991 -0,0009 -0,0005 0,0299 0,0149 0,312 0,1313 1
o 0,8000 0,8004 0,0004 0,0005 0,0123 0,0154  0,0077 0,0308 1
e 1,0000 0,9888 -0,0112 -0,0112  0,3539 0,3539  0,0735 0,0195 1
Bi1 -0,6000 -0,6004 -0,0004 0,0006 0,0120 0,0200 0,0123 0,0413 1
Bia -0,7500 -0,7501 -0,0001 0,0001  0,0027 0,0036  0,0060 0,0080 1
Bis 0,5000 0,5003 0,0003 0,0005 0,0086 0,0173  0,0111 0,0290 1
Bia 0,6000 0,6002 0,0002 0,0003  0,0054 0,0091  0,0204 0,0185 1
Bor -0,4000 -0,4001 -0,0001 0,0003  0,0037 0,0093  0,0499 0,0456 1
Bas ~0,7000 -0,7000 0,0000 0,0000  0,0006 0,0009  0,0231 0,0443 0,999
Bos 0,7000 0,7001 0,0001 0,0001  0,0032 0,0045 0,0423 0,0453 1
Boa 0,6500 0,6501 0,0001 0,0001  0,0024 0,003  0,0127 0,0098 1
3 0,1000 0,1015 0,0015 0,0153  0,0485 0,4853  0,0009 0,1876 0,807
£ 1,0000 0,9997 -0,0003 -0,0003  0,0093 0,0093  0,0160 0,0271 0,99
L1 0,5000 0,5001 0,0001 0,0001 0,0021 0,0042  0,1032 0,0072 0,997
m 0,2000 0,2006 0,0006 -0,0028 0,0180 0,0899  0,0077 0,2913 0,926
s 0,2500 0,2458 -0,0042 0,0169  0,1334 0,5334  0,0412 0,4599 0,977

1R éplicas/tentativas=1 e tempo=18,86 horas.

Tabela D.15: Distribuicao Weibull imprépria - Resultados da simulagao para falhas , n = 1000,
0% de censura e n; =0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot ~9,0000 —9,0000 0,0000 0,0000  0,0015 0,0002  0,0002 0,0065 0,998
Boz 3,0000 3,0000 0,0000 0,0000 0,0012 0,0004  0,0003 0,0056 0,999
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0001 0,0002  0,0004 0,0006 1
Boa 10,2500 -0,2500 0,0000 0,0002  0,0014 0,0055  0,0002 0,0057 0,999
Bos 2,0000 1,9994 -0,0006 -0,0003 0,0180 0,0090  0,0294 0,0789 1
o 0,8000 0,8002 0,0002 0,0002  0,0058 0,0072  0,0059 0,0199 1
e 1,0000 0,9889 -0,0111 -0,0111  0,3522 0,3522  0,0570 0,0155 1
Bi1 -0,6000 -0,6002 -0,0002 0,0003  0,0062 0,0103  0,0074 0,0274 1
Bra -0,7500 -0,7500 0,0000 0,0001  0,0014 0,0019  0,0036 0,0061 1
B1s 0,5000 0,5001 0,0001 0,0003 0,0044 0,0088  0,0067 0,0191 1
Bia 0,6000 0,6001 0,0001 0,0001 0,0028 0,0047 00123 0,0123 1
Bo1 -0,4000 -0,4001 -0,0001 0,0002  0,0022 0,0056  0,0302 0,0104 1
Bos -0,7000 -0,7000 0,0000 0,0000  0,0010 0,005 0,0140 0,0052 1
Bos 0,7000 0,7001 0,0001 0,0001  0,0019 0,0027  0,0256 0,0098 1
Boa 0,6500 0,6500 0,0000 0,0001  0,0011 0,007  0,0101 0,0054 1
3 0,1000 0,1001 0,0001 0,0012  0,0038 0,0384  0,0006 0,0308 0,898
£ 1,0000 0,9996 -0,0004 -0,0004 0,0134 0,0134  0,0102 0,0592 0,983
[i1 0,5000 0,5000 0,0000 0,0001  0,0009 0,0018  0,0783 0,0054 0,999
m 0,2000 0,1993 -0,0007 0,0033  0,0209 0,1045  0,0059 0,1016 0,998
s 0,2500 0,2478 -0,0022 0,0087  0,0685 0,2739  0,0319 0,3036 0,992

15Réplicas/tentativas=1 e tempo=18,69 horas.
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Tabela D.16: Distribuicdo Weibull imprépria - Resultados da simulagcao para falhas , n = 2000,
0% de censura e n; =0, 2.

Pardmetro Valor MED(¢) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
Bo1 29,0000 9,0000 0,0000 0,0000 _ 0,0002 0,0000  0,0002 0,0005 1
Bo2 3,0000 3,0000 0,0000 0,0000 0,0002 0,0001  0,0002 0,0004 1
Pos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,0003 0,0000 1
Boa -0,2500 -0,2500 0,0000 0,0000 0,0002 0,0008  0,0002 0,0005 1
Bos 92,0000 1,9999 -0,0001 0,0000  0,0028 0,0014  0,0272 0,0063 1
o 0,8000 0,8000 0,0000 0,0000  0,0011 0,0014  0,0043 0,0017 1
Oc 1,0000 0,9888 -0,0112 -0,0112 0,3529 0,3529  0,0408 0,0112 1
Bi1 -0,6000 -0,6000 0,0000 0,0000 0,0008 0,0013  0,0037 0,0022 1
B2 -0,7500 -0,7500 0,0000 0,0000  0,0002 0,0003  0,0018 0,0004 1
B3 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0006 0,0012  0,0034 0,0016 1
Bra 0,6000 0,6000 0,0000 0,0000  0,0004 0,0006  0,0063 0,0010 1
Bor 20,4000 -0,4000 0,0000 0,0000  0,0005 0,0013  0,0155 0,0008 1
B22 -0,7000 -0,7000 0,0000 0,0000  0,0002 0,0003  0,0072 0,0003 1
Bas 0,7000 0,7000 0,0000 0,0000  0,0005 0,0007  0,0131 0,0007 1
B2 0,6500 0,6500 0,0000 0,0000 0,0003 0,0004  0,0072 0,0004 1
& 0,1000  0,1000 0,0000 -0,0002  0,0007 0,0068  0,0004 0,0009 0,996
& 1,0000  0,9999 -0,0001 -0,0001  0,0017 0,0017  0,0051 0,0048 0,994
12 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0002 0,0005  0,0540 0,0004 1
m 0,2000 0,1998 -0,0002 0,0010  0,0062 0,0311  0,0042 0,0092 1
M2 0,2500 10,2497 -0,0003 0,0011  0,0087 0,0348  0,0229 0,0247 1

16Réplicas/tentativas=1 e tempo=42,31 horas.

Tabela D.17: Distribuicao Weibull impropria - Resultados da simulacao para falhas , n = 400,
25% de censura e n1 =0, 2.

Parametro Valor MED(4) VI(¢) VIR(#) REQM(6) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
Bor 29,0000 -9,0008 -0,0008 -0,0001 _0,0257 __ 0,0029  0,0466 08163 0,807
Bo2 3,0000 2,9980 -0,0020 0,0007  0,0647 0,0216  0,0967 0,2658 0,983
Bos 0,5000 0,4996 -0,0004 -0,0007 0,018 0,0236  0,0229 0,1433 0,904
Boa 20,2500 -0,2517 -0,0017 0,0070  0,0553 02212 0,0469 02230 0,938
Bos 2.0000 19776 -0,0224 -0,0112 0,7094  0,3547  0,0969 1,0905 0,937
o 0,8000 0,8485 0,0485 0,0607 1,350  1,9187  0,0103 2,3562 0,606
Oe 1,0000 0,9888 -0,0112 -0,0112  0,3548 0,3548  0,0730 0,0243 1
B -0,6000 -0,6081 -0,0081 0,0135 0,2571 04284  0,3419 03455 1
B 20,7500 -0,7512 -0,0012 0,0016  0,0389 0,0519  0,1385 0,0961 1
Bis 0,5000 0,5053 0,0053 0,0105 0,1660 03320 0,732 02521 1
B4 0,6000 0,6036 0,0036 0,0061 0,154  0,1923 0,1768 0,600 1
B21 -0,4000 -0,4023 -0,0023 0,0058 0,0730 0,1825  0,3816 0,6905 1
B22 -0,7000 -0,7011 -0,0011 0,0016  0,0361 0,0516  0,2072 0,4898 0,999
B3 0,7000 0,7008 0,0008 0,0012  0,0266 00381 02611 05255 1
Boa 0,6500 0,6506 0,0006 0,0009 0,0178 0,0274  0,0441 0,6073 0,914
& 0,1000 0,1652 0,0652 0,6520  2,0619 20,6187  0,0332 11,0560 0,61
& 1,0000 0,9984 -0,0016 -0,0016 0,0497 0,0497  0,2343 0,2199 0,991
12 0,5000 0,4972 -0,0028 -0,0057 0,0901 0,1801  0,2008 0,4439 0,935
m 0,2000 0,2090 0,0090 -0,0452  0,2859 1,4294  0,0457 1,6627 0,726
12 0,2500 0,1395 -0,1105 0,4419  3,4936 13,9743  0,1161 3,3759 0,534

1"Réplicas/tentativas=1 e tempo=10,63 horas.



134 APENDICE D

Tabela D.18: Distribuicio Weibull imprdpria - Resultados da simulagdo para falhas , n = 600,
25% de censura e 1 = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob

Bot 29,0000 -9,0017 -0,0017 -0,0002 0,0523 0,0058  0,0318 0,2340 0,941
Boz 3,0000 2,9987 -0,0013 0,0004  0,0419 0,0140  0,0705 0,2259 0,98
Bos 0,5000 0,4995 -0,0005 -0,0009 0,0147 0,0294  0,0144 0,1878 0,909
Boa -0,2500 -0,2514 -0,0014 0,0056  0,0442 0,1768  0,0320 0,2447 0,935
Bos 2,0000 1,9800 -0,0200 -0,0100 0,6318 0,3159  0,0725 1,2452 0,924
o 0,8000 0,8280 0,0280 0,0350  0,8848 1,1060  0,0083 1,3256 0,496
e 1,0000 0,9888 -0,0112 -0,0112  0,3540 0,3540  0,0348 0,0201 1
Bi1 -0,6000 -0,6083 -0,0083 0,0138 0,2611 04352 02325 0,3241 1
Bia -0,7500 -0,7516 -0,0016 0,0022  0,0519 0,0691  0,1075 0,0788 1
Bis 0,5000 0,5059 0,0059 0,0117  0,1856 0,3712  0,1297 0,2355 1
Bia 0,6000 0,6037 0,0037 0,0062 0,1185 0,1975  0,1403 0,1483 1
Bor -0,4000 -0,4011 -0,0011 0,0027  0,0336 0,0841 02921 0,4846 1
Bas -0,7000 -0,7002 -0,0002 0,0003  0,0073 0,0105 0,1676 0,1596 1
Bas 0,7000 0,7002 0,0002 0,0003  0,0068 0,0098 02072 0,4012 1
Boa 0,6500 0,6505 0,0005 0,0007 0,0143 0,0220  0,0392 0,3046 0,932
3 0,1000 0,1451 0,0451 0,4509 1,259 14,2580  0,0292 2,5473 0,585
£ 1,0000 0,9997 -0,0003 -0,0003  0,0092 0,0092  0,2091 0,0460 0,987
L1 0,5000 0,4994 -0,0006 -0,0011  0,0180 0,0360  0,1964 0,1282 0,904
m 0,2000 0,2258 0,0258 -0,1288  0,8149 4,0744  0,0428 2,0500 0,638
s 0,2500 0,1484 -0,1016 0,4063 3,2119 12,8476 0,1046 3,8283 0,572

18Réplicas/tentativas=1 e tempo=18,09 horas.

Tabela D.19: Distribuicao Weibull imprépria - Resultados da simulagao para falhas , n = 1000,
25% de censura e n1 =0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot ~9,0000 -9,0002 -0,0002 0,0000  0,0077 0,0009  0,0045 0,0540 0,983
Boz 3,0000 2,9998 -0,0002 0,000  0,0067 0,0022  0,0176 0,0526 0,996
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0001 0,0012 0,0024  0,0009 0,0518 0,983
Boa 10,2500 -0,2502 -0,0002 0,0008  0,0066 0,0265  0,0045 0,0538 0,985
Bos 2,0000 1,9968 -0,0032 -0,0016 0,1000 0,0500  0,0217 0,1678 0,979
o 0,8000 0,8019 0,0019 0,0024 0,0613 0,0766  0,0062 0,0811 0,987
e 1,0000 0,9889 -0,0111 -0,0111  0,3522 0,3522  0,0178 0,0156 1
Bi1 -0,6000 -0,6013 -0,0013 0,0021  0,0405 0,0675  0,1135 0,0573 1
Bra -0,7500 -0,7502 -0,0002 0,0003  0,0077 0,0103  0,0288 0,0110 1
B1s 0,5000 0,5009 0,0009 0,0018  0,0283 0,0566  0,0391 0,0385 1
Bia 0,6000 0,6006 0,0006 0,0010 0,0183 0,0305  0,0557 0,0256 1
Bo1 -0,4000 -0,4001 -0,0001 0,0003  0,0036 0,0089 02314 0,0672 1
Bos -0,7000 -0,7000 0,0000 0,0000  0,0010 0,004  0,0846 0,0139 1
Bos 0,7000 0,7000 0,0000 0,0000  0,0011 0,0015  0,1210 0,0614 1
Boa 0,6500 0,6500 0,0000 0,0001  0,0011 0,006  0,0092 0,0566 0,999
3 0,1000 0,1022 0,0022 0,0223  0,0704 0,7039  0,0005 0,2655 0,875
£ 1,0000 0,9995 -0,0005 -0,0005  0,0152 0,0152  0,0438 0,0259 1
[i1 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0002 0,0003  0,2206 0,0054 0,997
m 0,2000 0,1997 -0,0003 0,0013  0,0080 0,0400  0,0145 0,3502 0,974
s 0,2500 0,2350 -0,0150 0,0601  0,4755 1,019  0,0335 0,6469 0,989

19Réplicas/tentativas=1 e tempo=17,43 horas.
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Tabela D.20: Distribuicao Weibull imprépria - Resultados da simulacao para falhas , n = 2000,
25% de censura e n; =0, 2.

Pardmetro Valor MED(¢) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
Bo1 29,0000 9,0000 0,0000 0,0000 _ 0,0015 0,0002  0,0018 0,0018 1
Bo2 3,0000 3,0000 0,0000 0,0000 0,0013 0,0004  0,0081 0,0016 0,996
Pos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0001 0,0002  0,0003 0,0002 1
Boa -0,2500 -0,2500 0,0000 0,0002 0,0014 0,0054  0,0018 0,0016 1
Bos 92,0000 1,9994 -0,0006 -0,0003 0,0176 0,0088  0,0119 0,0205 0,988
o 0,8000  0,8003 0,0003 0,0003  0,0088 0,0110  0,0044 0,0063 1
Oc 1,0000 0,9888 -0,0112 -0,0112 0,3552 0,3552  0,0084 0,0111 0,97
B11 -0,6000 -0,6002 -0,0002 0,0003  0,0065 0,0108  0,0389 0,0084 1
B2 -0,7500 -0,7500 0,0000 0,0001  0,0012 0,0016  0,0132 0,0014 1
Bis 0,5000 0,5001 0,0001 0,0003 0,0045 0,0090  0,0184 0,0057 1
Bra 0,6000 0,6001 0,0001 0,0002  0,0029 0,0048  0,0277 0,0038 1
Bor -0,4000 -0,4000 0,0000 0,0001  0,0013 0,0033  0,1053 0,0009 1
B22 -0,7000 -0,7000 0,0000 0,0000  0,0002 0,0003  0,0400 0,0002 1
Bas 0,7000 0,7000 0,0000 0,0000 0,0008 0,0011  0,0602 0,0005 1
B2 0,6500 0,6500 0,0000 0,0000 0,0006 0,0009  0,0069 0,0004 1
& 0,1000 0,1000  0,0000 -0,0003  0,0008 0,0081  0,0003 0,0016 0,999
£ 1,0000  0,9995 -0,0005 -0,0005 0,0143 0,0143  0,0316 0,0183 1
12 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,1509 0,0002 0,997
m 0,2000 0,1995 -0,0005 0,0025 0,0159 0,0796  0,0119 0,0113 1
M2 0,2500 0,2476 -0,0024 0,0096 0,0761 0,3043  0,0237 0,0962 1

20Réplicas/tentativas=1 e tempo=39,78 horas.

Tabela D.21: Distribuicao Weibull impropria - Resultados da simulacao para falhas , n = 400,
50% de censura e n1 =0, 2.

Parametro Valor MED(f) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
o1 20,0000 -9,0008 -0,0008 -0,0001 _0,0257 __ 0,0029  0,0465 0.8163 1
Boz 3,0000 2,9953 -0,0047 0,0016  0,1488 0,0496  0,0898 0,5692 0,996
Bos 0,5000 0,4985 -0,0015 -0,0031  0,0483 0,0967  0,0271 0,6603 1
Boa 20,2500 -0,2473 0,0027 -0,0107 0,0848 0,3393  0,0468 0,7140 1
Bos 2.0000 1,9352 -0,0648 -0,0324 2,097  1,0248  0,0878 3,0378 0,988
o 0,8000 0,9127 0,1127 0,1408  3,5632 4,4540  0,0110 3,2050 1
O¢ 1,0000 10,9889 -0,0111 -0,0111 0,3524 0,3524  0,0321 0,0241 0,97
B -0,6000 -0,6118 -0,0118 0,0196  0,3719 0,6198  0,4644 08786 1
P12 -0,7500 -0,7522 -0,0022 0,0029 0,0694 0,0926 0,2167 0,5116 1
B 0,5000 05072 00072 0,0104 02262 04523 02507 0,7196 1
B4 0,6000 0,6051 0,0051 0,0048 0,1613 02688 0,2396 04166 1
Bor 20,4000 -0,4055 -0,0055 0,0137 0,1735 04337  0,5043 2,8449 1
B2z -0,7000 -0,6974 0,0026 -0,0037 0,0812 0,1160  0,2856 1,4267 1
Ba3 0,7000 0,7012 0,0012 -0,0012  0,0368 0,0526  0,3549 1,3450 1
B 0,6500 0,6508 0,0008 0,0005  0,0263 0,0405  0,0952 0,6089 1
3 0,000 0,3480 02480 24805 7.8439 784389 0,1304 92052 0,999
& 1,0000 0,9975 -0,0025 -0,0025 0,0788  0,0788  0,2484 0,8063 1
12 0,5000 0,4737 -0,0263 -0,0525 0,8307 1,6614  0,2089 2,3629 0,997
m 0,2000 0,3467 0,1467 -0,7334 46383 23,1913  0,0871 79711 1
72 0,2500 0,0247 -0,2253 0,9013  7,1257 28,5028  0,2357 6,9748 1

21Réplicas/tentativas=1 e tempo=8,70 horas.
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Tabela D.22: Distribuicio Weibull imprdpria - Resultados da simulagdo para falhas , n = 600,
50% de censura e n; = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob

Bot 29,0000 -9,0024 -0,0024 -0,0003  0,0752 0,0084 0,334 02704 1
Boz 3,0000 2,9978 -0,0022 0,0007  0,0693 0,0231  0,0736 0,1481 0,996
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0004 0,0007  0,0162 0,1080 1
Boa -0,2500 -0,2519 -0,0019 0,0076  0,0602 0,2407  0,0337 0,1840 1
Bos 2,0000 1,9769 -0,0231 -0,0115  0,7290 0,3645  0,0730 1,1198 0,988
o 0,8000 0,8577 0,0577 0,0721  1,8232 2,2790  0,0086 2,4208 1
e 1,0000 0,9888 -0,0112 -0,0112  0,3529 0,3529  0,0193 0,0202 0,97
Bi1 -0,6000 -0,6079 -0,0079 0,0131  0,2484 04141 03214 0,3374 1
Bia -0,7500 -0,7513 -0,0013 0,0018  0,0419 0,0559  0,1782 0,0812 1
Bis 0,5000 0,5052 0,0052 0,0104 0,1639 0,3279 02027 02422 1
Bia 0,6000 0,6035 0,0035 0,0058  0,1099 0,1831 02275 0,1519 1
Bor 10,4000 -0,4044 -0,0044 0,0111  0,1407 0,3517 04529 0,6812 1
Bas ~0,7000 -0,7000 0,0000 0,0001  0,0011 0,0016 02741 0,4926 1
Bas 0,7000 0,7023 0,0023 0,0033  0,0733 0,1048  0,3367 0,080 1
Boa 0,6500 0,6517 0,0017 0,0026 0,0535 0,0823  0,0909 0,5422 1
3 0,000 0,1499 0,0499 0,4994 1,5793 15,7934 0,0617 2,8674 0,999
£ 1,0000 0,9982 -0,0018 -0,0018  0,0564 0,0564 02211 0,1861 1
L1 0,5000 0,4976 -0,0024 -0,0047  0,0743 0,1487  0,3294 0,5043 0,997
m 0,2000 0,2133 0,0133 -0,0665 0,4206 2,1028  0,0789 1,7108 1
s 0,2500 0,1523 -0,0977 0,3906 3,0880 12,3522 0,2108 3,7074 1

22Réplicas/tentativas=1 e tempo=14,16 horas.

Tabela D.23: Distribuicdo Weibull imprépria - Resultados da simulagao para falhas , n = 1000,
50% de censura e n1 =0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot ~9,0000 -9,0012 -0,0012 -0,0001  0,0365 0,0041 00131 0,1486 1
Boz 3,0000 2,9989 -0,0011 0,0004 0,0356 0,0119  0,0356 0,0518 0,996
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 -0,0001 0,0016 0,0031  0,0051 0,0192 1
Boa 10,2500 -0,2510 -0,0010 0,0042  0,0331 0,1322 00133 0,0756 1
Bos 2,0000 1,9871 -0,0129 -0,0065 0,4081 0,2041  0,0379 0,7468 0,988
o 0,8000 0,8240 0,0240 0,0300  0,7578 0,0472  0,0064 1,3244 1
e 1,0000 0,9889 -0,0111 -0,0111  0,3521 0,3521  0,0110 0,0152 0,97
Bi1 -0,6000 -0,6051 -0,0051 0,0085 0,1615 0,2692 02199 0,2501 1
Bra -0,7500 -0,7509 -0,0009 0,0012  0,0295 0,0394  0,1308 0,0506 1
B1s 0,5000 0,5035 0,0035 0,0069 0,1096 02192  0,1541 0,1646 1
Bia 0,6000 0,6023 0,0023 0,0038 0,0725 0,1209  0,1825 0,1150 1
Bo1 -0,4000 -0,4016 -0,0016 0,0040  0,0503 0,1258  0,3566 0,3100 1
Bos -0,7000 -0,7002 -0,0002 0,0003  0,0065 0,0092  0,2180 0,1203 1
Bos 0,7000 0,7007 0,0007 0,0010  0,0226 0,0322  0,2694 0,2611 1
Boa 0,6500 0,6506 0,0006 0,0009 0,0175 0,0269  0,0899 0,2250 1
3 0,1000 0,1247 0,0247 0,2472  0,7818 78179  0,0371 1,5654 0,999
£ 1,0000 0,9989 -0,0011 -0,0011  0,0355 0,0355  0,1991 0,1230 1
[i1 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0007 0,0013  0,3680 0,1184 0,997
m 0,2000 0,2086 0,0086 -0,0432 0,2730 1,3648  0,0753 1,2417 1
s 0,2500 0,1902 -0,0598 0,2392  1,8910 75639 0,1840 2,7742 1

ZRéplicas/tentativas=1 e tempo=34,96 horas.
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Tabela D.24: Distribuicao Weibull imprdpria - Resultados da simulagcao para falhas , n = 2000,
50% de censura e n; =0, 2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob
Bo1 -9,0000 -9,0002 -0,0002 0,0000 0,0074 0,0008  0,0022 0,0140 1
Boz 3,0000 2,9998 -0,0002 0,0001  0,0065 0,0022  0,0098 0,0123 0,996
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0005 0,0009  0,0004 0,0015 1
Boa -0,2500 -0,2502 -0,0002 0,0008  0,0066 0,0266  0,0022 0,0128 1
Bos 2.0000 1,9974 -0,0026 -0,0013  0,0833 0,0417  0,0135 0,1586 0,988
o 0,8000 0,8014 0,0014 0,0018  0,0443 0,0554  0,0044 0,0777 1
Oc 1,0000 0,9889 -0,0111 -0,0111 0,3525 0,3525  0,0056 0,0113 0,97
Bi1 -0,6000 -0,6010 -0,0010 0,0016 0,0310 0,0517  0,1443 0,0604 1
Bi2 -0,7500 -0,7502 -0,0002 0,0002  0,0054 0,0072  0,0909 0,0106 1
Bis 0,5000 0,5007 0,0007 0,0013  0,0209 0,0418  0,1105 0,0399 1
Bra 0,6000 0,6004 0,0004 0,0007  0,0140 0,0233  0,1369 0,0272 1
Ba1 -0,4000 -0,4002 -0,0002 0,0005  0,0065 0,0162  0,2613 0,0113 1
B22 -0,7000 -0,7000 0,0000 0,0000 0,0010 0,0014  0,1618 0,0026 1
Bas 0,7000 0,7001 0,0001 0,0002 0,0038 0,0054  0,2018 0,0067 1
Boa 0,6500 0,6501 0,0001 0,0001  0,0028 0,0043  0,0896 0,0052 1
3 0,1000 0,1000 0,0000 0,0003  0,0010 0,0100  0,0180 0,0302 0,999
& 1,0000 0,9979 -0,0021 -0,0021  0,0679 0,0679  0,1783 0,1314 1
12 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0008 0,0015  0,3249 0,0019 0,997
m 0,2000 0,1977 -0,0023 0,0116 0,0731 0,3655  0,0706 0,1427 1
o 0,2500 0,2387 -0,0113 0,0452  0,3572 1,4287  0,1541 0,6867 1

24Réplicas/tentativas=1 e tempo=53,84 horas.

D.2 Modelo Conjunto de Fine-Gray

D.2.1 Falhas e parametro de associacao (1, 72) = (—0,2; —0,25)

Tabela D.25: Distribuicio Fine Gray - Resultados da simulacdo para falhas , n = 400, 0% de

censura e 1 = —0, 2.
Parametro Valor MED(f) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
Bot -1,0000 -0,9873 0,0127 -0,0127 0,4031 0,4031  0,1575 0,0602 1,000
Boz 3,0000 2,9682 -0,0318 -0,0106 1,0050 0,3350  0,2224 0,0671 1,000
Bos 0,5000 0,4962 -0,0038 -0,0076  0,1199 0,2398  0,3155 0,0870 1,000
Boa -0,2500 -0,2463 0,0037 -0,0147  0,1163 0,4651  0,1123 0,0515 1,000
Bos 1,0000 0,9363 -0,0637 -0,0637  2,0150 2,0150  1,3977 0,1074 1,000
o 0,8000 0,9840 0,1840 0,2299  5,8172 7,2715  0,0835 04581 0,107
e 1,0000 0,9938 -0,0062 -0,0062 0,1968 0,1968  0,1128 0,0060 1,000
B -0,6000 -0,5763 0,0237 -0,0395 0,7504 1,2506  0,1388 0,0334 1,000
Brz -0,7500 -0,7132 0,0368 -0,0491 1,1637 1,5516  0,2218 0,1088 0,999
P 0,5000 0,5115 0,0115 0,0230  0,3637 0,7275  0,2436 02187 0,971
B1a 0,6000 0,5383 -0,0617 -0,1029  1,9522 3,2537  0,2923 0,0532 1,000
Bor -0,4000 -0,3154 0,0846 -0,2115 26757 6,6892  0,2980 0,1725 0,997
Bas -0,7000 -0,7819 -0,0819 0,1170  2,5903 3,7004  0,4660 0,3208 0,994
Ba3 0,7000 0,5866 -0,1134 -0,1620  3,5861 51230  0,5164 0,2362 1,000
Baa 0,6500 0,5930 -0,0570 -0,0878  1,8041 2,7755  1,0274 0,2899 1,000
m -0,2000 -0,1784 0,0216 -0,1082  0,6845 3,4225  0,1647 0,0437 1,000
2 -0,2500 -0,2827 -0,0327 0,1309  1,0351 4,1404  0,4589 0,0332 1,000

ZPRéplicas/tentativas=1 e tempo=11,98 horas.
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Tabela D.26: Distribuicao Fine Gray - Resultados da simulagdo para falhas , n = 600, 0% de
censura e 1 = —0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 1,0000 -1,0117 -0,0117 0,0117  0,3685 0,3685  0,1290 0,0420 1,000
Boz 3,0000 2,9827 -0,0173 -0,0058  0,5469 0,1823  0,1822 0,0469 1,000
Bos 0,5000 0,4969 -0,0031 -0,0062 0,0987 0,1974  0,2588 0,0470 1,000
Boa 10,2500 -0,2527 -0,0027 0,0110  0,0868 0,3471  0,0916 0,0353 1,000
Bos 1,0000 1,0203 0,0203 0,0203  0,6407 0,6407  1,1338 0,5183 1,000
o 0,8000 0,9436 0,1436 0,1795  4,5421 56777 0,0683 0,3788 0,213
e 1,0000 0,9943 -0,0057 -0,0057  0,1802 0,1802  0,0910 0,0084 1,000
Bi1 -0,6000 -0,5811 0,0189 -0,0316 0,5989 0,0981  0,1124 0,0639 0,998
Bra 20,7500 -0,7166 0,0334 -0,0445 1,0556 1,4075  0,1792 0,1340 0,988
B3 0,5000 0,4901 -0,0099 -0,0198 0,3123 0,6246  0,1970 0,1287 0,997
Bia 0,6000 0,5499 -0,0501 -0,0835 1,5837 2,6395  0,2386 0,0698 1,000
Bor -0,4000 -0,3829 0,0171 -0,0427  0,5407 1,3518  0,2407 0,1267 1,000
Bas -0,7000 -0,7766 -0,0766 0,1095  2,4230 34615  0,3733 0,1361 1,000
Bos 0,7000 0,6098 -0,0902 -0,1289  2,8525 4,0750  0,4122 0,1782 1,000
Boa 0,6500 0,5927 -0,0573 -0,0882 1,8130 2,7893  0,8389 0,1784 1,000
m 10,2000 -0,1856 0,0144 -0,0721  0,4560 2,2800  0,1318 0,0349 1,000
s 10,2500 -0,2359 0,0141 -0,0563 0,4453 1,7814  0,3692 0,0528 1,000

26Réplicas/tentativas=1 e tempo=16,68 horas.

Tabela D.27: Distribuicio Fine Gray - Resultados da simula¢ao para falhas , n = 1000, 0% de
censura e 1 = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(6) VIR() REQM(#) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot ~1,0000 -1,0107 -0,0107 0,0107  0,3377 0,3377  0,0950 0,0886 0,971
Boz 3,0000 29847 -0,0153 -0,0051  0,4847 0,1616  0,1339 0,1034 0,992
Bos 0,5000 0,4971 -0,0029 -0,0059  0,0927 0,1854  0,1900 0,0676 1,000
Boa 10,2500 -0,2487 0,0013 -0,0051  0,0400 0,1602  0,0674 0,0444 0,996
Bos 1,0000 1,0072 0,0072 0,0072  0,2270 0,2270  0,8801 0,3143 1,000
o 0,8000 0,8899 0,0809 0,1123  2,8421 3,5527  0,0497 0,2647 0,301
e 1,0000 0,9993 -0,0007 -0,0007  0,0232 0,0232  0,0699 0,0120 1,000
Bi1 -0,6000 -0,5926 0,0074 -0,0124  0,2355 0,3025  0,0862 0,0473 0,999
Bia -0,7500 -0,7169 0,0331 -0,0441  1,0455 1,3940  0,1379 0,0588 1,000
B1s 0,5000 0,5012 0,0012 0,0025 0,0394 0,0788  0,1508 0,1746 0,908
Bia 0,6000 0,5523 -0,0477 -0,0796 1,5096 2,5160  0,1860 0,1099 0,995
Bor -0,4000 -0,3932 0,0068 -0,0171 0,2158 0,5395  0,1901 0,1088 0,998
Bos 20,7000 -0,7210 -0,0210 0,0300  0,6646 0,9494  0,2954 0,1894 0,996
Bos 0,7000 0,6436 -0,0564 -0,0806 1,7842 2,5489  0,3245 0,1287 1,000
Boa 0,6500 0,5952 -0,0548 -0,0844 1,7343 2,6681  0,6487 0,1351 1,000
mn -0,2000 -0,1857 0,0143 -0,0713  0,4512 2,2559  0,1033 0,0279 1,000
s -0,2500 -0,2363 0,0137 -0,0549  0,4338 1,7354  0,2785 0,0592 1,000

2TRéplicas/tentativas=1 e tempo=41,19 horas.
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Tabela D.28: Distribuicio Fine Gray - Resultados da simulac¢ao para falhas , n = 2000, 0% de
censura e 1 = —0, 2.

Parametro Valor MED(f) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 71,0000 -1,0099 -0,0099 0,0099 0,3135 0,3135  0,0675 0,0768 0,019
Boz 3,0000 29864 -0,0136 -0,0045 0,4311 0,1437  0,0950 0,0844 0,976
Bos 0,5000 0,5017 0,0017 0,0034 0,0538 0,1076  0,1351 0,1124 0,981
Boa 20,2500 -0,2499 0,0001 -0,0005 0,0039 0,0155  0,0479 0,0241 1,000
Bos 1,0000 1,0006 0,0006 0,0006 0,0183 0,0183  0,6039 0,2317 1,000
o 0,8000 0,8300 0,0300 0,0375  0,9480 1,1850  0,0352 0,1886 1,000
e 1,0000 0,9999 -0,0001 -0,0001 0,0016 0,0016  0,0496 0,0145 1,000
B -0,6000 -0,5937 0,0063 -0,0105 0,1996 0,3326  0,0611 0,0781 0,367
B2 20,7500 -0,7173 0,0327 -0,0436 1,0345 1,3793  0,0976 0,0848 0,968
B3 0,5000 0,5012 0,0012 0,0025  0,0390 0,0779  0,1079 0,0905 0,978
Bia 0,6000 0,5559 -0,0441 -0,0735 1,3953 2,3255  0,1303 0,0973 0,982
Bot -0,4000 -0,4022 -0,0022 0,0055  0,0695 0,1737  0,1368 0,0717 0,999
Bas -0,7000 -0,6910 0,0090 -0,0129 0,2848 0,4068  0,2129 0,2543 0,898
Bas 0,7000 0,6425 -0,0575 -0,0822 1,8192 2,5080  0,2295 0,2923 0,872
Baa 0,6500 0,6124 -0,0376 -0,0578  1,1887 1,8288  0,4588 0,2451 0,998
m -0,2000 -0,1978 0,0022 -0,0112 0,0706 0,3530  0,0743 0,0225 0,998
s 10,2500 -0,2548 -0,0048 0,0190  0,1503 0,6011  0,1971 0,0237 1,000

Z8Réplicas/tentativas=1 e tempo=46,44 horas.

Tabela D.29: Distribuicio Fine Gray - Resultados da simula¢ao para falhas , n = 400, 25% de
censura e 1 = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob

Bot ~1,0000 -0,9810 0,0190 -0,0190  0,5994 0,5994  0,1696 0,0430 1,000
Boz 3,0000 2,9708 -0,0292 -0,0097 0,9245 0,3082  0,2242 0,1084 1,000
Bos 0,5000 0,4933 -0,0067 -0,0134 0,2120 0,4240  0,3198 0,0935 1,000
Boa -0,2500 -0,2420 0,0080 -0,0322  0,2546 1,0182  0,1140 0,0545 1,000
Bos 1,0000 0,9363 -0,0637 -0,0637 2,0150 2,0150  0,3721 0,1074 1,000
o 0,8000 0,9996 0,1996 0,2495  6,3128 7,8910  0,0881 0,5213 0,079
oo 1,0000  0,9940 -0,0060 -0,0060 0,1908 0,1908  0,1373 0,0062 1,000
Bi1 -0,6000 -0,5351 0,0649 -0,1082  2,0526 34210  0,1565 0,0863 0,997
Bia -0,7500 -0,6980 0,0520 -0,0693 1,6445 2,1927  0,3324 0,1280 1,000
Brs 0,5000 0,4689 -0,0311 -0,0621 0,9824 1,9647  0,1991 0,1163 0,998
Bra 0,6000 0,5299 -0,0701 -0,1169  2,2171 3,6052  0,2025 0,0975 1,000
Bo1 10,4000 -0,4854 -0,0854 0,2136  2,7015 6,7539  0,2758 0,1326 1,000
Bas -0,7000 -0,8752 -0,1752 0,2503  5,5405 79150  0,4429 0,1719 1,000
Bos 0,7000 0,5776 -0,1224 -0,1749  3,8709 55209  0,4977 0,2219 1,000
Boa 0,6500 0,4772 -0,1728 -0,2659  5,4655 8,4085  0,6579 0,1906 1,000
m -0,2000 -0,1572 0,0428 -0,2142  1,3546 6,7729  0,0641 0,0349 0,992
- -0,2500 -0,2285 0,0215 -0,0859  0,6794 2,7176  0,5701 0,0935 1,000

29Réplicas/tentativas=1 e tempo=12,10 horas.
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Tabela D.30: Distribuicio Fine Gray - Resultados da simula¢ao para falhas , n = 600, 25% de
censura e 1 = —0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 1,0000 -0,9841 0,0159 -0,0159 0,5019 0,5019  0,1382 0,0804 0,998
Boz 3,0000 29726 -0,0274 -0,0091 0,8652 0,2884  0,1831 0,0708 1,000
Bos 0,5000 0,4953 -0,0047 -0,0093  0,1478 0,2056  0,2610 0,0661 1,000
Boa 10,2500 -0,2563 -0,0063 0,0252  0,1996 0,7982  0,0929 0,0471 1,000
Bos 1,0000 0,9622 -0,0378 -0,0378 1,1951 1,1951  0,3030 0,0829 1,000
o 0,8000 0,9249 0,1249 0,1561  3,9502 49378  0,0719 0,4124 0,870
e 1,0000 1,0046 0,0046 0,0046 0,1456 0,1456  0,1123 0,0165 1,000
Bi1 -0,6000 -0,5369 0,0631 -0,1052 1,9958 3,3263  0,1275 0,0558 1,000
Bra 20,7500 -0,7229 0,0271 -0,0361  0,8562 1,1416  0,2716 0,0917 1,000
B3 0,5000 0,4853 -0,0147 -0,0295 0,4664 0,9327  0,1599 0,1442 0,973
Bia 0,6000 0,5371 -0,0629 -0,1049  1,9903 33172 0,1658 0,0778 0,999
Bor -0,4000 -0,4479 -0,0479 0,1197 1,5139 3,7848  0,2228 0,1681 0,991
Bas -0,7000 -0,7602 -0,0602 0,0859  1,9022 2,7175  0,3540 0,1252 1,000
Bos 0,7000 0,5873 -0,1127 -0,1610  3,5637 50010  0,4052 0,1203 1,000
Boa 0,6500 0,4855 -0,1645 -0,2531  5,2028 8,0043  0,5332 0,2542 1,000
m -0,2000 -0,1804 0,0196 -0,0981  0,6202 3,1010  0,0515 0,0324 0,994
s 10,2500 -0,2264 0,0236 -0,0943  0,7454 2,9817  0,4559 0,0482 1,000

30Réplicas/tentativas=1 e tempo=16,90 horas.

Tabela D.31: Distribuicao Fine Gray - Resultados da simulagdo para falhas , n = 1000, 25% de
censura e ;. = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(6) VIR() REQM(#) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot ~1,0000 -0,9862 0,0138 -0,0138 0,4371 0,4371  0,1073 0,0628 0,999
Boz 3,0000 2,9809 -0,0191 -0,0064 0,6052 0,2017  0,1360 0,0854 0,999
Bos 0,5000 0,4976 -0,0024 -0,0047  0,0746 0,1492  0,1942 0,0481 1,000
Boa 10,2500 -0,2526 -0,0026 0,0102  0,0808 0,3232  0,0691 0,0242 1,000
Bos 1,0000 0,9695 -0,0305 -0,0305  0,9647 0,9647  0,2276 0,1365 0,999
o 0,8000 0,8614 0,0614 0,0768  1,9422 2,4277  0,0520 0,2885 1,000
e 1,0000 1,0046 0,0046 0,0046 0,1456 0,1456  0,0877 0,0165 1,000
Bi1 10,6000 -0,5385 0,0615 -0,1025 1,9440 3,2399  0,0983 0,0693 0,974
Bia 10,7500 -0,7252 0,0248 -0,0331  0,7842 1,0455  0,2105 0,2118 0,951
B1s 0,5000 0,4875 -0,0125 -0,0249  0,3943 0,7886  0,1225 0,0890 0,992
Bia 0,6000 0,5409 -0,0591 -0,0985 1,8680 3,1134  0,1318 0,0622 0,999
Bor 10,4000 -0,4491 -0,0491 0,1229  1,5542 3,8856  0,1688 0,0668 1,000
Bos ~0,7000 -0,7602 -0,0602 0,0859  1,9022 2,7175 02717 0,1252 1,000
Bos 0,7000 0,6417 -0,0583 -0,0832 1,8421 2,6316  0,2986 0,2762 0,960
Boa 0,6500 0,4962 -0,1538 -0,2366 4,8637 74826  0,4124 0,1554 1,000
mn -0,2000 -0,1820 0,0180 -0,0902  0,5707 2,8534  0,0375 0,0132 0,999
s -0,2500 -0,2281 0,0219 -0,0874  0,6912 2,7647  0,3487 0,0732 1,000

31Réplicas/tentativas=1 e tempo=10,11 horas.
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Tabela D.32: Distribuicao Fine Gray - Resultados da simulagdo para falhas , n = 2000, 25% de
censura e 1 = —0, 2.

Parametro Valor MED(f) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 71,0000 -0,9885 0,0115 -0,0115 0,3626 0,3626  0,0737 0,0952 0,864
Boz 3,0000 2,9873 -0,0127 -0,0042 0,4011 0,1337  0,0961 0,0461 1,000
Bos 0,5000 0,4982 -0,0018 -0,0035 0,0557 0,1114  0,1374 0,1099 0,988
Boa 20,2500 -0,2504 -0,0004 0,0017  0,0136 0,0544  0,0488 0,0348 0,996
Bos 1,0000 1,0006 0,0006 0,0006 0,0183 0,0183  0,1603 0,2317 0,837
o 0,8000 0,8015 0,0015 0,0019  0,0476 0,0595  0,0368 0,1962 1,000
e 1,0000 1,0039 0,0039 0,0039 0,1242 0,1242  0,0621 0,0130 1,000
B -0,6000 -0,5441 0,0559 -0,0932 1,7678 2,9464  0,0685 0,0372 0,983
B2 20,7500 -0,7282 0,0218 -0,0290 0,6888 0,9184  0,1493 0,1694 0,919
B3 0,5000 0,5045 0,0045 0,0090 0,1428 0,2855  0,0841 0,0648 0,986
Bia 0,6000 0,5554 -0,0446 -0,0744 1,4118 2,3530  0,0959 0,0432 0,999
Bor 10,4000 -0,4347 -0,0347 0,0868 1,082 2,7454  0,1212 0,1010 0,977
Bas -0,7000 -0,7380 -0,0380 0,0543  1,2029 1,7184  0,1931 0,2377 0,891
Bas 0,7000 0,6510 -0,0490 -0,0700 1,5489 2,2127 02170 0,1618 0,987
Baa 0,6500 0,5378 -0,1122 -0,1726  3,5468 54567  0,2899 0,1112 1,000
m -0,2000 -0,1899 0,0101 -0,0504 0,3185 1,5927  0,0257 0,0182 0,984
s 10,2500 -0,2354 0,0146 -0,0585  0,4627 1,8507  0,2450 0,1202 0,999

32Réplicas/tentativas=1 e tempo=39,37 horas.

Tabela D.33: Distribuicio Fine Gray - Resultados da simula¢ao para falhas , n = 400, 50% de
censura e 1 = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob

Bot ~1,0000 -0,9764 0,0236 -0,0236 0,7469 0,7469  0,1597 0,0734 1,000
Boz 3,0000 2,9726 -0,0274 -0,0091  0,8652 0,2884  0,2385 0,0708 1,000
Bos 0,5000 0,4900 -0,0100 -0,0200  0,3167 0,6334  0,3398 0,1120 1,000
Boa 10,2500 -0,2570 -0,0070 0,0279  0,2203 0,8813  0,1211 0,0579 1,000
Bos 1,0000 1,0609 0,0609 0,0609  1,9260 1,9260  0,2874 0,0625 1,000
o 0,8000 0,9627 0,1627 0,2034  5,1450 6,4312  0,1098 0,6556 0,973
oo 1,0000 1,0082 0,0082 0,0082  0,2607 0,2607  0,1997 0,0207 1,000
Bi1 -0,6000 -0,5271 0,0729 -0,1214  2,3043 3,8406  0,2090 0,0525 1,000
Bia -0,7500 -0,6681 0,0819 -0,1091 2,5885 34513 0,2486 0,1253 0,999
B3 0,5000 0,5221 0,0221 0,0442  0,6994 1,3988  0,1823 0,0820 1,000
B 0,6000 0,5458 -0,0542 -0,0904 1,7151 2,8586  0,1632 0,0387 1,000
Bo1 20,4000 -0,2871 0,1129 -0,2823  3,5712 8,9281  0,3885 0,2306 0,995
Bas 20,7000 -1,0049 -0,3049 04355 9,6408 13,7726 0,6018 0,4605 0,958
Bos 0,7000 0,8591 0,1591 0,2273  5,0310 7,1871  0,6312 04231 0,986
Boa 0,6500 0,4451 -0,2049 -0,3152  6,4795 9,9685  0,3350 0,1801 0,980
m -0,2000 -0,2263 -0,0263 0,1314  0,8310 4,1549  0,2668 0,0579 1,000
- -0,2500 -0,0942 0,1558 -0,6231 4,9257 19,7027  0,4694 0,0473 1,000

33Réplicas/tentativas=1 e tempo=13,75 horas.
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Tabela D.34: Distribuicio Fine Gray - Resultados da simula¢ao para falhas , n = 600, 50% de
censura e 1 = —0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 1,0000 -0,9764 0,0236 -0,0236  0,7469 0,7469  0,1305 0,0734 1,000
Boz 3,0000 29735 -0,0265 -0,0088  0,8383 0,2794  0,1943 0,1124 1,000
Bos 0,5000 0,4910 -0,0090 -0,0179  0,2835 0,5669  0,2768 0,0719 1,000
Boa 10,2500 -0,2563 -0,0063 0,0252  0,1996 0,7982  0,0982 0,0471 1,000
Bos 1,0000 1,0449 0,0449 0,0449 1,4196 1,4196  0,2389 0,1235 1,000
o 0,8000 0,9099 0,1099 0,1374  3,4750 4,3438  0,0897 0,5302 1,000
e 1,0000 0,9930 -0,0070 -0,0070  0,2228 0,2228  0,1634 0,0085 1,000
Bi1 -0,6000 -0,5313 0,0687 -0,1145 2,1719 3,6199  0,1706 0,0975 0,998
Bra 10,7500 -0,6827 0,0673 -0,0897  2,1268 2,8358  0,2017 0,1548 0,986
B3 0,5000 0,5175 0,0175 0,0351  0,5544 1,1087  0,1472 0,0567 1,000
Bia 0,6000 0,5468 -0,0532 -0,0887 1,6836 2,8060  0,1317 0,0957 0,981
Bor -0,4000 -0,2961 0,1039 -0,2596  3,2843 8,2107  0,3158 0,1741 0,999
Bas -0,7000 -1,0021 -0,3021 04315 9,5518 13,6454 0,4908 0,3311 0,972
Bos 0,7000 0,8216 0,1216 0,1737  3,8450 54929  0,5059 0,3361 0,984
Boa 0,6500 0,4682 -0,1818 -0,2797  5,7500 8,8462  0,2744 0,1009 0,999
m 10,2000 -0,2260 -0,0260 0,1302  0,8233 4,1163  0,2164 0,0439 1,000
- 10,2500 -0,1129 0,1371 -0,5483 4,3345 17,3381  0,3748 0,0521 1,000

34Réplicas/tentativas=1 e tempo=15,02 horas.

Tabela D.35: Distribuicao Fine Gray - Resultados da simulagdo para falhas , n = 1000, 50% de
censura e ;. = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(6) VIR() REQM(#) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot “1,0000 -0,9825 0,0175 -0,0175 0,5533 0,5533  0,0971 0,0428 1,000
Boz 3,0000 29741 -0,0259 -0,0086 0,8195 0,2732  0,1508 0,0909 0,999
Bos 0,5000 0,4933 -0,0067 -0,0134  0,2120 0,4240  0,2147 0,0935 1,000
Boa 10,2500 -0,2530 -0,0030 0,0120  0,0949 0,3796  0,0762 0,0360 1,000
Bos 1,0000 1,0387 0,0387 0,0387  1,2224 1,2224 00,1711 0,0966 0,998
o 0,8000 0,8729 0,0729 0,0911  2,3045 2,8806  0,0694 0,4511 1,000
e 1,0000 1,0066 0,0066 0,0066  0,2088 0,2088  0,1270 0,0168 1,000
Bi1 10,6000 -0,5320 0,0680 -0,1133  2,1499 3,5832  0,1327 0,0732 0,998
Bia -0,7500 -0,6870 0,0630 -0,0841 1,9934 2,6579  0,1559 0,0971 0,998
B1s 0,5000 0,5160 0,0160 0,0319  0,5051 1,0102  0,1116 0,1308 0,901
Bia 0,6000 0,5480 -0,0520 -0,0867 1,6447 2,7412  0,0991 0,0705 0,974
Bor -0,4000 -0,3069 0,0931 -0,2326  2,9427 73567 0,2462 0,1127 1,000
Bos 20,7000 -0,9536 -0,2536 0,3623 8,0196 11,4566 0,3778 0,1990 0,985
Bos 0,7000 0,8228 0,1228 0,1754  3,8822 55459 0,3899 0,1836 0,999
Boa 0,6500 0,4956 -0,1544 -0,2375  4,8810 75092  0,2066 0,2394 0,846
mn -0,2000 -0,2254 -0,0254 0,1271  0,8040 4,0201  0,1665 0,0289 1,000
s -0,2500 -0,1196 0,1304 -0,5218 4,1252 16,5006 0,2856 0,0848 1,000

35Réplicas/tentativas=1 e tempo=45,19 horas.
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Tabela D.36: Distribuicao Fine Gray - Resultados da simulagdo para falhas , n = 2000, 50% de
censura e n; = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob

Bot 71,0000 -0,9896 0,0104 -0,0104 0,3296 0,3296  0,0686 0,1003 0,812
Boz 3,0000 2,9873 -0,0127 -0,0042 0,4011 0,1337  0,1035 0,0461 1,000
Bos 0,5000 0,4976 -0,0024 -0,0047 0,0746 0,1492  0,1475 0,0481 1,000
Boa 20,2500 -0,2526 -0,0026 0,0102  0,0808 0,3232  0,0523 0,0242 1,000
Bos 1,0000 0,9723 -0,0277 -0,0277  0,8750 0,8750  0,1258 0,0694 0,998
o 0,8000 0,8133 0,0133 0,0166 0,4201 0,5251  0,0452 0,2697 1,000
e 1,0000 1,0060 0,0060 0,0060 0,1903 0,1903  0,0897 0,0143 1,000
B -0,6000 -0,5357 0,0643 -0,1072 2,0339 3,3809  0,0939 0,1223 0,813
B1a -0,7500 -0,7137 10,0363 -0,0484 1,1486 1,5315  0,1090 0,0677 0,995
Bis 0,5000 0,5089 0,0089 0,0177  0,2806 0,5612  0,0791 0,1092 0,847
Bia 0,6000 0,5482 -0,0518 -0,0863 1,6366 2,7277  0,0713 0,0563 0,941
Bot 10,4000 -0,3354 0,0646 -0,1615  2,0423 51059  0,1732 0,1386 0,974
Bas -0,7000 -0,8898 -0,1808 0,2711  6,0012 8,5732  0,2665 0,2537 0,899
Bos 0,7000 0,7909 0,0909 0,1208  2,8732 4,1046  0,2736 0,2366 0,953
Boa 0,6500 0,5207 -0,1293 -0,1989  4,0885 6,2000  0,1412 0,1396 0,861
m -0,2000 -0,2161 -0,0161 0,0804  0,5087 2,5435  0,1174 0,0726 0,997
- 10,2500 -0,1258 0,1242 -0,4969 3,9286 15,7143  0,1971 0,0653 1,000

36Réplicas/tentativas=1 e tempo=104,89 horas.
D.2.2 Falhas e parametro de associagao (n;,72) = (0,2;0,25)

Tabela D.37: Distribuicdo Fine Gray - Resultados da simulacdo para falhas , n = 400, 0% de
censura e 1 = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(¢) VI(¢) VIR(#) REQM(6) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bo1 71,0000 -0,9603 0,0397 -0,0307 1,2557 1,2557  0,1679 0,0457 1,000
Boz 3,0000 2,9085 -0,0915 -0,0305  2,8949 0,9650  0,2227 0,1165 0,999
Bos 0,5000 0,4792 -0,0208 -0,0416 0,6571 1,3142  0,3095 0,1047 1,000
Boa 10,2500 -0,2599 -0,0099 0,0396 0,3133 1,2531  0,1092 0,0355 1,000
Bos 1,0000 0,8410 -0,1590 -0,1590  5,0269 50269  1,4192 0,5217 1,000
o 0,8000 0,9922 0,1922 0,2402  6,0766 7,5958  0,1097 0,7453 0,792
oo 1,0000 1,0031 0,0031 0,0031  0,0973 0,0973 02177 0,0234 1,000
B -0,6000 -0,6269 -0,0269 0,0448  0,8502 1,4170  0,1383 0,0417 1,000
Bia -0,7500 -0,7020 0,0480 -0,0640 1,5170 2,0227  0,2200 0,1392 0,997
P13 0,5000 0,4447 -0,0553 -0,1106 1,7485 3,969  0,2669 0,2032 0,984
Bia 0,6000 0,5461 -0,0539 -0,0899  1,7059 2,8431  0,1786 0,0757 1,000
Bar 20,4000 -0,7062 -0,3062 0,7656  9,6837 24,2094 0,3152 0,0824 0,999
Bos 10,7000 -0,5458 0,1542 -0,2203 4,8776 6,9679  0,6608 0,4350 0,991
Bas 0,7000 0,7618 0,0618 0,0882 1,9534 2,7905  0,5940 0,1528 1,000
Boa 0,6500 0,6266 -0,0234 -0,0361 0,7412 1,1402  0,6799 0,1322 1,000
m 0,2000 0,0808 -0,1192 -0,5961 3,7703 18,8514 0,9733 0,0735 1,000
- 0,2500 0,5328 0,2828 1,1313 89436 357746 1,3736 0,2664 1,000

3TRéplicas/tentativas=1 e tempo=10,52 horas.
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Tabela D.38: Distribuicao Fine Gray - Resultados da simulagdo para falhas , n = 600, 0% de
censura e m = 0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot “1,0000 -0,9808 0,0192 -0,0192 0,6079 0,6079  0,1377 0,0799 0,997
Boz 3,0000 29137 -0,0863 -0,0288  2,7281 0,094  0,1830 0,0961 0,999
Bos 0,5000 0,4861 -0,0139 -0,0278  0,4399 0,8799  0,2542 0,0856 1,000
Boa 10,2500 -0,2587 -0,0087 0,0347  0,2743 1,0974  0,0896 0,0455 1,000
Bos 1,0000 0,8884 -0,1116 -0,1116  3,5303 3,5303  1,1548 0,3363 1,000
o 0,8000 0,9399 0,1399 0,1749  4,4252 55314 0,0896 0,6141 0,954
e 1,0000 1,0031 0,0031 0,0031  0,0973 0,0973  0,1738 0,0234 1,000
Bi1 -0,6000 -0,5921 0,0079 -0,0132 0,2514 0,4190  0,1123 0,0475 1,000
Bra 20,7500 -0,7060 0,0440 -0,0587  1,3928 1,8570  0,1788 0,1178 0,995
B3 0,5000 0,4764 -0,0236 -0,0473  0,7474 1,4948  0,2068 0,1660 0,978
Bia 0,6000 0,5504 -0,0496 -0,0827 1,5685 2,6141  0,1440 0,0994 0,997
Bor -0,4000 -0,4559 -0,0559 0,1398  1,7688 4,4220  0,2461 0,1071 0,998
Bas -0,7000 -0,7690 -0,0690 0,0985  2,1815 3,1164  0,5569 0,2835 0,999
Bos 0,7000 0,7201 0,0201 0,0287  0,6357 0,082  0,4627 0,1392 1,000
Boa 0,6500 0,6743 0,0243 0,0374  0,7678 1,1813  0,5329 0,1940 1,000
m 0,2000 0,1414 -0,0586 -0,2930  1,8529 9,2643  0,7734 0,0729 1,000
s 0,2500 0,3052 0,0552 0,2209  1,7462 6,9846  1,0301 0,1856 1,000

38Réplicas/tentativas=1 e tempo=12,75 horas.

Tabela D.39: Distribuicio Fine Gray - Resultados da simula¢ao para falhas , n = 1000, 0% de
censura e 1 = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(6) VIR() REQM(#) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot “1,0000 -0,9815 0,0185 -0,0185 0,5857 0,5857  0,1067 0,0652 0,995
Boz 3,0000 2,9856 -0,0144 -0,0048  0,4550 0,1517  0,1483 0,0692 1,000
Bos 0,5000 0,4973 -0,0027 -0,0053 0,0845 0,1691  0,2062 0,0709 1,000
Boa 10,2500 -0,2524 -0,0024 0,0094  0,0747 0,2087  0,0725 0,0574 0,986
Bos 1,0000 0,9662 -0,0338 -0,0338  1,0676 1,0676  0,8903 0,4421 1,000
o 0,8000 0,8845 0,0845 0,1056 2,6717 3,3397  0,0694 0,4953 1,000
e 1,0000 1,0031 0,0031 0,0031  0,0973 0,0073  0,1239 0,0234 1,000
Bi1 -0,6000 -0,6059 -0,0059 0,0098  0,1854 0,3090  0,0863 0,0726 0,975
Bia 10,7500 -0,7244 0,0256 -0,0342 0,8104 1,0806  0,1365 0,0662 1,000
Bis 0,5000 0,4945 -0,0055 -0,0110  0,1744 0,3487  0,1409 0,1322 0,940
Bia 0,6000 0,5601 -0,0399 -0,0665 1,2614 2,1023  0,1114 0,0440 1,000
Bor 10,4000 -0,4324 -0,0324 0,0810  1,0248 2,5619  0,1639 0,2231 0,854
Bos -0,7000 -0,7552 -0,0552 0,0789  1,7460 2,4942  0,4428 0,1788 0,999
Bos 0,7000 0,6963 -0,0037 -0,0053 0,1178 0,1683  0,2715 0,2901 0,932
Boa 0,6500 0,6763 0,0263 0,0405  0,8329 1,2814  0,4133 0,3081 0,990
mn 0,2000 0,1908 -0,0092 -0,0459  0,2905 1,4525  0,6789 0,0832 1,000
s 0,2500 0,2195 -0,0305 -0,1219  0,9635 3,8539  0,8015 0,0558 1,000

39Réplicas/tentativas=1 e tempo=34,82 horas.
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Tabela D.40: Distribuicio Fine Gray - Resultados da simulac¢ao para falhas , n = 2000, 0% de
censura e m = 0, 2.

Parametro Valor MED(f) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 71,0000 -0,9892 0,0108 -0,0108 0,3423 0,3423  0,0735 0,1056 0,821
Boz 3,0000 2,9968 -0,0032 -0,0011 0,1019 0,0340  0,0974 0,0688 0,992
Bos 0,5000 0,4979 -0,0021 -0,0042 0,0657 0,1314  0,1346 0,0487 1,000
Boa -0,2500 -0,2492 0,0008 -0,0030  0,0237 0,0049  0,0473 0,0254 0,998
Bos 1,0000 0,9806 -0,0194 -0,0194 0,6136 0,6136  0,6190 0,0597 1,000
o 0,8000 0,8338 0,0338 0,0423  1,0692 1,3365  0,0453 0,2731 1,000
e 1,0000 1,0003 0,0003 0,0003  0,0094 0,0094  0,0879 0,0086 1,000
B -0,6000 -0,6083 -0,0083 0,0139  0,2639 0,4398  0,0608 0,0860 0,848
B2 20,7500 -0,7334 0,0166 -0,0222  0,5260 0,7013  0,0969 0,0821 0,980
B3 0,5000 0,4954 -0,0046 -0,0092  0,1455 0,2910  0,0997 0,0907 0,968
Bia 0,6000 0,5913 -0,0087 -0,0144  0,2739 0,4565  0,0788 0,0533 0,998
Bot -0,4000 -0,4130 -0,0130 0,0324  0,4099 1,0248  0,1312 0,1858 0,835
Bas -0,7000 -0,6740 0,0260 -0,0371  0,8207 1,1725  0,3108 0,3700 0,898
Bas 0,7000 0,6997 -0,0003 -0,0004  0,0098 0,0140  0,2340 0,3517 0,827
Baa 0,6500 0,6266 -0,0234 -0,0361 0,7412 1,1402  0,2881 0,1322 1,000
m 0,2000 0,1997 -0,0003 -0,0015  0,0098 0,0488  0,3137 0,0227 1,000
- 0,2500  0,2410 -0,0090 -0,0360  0,2849 1,1395  0,5815 0,0848 1,000

40Réplicas/tentativas=1 e tempo=62,29 horas.

Tabela D.41: Distribuicio Fine Gray - Resultados da simula¢ao para falhas , n = 400, 25% de
censura e 1 = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob

Bot “1,0000 -0,9511 0,0489 -0,0489 1,5465 1,5465  0,1592 0,0614 1,000
Boz 3,0000 2,9200 -0,0800 -0,0267  2,5295 0,8432  0,2282 0,0668 1,000
Bos 0,5000 0,4821 -0,0179 -0,0359  0,5672 1,1345  0,3186 0,0655 1,000
Boa 10,2500 -0,2342 0,0158 -0,0630  0,4981 1,9923  0,1126 0,0568 0,999
Bos 1,0000 0,8958 -0,1042 -0,1042  3,2948 3,2048  0,3669 0,0820 1,000
o 0,8000 0,9876 0,1876 0,2345 5,9319 7,4149  0,0884 0,7412 0,275
oo 1,0000 1,0031 0,0031 0,0031  0,0973 0,073  0,1453 0,0234 1,000
Bi1 -0,6000 -0,4918 0,1082 -0,1804  3,4229 57048  0,2252 0,0852 1,000
Bro -0,7500 -0,6291 0,1209 -0,1612  3,8222 50063  0,3549 0,2139 0,999
Brs 0,5000 0,4613 -0,0387 -0,0773 1,2223 2,4446  0,1949 0,0621 1,000
B 0,6000 0,5133 -0,0867 -0,1444  2,7403 45672 0,3217 0,1187 1,000
Bo1 20,4000 -0,2281 0,1719 -0,4298 54360 13,5000 0,4359 0,1831 0,999
Bas -0,7000 -0,5552 0,1448 -0,2069  4,5800 6,5429  0,5993 0,3886 0,994
Bos 0,7000 0,5786 -0,1214 -0,1734  3,8378 54826  0,7401 0,4100 0,996
Bou 0,6500 0,3451 -0,3049 -0,4690 9,6409 14,8322  0,4991 0,3004 0,966
m 0,2000 0,0580 -0,1411 -0,7057 4,4630 22,3151  1,3422 0,0528 1,000
s 0,2500 0,0121 -0,2379 -0,9517 7,5236 30,0945 1,2749 0,2114 1,000

4 Réplicas/tentativas=1 e tempo=13,99 horas.
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Tabela D.42: Distribuicio Fine Gray - Resultados da simulag¢ao para falhas , n = 600, 25% de
censura e m = 0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 1,0000 -0,9742 0,0258 -0,0258 0,8159 0,8159  0,1301 0,0416 1,000
Boz 3,0000 2,9609 -0,0391 -0,0130 1,2366 0,4122  0,1868 0,0889 1,000
Bos 0,5000 0,4868 -0,0132 -0,0264 0,4168 0,8336  0,2602 0,0839 1,000
Boa 10,2500 -0,2353 0,0147 -0,0586  0,4637 1,8546  0,0918 0,0682 0,990
Bos 1,0000 0,9482 -0,0518 -0,0518  1,6396 1,6396  0,3038 0,1119 1,000
o 0,8000 0,9243 0,1243 0,1554  3,9310 4,9138  0,0720 0,5990 0,813
e 1,0000 1,0031 0,0031 0,0031  0,0973 0,0973  0,1107 0,0234 1,000
Bi1 -0,6000 -0,5204 0,0796 -0,1327 25177 4,1961  0,1784 0,0529 1,000
Bra -0,7500 -0,6704 0,0796 -0,1061 2,5159 3,3545  0,2831 0,1733 0,997
B3 0,5000 0,4820 -0,0180 -0,0360  0,5697 1,1304  0,1492 0,1488 0,948
Bia 0,6000 0,5292 -0,0708 -0,1180  2,2384 3,7307  0,2683 0,1043 1,000
Bor -0,4000 -0,2707 0,1293 -0,3231 4,0876 10,2189  0,3639 0,0973 1,000
Bas -0,7000 -0,5882 0,1118 -0,1598  3,5368 50526  0,5057 0,1499 1,000
Bos 0,7000 0,6387 -0,0613 -0,0876 1,9391 2,7701  0,6063 0,3414 0,998
Boa 0,6500 0,3545 -0,2055 -0,4546 9,3445 14,3761 0,3611 0,3455 0,869
m 0,2000 0,1085 -0,0915 -0,4576 2.8944 14,4721 1,2768 0,0805 1,000
s 0,2500 0,1245 -0,1255 -0,5018 3,9672 15,8686 1,0325 0,2201 1,000

42Réplicas/tentativas=1 e tempo=28,61 horas.

Tabela D.43: Distribuicao Fine Gray - Resultados da simulagdo para falhas , n = 1000, 25% de
censura e 1 = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(6) VIR() REQM(#) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot ~1,0000 -0,9808 0,0192 -0,0192 0,6079 0,6079  0,0959 0,0799 0,982
Boz 3,0000 2,9626 -0,0374 -0,0125 1,1835 0,3045  0,1382 0,1114 0,979
Bos 0,5000 0,4899 -0,0101 -0,0201 0,3184 0,6369  0,1919 0,1051 1,000
Boa 10,2500 -0,2622 -0,0122 0,0487  0,3848 1,5393  0,0676 0,0358 0,999
Bos 1,0000 0,9771 -0,0229 -0,0229  0,7255 0,7255  0,2270 0,1356 0,997
o 0,8000 0,8668 0,0668 0,0834  2,1109 2,6386  0,0520 0,4408 0,992
e 1,0000 1,0031 0,0031 0,0031  0,0973 0,0073  0,0873 0,0234 1,000
Bi1 10,6000 -0,5748 0,0252 -0,0420 0,7978 1,3206  0,1273 0,1013 0,981
Bia 10,7500 -0,7196 0,0304 -0,0405 0,9608 1,2810  0,2034 0,0919 1,000
B1s 0,5000 0,4863 -0,0137 -0,0274  0,4340 0,8679  0,1175 0,1159 0,952
Bia 0,6000 0,5613 -0,0387 -0,0645 1,2246 2,0410  0,2083 0,0880 0,998
Bor -0,4000 -0,4617 -0,0617 0,1542  1,9501 4,8753  0,2899 0,2312 0,981
Bos 10,7000 -0,5882 0,1118 -0,1598  3,5368 50526  0,3871 0,1499 1,000
Bos 0,7000 0,6661 -0,0339 -0,0485 1,0735 1,5335  0,4673 0,1775 1,000
Boa 0,6500 0,4505 -0,1995 -0,3069 6,3075 9,7038  0,3715 0,1356 1,000
mn 0,2000 0,2351 0,0351 0,1756  1,1108 55538 1,0477 0,0206 1,000
s 0,2500 0,1508 -0,0992 -0,3966 3,1358 12,5431  0,6597 0,0329 1,000

43Réplicas/tentativas=1 e tempo=41,88 horas.
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Tabela D.44: Distribuicao Fine Gray - Resultados da simulagdo para falhas , n = 2000, 25% de

censura e m = 0, 2.

Parametro Valor MED(f) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
Bot -1,0000 -0,9892 0,0108 -0,0108  0,3423 0,3423  0,0686 0,1056 0,794
Boz 3,0000 2,9721 -0,0279 -0,0093  0,8825 0,2042  0,0989 0,0464 0,999
Bos 0,5000 0,4896 -0,0104 -0,0208 0,3294 0,6588  0,1374 0,0525 1,000
Boa -0,2500 -0,2616 -0,0116 0,0466  0,3683 1,4731  0,0483 0,0268 0,998
Bos 1,0000 0,9865 -0,0135 -0,0135  0,4268 0,4268  0,1611 0,2220 0,853
o 0,8000 0,8252 0,0252 0,0315 0,7971 0,9964  0,0370 0,3772 1,000
e 1,0000 0,9961 -0,0039 -0,0039  0,1241 0,1241  0,0615 0,0119 1,000
B -0,6000 -0,6171 -0,0171 0,0285  0,5399 0,8998  0,0897 0,1205 0,846
Brz -0,7500 -0,7314 0,0186 -0,0248  0,5891 0,7855  0,1431 0,1336 0,964
Brs 0,5000 0,4897 -0,0103 -0,0206 0,3257 0,6515  0,0892 0,0881 0,949
Bra 0,6000 0,5606 -0,0394 -0,0657 1,2466 2,0777  0,1463 0,0608 1,000
Bor -0,4000 -0,3878 0,0122 -0,0305 0,3857 0,9644  0,2029 0,2000 0,948
Bas -0,7000 -0,6294 0,0706 -0,1009  2,2324 3,1892  0,2663 0,2139 0,981
Bas 0,7000  0,6861 -0,0139 -0,0199  0,4403 0,6289  0,3390 0,2572 0,982
Boa 0,6500 0,6024 -0,0476 -0,0733  1,5068 2,3181  0,1536 0,1235 0,950
m 0,2000 0,1813 -0,0187 -0,0934  0,5909 2,9543  0,7408 0,0565 1,000
2 0,2500 0,3018 0,0518 0,2070  1,6366 6,5462  0,5750 0,2847 1,000

44 Réplicas/tentativas=1 e tempo=>59,10 horas.

Tabela D.45: Distribuicio Fine Gray - Resultados da simula¢ao para falhas , n = 400, 50% de

censura e 1 = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob
Bo1 -1,0000 -0,8136 0,1864 -0,1864 5,8958 5,8958  0,1544 0,1227 0,826
Boz 3,0000 29194 -0,0806 -0,0269 2,5487 0,8496  0,2384 0,1128 0,998
Bos 0,5000 0,4812 -0,0188 -0,0376  0,5940 1,1879  0,3363 0,1120 1,000
Boa -0,2500 -0,2276 0,0224 -0,0896  0,7085 2,8341 0,1190 0,0645 1,000
Bos 1,0000 0,2638 -0,7362 -0,7362 23,2803 23,2803  0,1821 04218 0,327
o 0,8000 11,1382 10,3382 0,4227 10,6935 13,3669  0,0821 1,2342 0,000
Oe 1,0000 1,1571 0,1571 0,1571  4,9664 4,9664 0,1134 0,0390 0,950
B 20,6000 -0,4647 0,1353 -0,2255 42791 71318 0,1580 0,0759 0,990
B2 -0,7500 -0,6516 0,0984 -0,1312 3,1126 4,1502  0,2507 0,0654 1,000
Bis 0,5000 0,5354 0,0354 0,0708  1,1189 29,2378 0,1814 0,0630 1,000
Bra 0,6000 04875 -0,1125 -0,1875  3,5568 59280  0,2628 0,0385 1,000
Bor -0,4000 -0,0920 0,3080 -0,7699 9,7383 24,3459  0,3865 0,0818 1,000
Bas 20,7000 -0,9778 -0.2778 0,3969 87852 12,5503  0,5066 0,1744 0,999
Ba3 0,7000 0,4949 -0,2051 -0,2930  6,4849 92642 0,6705 0,3470 0,999
Baa 0,6500 0,4316 -0,2184 -0,3359  6,9052 10,6233  1,0056 0,3144 1,000
m 0,2000 0,0233 -0,1767 -0,8837 55887 27,9435 1,5781 0,0519 1,000
72 0,2500 0,5851 0,3351 1,3403 10,5963 42,3850  1,8783 0,2155 1,000

45Réplicas/tentativas=1 e tempo=15,76 horas.



148 APENDICE D

Tabela D.46: Distribuicio Fine Gray - Resultados da simula¢ao para falhas , n = 600, 50% de
censura e m = 0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 1,0000 -0,8529 0,1471 -0,1471 4,6517 14,6517  0,1270 0,1047 0,836
Boz 3,0000 2,9448 -0,0552 -0,0184  1,7461 0,5820  0,1956 0,0967 0,999
Bos 0,5000 0,4888 -0,0112 -0,0224 0,3535 0,7071  0,2756 0,0723 1,000
Boa 10,2500 -0,2331 0,0169 -0,0677  0,5355 2,1420  0,0975 0,0747 0,993
Bos 1,0000 0,5133 -0,4867 -0,4867 15,3000 15,3000 0,1827 0,3360 0,460
o 0,8000 0,9511 0,1511 0,1888  4,7769 59712 0,0675 0,7682 0,240
e 1,0000 1,0234 0,0234 0,0234 0,7384 0,7384  0,0915 0,0243 1,000
Bi1 -0,6000 -0,4950 0,1050 -0,1750 3,3199 55331  0,1216 0,0368 1,000
Bra 20,7500 -0,6766 0,0734 -0,0978  2,3206 3,0042  0,1938 0,1594 0,969
B3 0,5000 0,5265 0,0265 0,0529  0,8372 1,6744  0,1477 0,1287 0,964
Bia 0,6000 0,5374 -0,0626 -0,1044 1,9807 3,3012  0,2160 0,0681 1,000
Bor -0,4000 -0,1735 0,2265 -0,5662 17,1623 17,9057 0,3274 0,1714 0,973
Bas -0,7000 -0,8797 -0,1797 0,2567  5,6831 8,1187  0,3924 0,3421 0,954
Bos 0,7000 0,5073 -0,1927 -0,2753  6,0948 8,7068  0,5644 0,1524 1,000
Boa 0,6500 0,5016 -0,1484 -0,2283  4,6924 72191 0,8044 0,2588 1,000
m 0,2000 0,0348 -0,1652 -0,8259 52236 26,1181 1,3386 0,0469 1,000
s 0,2500 0,5653 0,3153 1,2612 9,9709 39,8835 1,4285 0,2248 1,000

46Réplicas/tentativas=1 e tempo=20,83 horas.

Tabela D.47: Distribuicao Fine Gray - Resultados da simulagdo para falhas , n = 1000, 50% de
censura e 1 = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(6) VIR() REQM(#) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot ~1,0000 -0,9560 0,0440 -0,0440 1,3913 1,3913  0,1030 0,1047 0,365
Boz 3,0000 29578 -0,0422 -0,0141 1,3335 0,4445  0,1518 0,0738 1,000
Bos 0,5000 0,4896 -0,0104 -0,0208  0,3294 0,6588  0,2136 0,0525 1,000
Boa 10,2500 -0,2416 0,0084 -0,0337  0,2668 1,0671  0,0753 0,0492 0,998
Bos 1,0000 0,7307 -0,2693 -0,2693  8,5148 8,5148  0,3050 0,3615 0,849
o 0,8000 0,8904 0,0904 0,1130  2,8583 3,5729  0,0598 0,6075 0,385
e 1,0000 1,0120 0,0120 0,0120  0,3799 0,3799  0,0719 0,0192 1,000
Bi1 20,6000 -0,5021 0,0979 -0,1632  3,0974 51624  0,0951 0,0609 0,925
Bia 10,7500 -0,6949 0,0551 -0,0734  1,7412 2,3217  0,1514 0,0924 0,996
Bis 0,5000 0,5237 0,0237 0,0474  0,7497 1,4994 00,1122 0,1124 0,943
Bia 0,6000 0,5408 -0,0592 -0,0986 1,8710 3,1183  0,1647 0,0857 0,995
Bor 10,4000 -0,2156 0,1844 -0,4610 58315 14,5788  0,2498 0,1318 0,975
Bos -0,7000 -0,8573 -0,1573 0,2248  4,9752 7,1075  0,2475 0,3886 0,779
Bos 0,7000 0,5146 -0,1854 -0,2649  5.8643 8,3776  0,4386 0,2728 0,991
Boa 0,6500 0,5310 -0,1190 -0,1831  3,7632 57896  0,5916 0,1392 1,000
mn 0,2000 0,0666 -0,1334 -0,6671 4,2193 21,0963 1,1616 0,0676 1,000
s 0,2500 0,3893 10,1393 0,5574 4,066 17,6265 0,9952 0,2168 1,000

4TRéplicas/tentativas=1 e tempo=>58,07 horas.
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Tabela D.48: Distribuicao Fine Gray - Resultados da simulagdo para falhas , n = 2000, 50% de
censura e n = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob

Bot “1,0000 -0,9988 0,0012 -0,0012  0,0374 0,0374  0,0673 0,0620 0,064
Boo 3,0000 2,9721 -0,0279 -0,0093 0,8825 0,202  0,1047 0,0464 0,999
Bos 0,5000 0,4914 -0,0086 -0,0173 0,2731 0,5462  0,1470 0,0923 1,000
Boa 20,2500 -0,2449 0,0051 -0,0205 0,1619 0,6474  0,0518 0,0250 1,000
Bos 1,0000 0,9618 -0,0382 -0,0382  1,2077 1,2077  0,1086 0,1140 0,903
o 0,8000 0,8254 0,0254 0,0318  0,8039 1,0049  0,0349 0,4504 0,995
e 1,0000 0,9987 -0,0013 -0,0013  0,0421 0,0421  0,0502 0,0142 1,000
B -0,6000 -0,5292 0,0708 -0,1180  2,2394 3,7323  0,0692 0,1061 0,699
B1a -0,7500 -0,7030 0,0470 -0,0627  1,4862 1,9817  0,1098 0,1279 0,891
B3 0,5000 0,4947 -0,0053 -0,0105 0,1664 0,3329  0,0783 0,0786 0,950
Bia 0,6000 0,5415 -0,0585 -0,0975 1,8492 3,0821  0,1090 0,1029 0,925
Bot -0,4000 -0,3322 0,0678 -0,1695 2,1435 53587  0,1718 0,2207 0,862
Bas -0,7000 -0,7495 -0,0495 0,0708  1,5665 2,2379  0,2092 0,1420 0,996
Bas 0,7000 0,5146 -0,1854 -0,2649  5,8643 8,3776  0,2987 0,2728 0,919
Boa 0,6500 0,5810 -0,0690 -0,1061  2,1808 3,3550  0,4117 0,2155 0,999
m 0,2000 0,1781 -0,0219 -0,1096 0,6931 34657  0,8842 0,0834 1,000
- 0,2500 0,2864 0,0364 0,1455 1,1499 45997 0,6933 0,0625 1,000

48Réplicas/tentativas=1 e tempo=136,08 horas.

D.3 Modelo Conjunto da Mistura Semiparamétrica

D.3.1 Falhas e parametro de associacao (1;,72) = (—0,2; -0, 25)

Tabela D.49: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
400, 0% de censura e m; = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(¢) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob

Bot 1,0000 -0,9655 0,0345 1,9655  1,0912 1,0012 0,006 1,0140 0,953
Boz 3,0000 2,9968 -0,0032 0,0011  0,1006 0,0335  0,0679 0,3608 0,999
Bos 0,5000 0,4967 -0,0033 -0,0066 0,1043 0,2087  0,0817 0,1544 1
Boa -0,2500 -0,2097 0,0403 -0,1610 1,2729 50916  0,0252 1,2567 0,612
Bos 2,0000 2,0162 0,0162 0,0081 0,5111 0,2556  0,0595 0,4916 0,999
o 0,8000 0,8566 0,0566 0,0707  1,7888 2,2361  0,0176 1,7002 0,482
oo 1,0000 0,9805 -0,0195 -0,0195 0,5517 0,5517  0,1635 0,0283 1
Bi1 -0,6000 -0,6004 -0,0004 0,0007 0,0136 0,0227  0,1083 0,1166 1
Bia 10,7500 -0,7478 10,0022 -0,0029  0,0689 0,0918  0,1682 0,1844 1
P13 0,5000 0,4983 -0,0017 -0,0034  0,0531 0,1062  0,3552 0,1194 1
B 0,6000 0,6000 0,0000 0,0001 0,0010 0,0016  0,3772 0,0545 1
Bar -0,4000 -0,3989 0,0011 -0,0028 0,0359 0,0898  0,1642 0,1163 1
Bas -0,7000 -0,6997 0,0003 -0,0005 0,0103 0,0148  0,3035 0,1090 1
Bas 0,7000 0,6996 -0,0004 -0,0006 0,0124 0,0178  0,6820 0,0567 1
Boa 0,6500 0,6493 -0,0007 -0,0011  0,0219 0,0338  0,0677 0,0614 1
m -0,2000 -0,1837 0,0163 -0,0817 0,5167 2,5836  0,0550 0,9695 0,857
- 20,2500 -0,2307 0,0193 -0,0772 0,6105 2,4421  0,0220 1,1545 0,915

49Réplicas/tentativas=1 e tempo=15,23 horas.
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Tabela D.50: Distribuicdo Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulacdo para falhas , n =
600, 0% de censura e n = —0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 1,0000 -0,9870 0,0130 1,9870 0,4103 0,4103  0,0349 02672 1
Boz 3,0000 3,0000 0,0000 0,0000 0,0001 0,0000 0,0552 0,0370 1
Bos 0,5000 0,4988 -0,0012 -0,0025 0,0389 0,0778  0,0701 0,0375 1
Boa 20,2500 -0,2343 0,0157 -0,0629  0,4972 1,9887  0,0215 0,3660 0,997
Bos 2,0000 2,0061 0,0061 0,0031  0,1929 0,0965  0,0472 0,1344 1
o 0,8000 0,8177 0,0177 0,0221  0,5584 0,6079  0,0147 0,3617 0,859
e 1,0000 0,9875 -0,0125 -0,0125 0,3538 0,3538  0,1106 0,0063 1
Bi1 -0,6000 -0,6002 -0,0002 0,0003  0,0050 0,0084 00734 0,0259 1
Bra 20,7500 -0,7494 0,0006 -0,0008 0,0199 0,0266  0,1118 0,0473 1
B3 0,5000 0,4995 -0,0005 -0,0010  0,0151 0,0302 02231 0,0319 1
Bia 0,6000 0,6000 0,0000 0,0000 0,0009 0,0015 02203 0,0114 1
Bor -0,4000 -0,3997 0,0003 -0,0007 0,0091 0,0227  0,1057 0,0236 1
Bas -0,7000 -0,6999 0,0001 -0,0002 0,0034 0,0048  0,1846 0,0255 1
Bos 0,7000 0,6999 -0,0001 -0,0002  0,0036 0,0052  0,7274 0,0145 1
Boa 0,6500 0,6498 -0,0002 -0,0003  0,0056 0,0087  0,0379 0,0127 1
m 20,2000 -0,1953 0,0047 -0,0233  0,1472 0,7362  0,0227 0,2347 0,996
- 10,2500 -0,2445 0,0055 -0,0220 0,1738 0,6054  0,0149 0,2823 0,995

S0Réplicas/tentativas=1 e tempo=62,35 horas.

Tabela D.51: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
1000, 0% de censura e n; = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(6) VIR() REQM(#) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot “1,0000 -0,9922 0,0078 1,0922  0,2467 0,2467  0,0283 0,1614 1
Boz 3,0000 2,9999 -0,0001 0,0000  0,0041 0,004  0,0409 0,0206 1
Bos 0,5000 0,4992 -0,0008 -0,0015  0,0240 0,0479  0,0565 0,0207 1
Boa 10,2500 -0,2404 0,0096 -0,0383  0,3028 1,2112  0,0167 02170 1
Bos 2,0000 2,0038 0,0038 0,0019 0,1199 0,0599  0,0364 0,0810 1
o 0,8000 0,8107 0,0107 0,0134  0,3387 04233 0,120 0,2109 1
e 1,0000 0,9935 -0,0065 -0,0065 0,1849 0,1849  0,0815 0,0037 1
Bi1 -0,6000 -0,6001 -0,0001 0,0002  0,0047 0,0078  0,0550 0,0170 1
Bia -0,7500 -0,7499 0,0001 -0,0002 0,0036 0,0048  0,0869 0,0659 1
B1s 0,5000 0,4996 -0,0004 -0,0008 0,0121 0,0242  0,1710 0,0247 1
Bia 0,6000 0,6000 0,0000 0,000 0,0011 0,0018  0,1257 0,0068 1
Bor -0,4000 -0,3998 0,0002 -0,0006 0,0071 0,0178  0,0778 0,0165 1
Bos -0,7000 -0,6999 0,0001 -0,0001  0,0023 0,0034  0,1434 0,0152 1
Bos 0,7000 0,6999 -0,0001 -0,0001  0,0025 0,0036  0,2082 0,0090 1
Boa 0,6500 0,6499 -0,0001 -0,0002  0,0044 0,0068  0,0351 0,0094 1
mn -0,2000 -0,1967 0,0033 -0,0167 0,1054 0,5270  0,0117 0,1760 0,988
s -0,2500 -0,2459 0,0041 -0,0163 0,1287 0,5147  0,0120 0,2201 0,989

S1Réplicas/tentativas=1 e tempo=134,40 horas.
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Tabela D.52: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
2000, 0% de censura e 11 = —0, 2.

Parametro Valor MED(f) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 71,0000 -0,9955 0,0045 1,9955 0,1427 0,1427  0,0208 0,0720 1
Boz 3,0000 2,9999 -0,0001 0,0000 0,0022 0,0007  0,0288 0,0153 1
Bos 0,5000 0,4996 -0,0004 -0,0009 0,0137 0,0273  0,0413 0,0084 1
Boa -0,2500 -0,2445 0,0055 -0,0221  0,1744 0,6974  0,0124 0,0989 1
Bos 2,0000 2,0022 0,0022 0,0011  0,0694 0,0347  0,0258 0,0356 1
o 0,8000 0,8062 0,0062 0,0078  0,1972 0,2465  0,0086 0,0946 1
e 1,0000 0,9966 -0,0034 -0,0034  0,0950 0,0950  0,0667 0,0017 1
B -0,6000 -0,6000 0,0000 0,0001 0,0014 0,0023  0,0490 0,0106 1
B2 -0,7500 -0,7500 0,0000 0,0000  0,0005 0,0007  0,0762 0,0108 1
B3 0,5000 0,4998 -0,0002 -0,0004  0,0058 0,0116  0,1302 0,0158 1
Bia 0,6000 0,6000 0,0000 0,0000 0,000 0,0000  0,0904 0,0044 1
Bor -0,4000 -0,3998 0,0002 -0,0004 0,0049 0,0124  0,0607 0,0113 1
Bas -0,7000 -0,7000 0,0000 0,0000  0,0001 0,000l  0,1111 0,0090 1
Bos 0,7000 0,7000 0,0000 0,0000  0,0007 0,000  0,1601 0,0052 1
Baa 0,6500 0,6499 -0,0001 -0,0001  0,0029 0,0045  0,0247 0,0064 1
m 10,2000 -0,1981 0,0019 -0,0094  0,0597 0,2986  0,0025 0,1220 0,959
s 10,2500 -0,2477 10,0023 -0,0092 0,0725 0,2899  0,0072 0,1515 0,976

92Réplicas/tentativas=1 e tempo=>509,88 horas.

Tabela D.53: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
400, 25% de censura e n1 = —0,2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob

Bot “1,0000 -0,9357 0,0643 1,9357  2,0326 2,0326  0,0425 1,5609 0,678
Boz 3,0000 2,9866 -0,0134 0,0045 0,4241 0,1414  0,0659 0,9445 0,989
Bos 0,5000 0,4936 -0,0064 -0,0129  0,2038 04076  0,0852 0,3118 1

Boa -0,2500 -0,1859 0,0641 -0,2563  2,0265 8,1060  0,0272 1,5498 0,388
Bos 2,0000 2,0257 0,0257 0,0128  0,8114 0,4057  0,0782 0,6889 0,999
o 0,8000 0,8779 0,0779 0,0974  2,4636 3,0795  0,0191 2,1009 0,327
oo 1,0000 0,9836 -0,0164 -0,0164 0,4630 0,4630  0,3022 0,0347 1

Bi1 -0,6000 -0,5992 0,0008 -0,0013 0,0255 0,0426  0,1724 0,0961 1

Bia -0,7500 -0,7455 0,0045 -0,0059 0,1410 0,1880  0,2584 1,7118 0,998
Brs 0,5000 0,4960 -0,0040 -0,0080  0,1269 0,2538  0,6425 1,2676 0,999
B 0,6000 0,5992 -0,0008 -0,0014  0,0261 0,0435 04364 02314 1

Bo1 -0,4000 -0,3934 0,0066 -0,0166 0,2103 0,5257  0,2942 1,2118 0,999
Bas 20,7000 -0,7034 -0,0034 0,0048  0,1062 0,1517  0,5214 0,7512 0,999
Bos 0,7000 0,7011 0,0011 0,0016  0,0352 0,0502  0,7747 02264 1

Bou 0,6500 0,6463 -0,0037 -0,0057 0,1176 0,1809  0,1066 0,6666 0,999
m -0,2000 -0,1805 0,0195 -0,0975 0,6168 3,0840  0,0767 1,3280 0,853
- -0,2500 -0,2235 0,0265 -0,1061  0,8391 3,3564  0,0289 2,0059 0,909

53Réplicas/tentativas=1 e tempo=38,42 horas.
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Tabela D.54: Distribuicdo Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulacdo para falhas , n =
600, 25% de censura e n; = —0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 1,0000 -0,9513 0,0487 1,9513 1,5394 1,5304  0,0335 1,3477 0,548
Boz 3,0000 2,9977 -0,0023 0,0008 0,0736 0,0245  0,0544 0,3457 0,996
Bos 0,5000 0,4952 -0,0048 -0,0097 0,1527 0,3054  0,0671 0,1902 1
Boa 10,2500 -0,1955 0,0545 -0,2181 1,7238 6,8054  0,0209 1,5662 0,486
Bos 2,0000 2,0225 0,0225 0,0112  0,7101 0,3551  0,0540 0,6509 0,999
o 0,8000 0,8713 0,0713 0,0891  2,2541 2,8176  0,0145 2,1596 0,455
e 1,0000 0,9913 -0,0087 -0,0087 0,2459 0,2459  0,1192 0,0365 1
Bi1 -0,6000 -0,5994 0,0006 -0,0010 0,0194 0,0324 0,720 0,1110 1
Bra -0,7500 -0,7487 0,0013 -0,0018  0,0417 0,0556  0,1110 0,1822 1
B3 0,5000 0,4987 -0,0013 -0,0026 0,0412 0,0824 02673 0,1397 1
Bia 0,6000 0,5995 -0,0005 -0,0009 0,0170 0,0283  0,2870 0,0667 1
Bor -0,4000 -0,3975 0,0025 -0,0064 0,0804 0,2010  0,1154 0,2395 1
Bas -0,7000 -0,7010 -0,0010 0,0014  0,0309 0,0442  0,2196 0,1312 1
Bos 0,7000 0,7003 0,0003 0,0004  0,0089 0,0128  0,4461 0,0562 1
Boa 0,6500 0,6486 -0,0014 -0,0022  0,0451 0,0694  0,0404 0,1345 1
m 10,2000 -0,1863 0,0137 -0,0686 0,4338 2,1691  0,0606 1,0200 0,865
s 10,2500 -0,2327 0,0173 -0,0691  0,5466 2,1864  0,0098 1,3463 0,917

S Réplicas/tentativas=1 e tempo=>55,51 horas.

Tabela D.55: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
1000, 25% de censura e n; = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(6) VIR() REQM(#) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot “1,0000 -0,9821 0,0179 1,9821  0,5660 0,5660  0,0253 0,6046 0,956
Boz 3,0000 2,9979 -0,0021 0,0007  0,0678 0,0226  0,0392 0,2276 0,998
Bos 0,5000 0,4982 -0,0018 -0,0035  0,0556 0,1113  0,0506 0,0791 1
Boa 10,2500 -0,2277 0,0223 -0,0803  0,7057 2,8227  0,0156 0,8071 0,669
Bos 2,0000 2,0084 0,0084 0,0042 0,2644 0,1322  0,0400 0,2873 1
o 0,8000 0,8293 0,0293 0,0366 0,9265 1,1581  0,0118 1,2162 0,442
e 1,0000 0,9941 -0,0059 -0,0059  0,1664 0,1664  0,0677 0,0187 1
Bi1 20,6000 -0,5996 0,0004 -0,0007 0,0140 0,0233  0,0471 0,6508 0,993
Bia -0,7500 -0,7499 0,0001 -0,0002 0,0036 0,0048  0,0723 0,0659 1
Brs 0,5000 0,4996 -0,0004 -0,0007 0,0116 0,0233  0,0889 0,0456 1
Bia 0,6000 0,5995 -0,0005 -0,0009 0,0163 0,0272  0,1129 0,0560 1
Bor -0,4000 -0,3982 0,0018 -0,0044  0,0557 0,1391  0,0675 0,1690 1
Bos -0,7000 -0,7010 -0,0010 0,0015  0,0324 0,0463  0,1275 0,1108 1
Bos 0,7000 0,7003 0,0003 0,0004  0,0089 0,0128  0,1186 0,0562 1
Boa 0,6500 0,6490 -0,0010 -0,0015  0,0303 0,0466  0,0461 0,0909 1
mn -0,2000 -0,1919 0,0081 -0,0404 0,2557 1,2784  0,0154 0,7251 0,873
s -0,2500 -0,2401 0,0099 -0,0397 0,3138 1,2552  0,0081 0,8921 0,883

5> Réplicas/tentativas=1 e tempo=106,43 horas.
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Tabela D.56: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
2000, 25% de censura e n; = —0,2.

Parametro Valor MED(f) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
Bot -1,0000 -0,9943 0,0057 1,9943  0,1798 0,1798  0,0204 0,1519 1
Boz 3,0000 2,9993 -0,0007 0,0002 0,0217 0,0072  0,0281 0,0481 1
Bos 0,5000  0,4994 -0,0006 -0,0011  0,0176 0,0352  0,0407 0,0154 1
Boa -0,2500 -0,2430 0,0070 -0,0280  0,2211 0,8845  0,0127 0,1935 1
Bos 2,0000 2,0024 0,0024 0,0012  0,0750 0,0375  0,0282 0,0524 1
o 0,8000 0,8108 0,0108 0,0135  0,3406 0,4257  0,0085 0,1367 0,997
e 1,0000 0,9967 -0,0033 -0,0033  0,0926 0,0926  0,0475 0,0024 1
B -0,6000 -0,5999 0,0001 -0,0002  0,0030 0,0050  0,0361 0,0081 1
Brz -0,7500 -0,7500 0,0000 0,0000  0,0003 0,0004  0,0553 0,0072 1
Brs 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000  0,0008 0,0015  0,0876 0,0048 1
B1a 0,6000 0,5999 -0,0001 -0,0001  0,0018 0,0030  0,0610 0,0046 1
Bor -0,4000 -0,3998 0,0002 -0,0005  0,0057 0,0143  0,0433 0,0135 1
Bas -0,7000 -0,7001 -0,0001 0,0002  0,0036 0,0051  0,0702 0,0093 1
Bas 0,7000  0,7000  0,0000 0,0001  0,0015 0,0021  0,1063 0,0042 1
Baa 0,6500 0,6499 -0,0001 -0,0001  0,0031 0,0047  0,0325 0,0073 1
m -0,2000 -0,1992 0,0008 -0,0039  0,0249 0,1245  0,0022 0,0583 0,996
2 -0,2500 -0,2490 0,0010 -0,0038  0,0304 0,1215  0,0063 0,0721 0,989

S6Réplicas/tentativas=1 e tempo=293,57 horas.

Tabela D.57: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da

400, 50% de censura e n1 = —0,2.

stmulagao para falhas , n =

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob
Bo1 -1,0000 -0,9293 0,0707 1,9293  2,2356 2,2356  0,0430 1,7412 0,626
Boz 3,0000 2,9807 -0,0193 0,0064  0,6095 0,2032  0,0657 1,2589 0,977
Bos 0,5000 0,4925 -0,0075 -0,0150  0,2369 04738  0,0864 0,4000 0,999
Boa 10,2500 -0,1835 0,0665 -0,2658 2,1014 8,4054  0,0278 1,7633 0,371
Bos 2,0000 2,0266 0,0266 0,0133 0,8421 0,4211 0,0827 0,7140 0,999
o 0,8000 0,8800 0,0800 0,1000  2,5308 3,1635  0,0197 2,1823 0,289
Oe 1,0000 0,9839 -0,0161 -0,0161 0,4554 0,4554 0,4053 0,0345 1
Bi1 20,6000 -0,5985 0,0015 -0,0024  0,0461 0,0768  0,2347 0,1166 1
Bro 20,7500 -0,7428 0,0072 -0,0095 0,2265 0,3020  0,3525 1,6041 0,995
Bis 0,5000 0,4941 -0,0059 -0,0118  0,1864 0,3727  0,8435 1,1389 1
Bra 0,6000 0,5992 -0,0008 -0,0014  0,0263 0,0438 04927 0,0645 1
Bor -0,4000 -0,3932 0,0068 -0,0169 0,2138 0,5346  0,3794 0,7032 1
Bos 20,7000 -0,7024 -0,0024 0,0035  0,0771 0,1102  0,6483 0,5965 1
Bos 0,7000 0,7008 0,0008 0,0012  0,0265 0,0379  0,8343 0,0675 1
Bos 0,6500 0,6461 -0,0039 -0,0061  0,1247 0,918  0,1128 0,3989 1
m -0,2000 -0,1826 0,0174 -0,0869  0,5496 29,7479 0,0903 2,0067 0,85
12 -0,2500 -0,2245 0,0255 -0,1019 0,8055 3,2220  0,0451 2,6883 0,901

5TRéplicas/tentativas=1 e tempo=20,78 horas.
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Tabela D.58: Distribuicdo Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulacdo para falhas , n =
600, 50% de censura e n; = —0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 1,0000 -0,9466 0,0534 1,9466 1,6879 1,6879  0,0341 1,8480 0,609
Boz 3,0000 2,9839 -0,0161 0,0054  0,5089 0,1696  0,0533 1,2878 0,966
Bos 0,5000 0,4944 -0,0056 -0,0112  0,1774 0,3549  0,0682 0,3037 1
Boa 10,2500 -0,1974 0,0526 -0,2103  1,6627 6,6508  0,0222 1,7679 0,501
Bos 2,0000 2,0205 0,0205 0,0103  0,6496 0,3248  0,0662 0,8065 0,996
o 0,8000 0,8647 0,0647 0,0808  2,0452 2,5565  0,0151 2,4326 0,448
e 1,0000 0,9908 -0,0092 -0,0092 0,2596 0,2596  0,2690 0,0396 1
Bi1 -0,6000 -0,5992 0,0008 -0,0014  0,0264 0,0440  0,1456 0,5539 0,998
Bra 20,7500 -0,7478 10,0022 -0,0029  0,0687 0,006 02211 1,1239 0,998
B3 0,5000 0,4978 -0,0022 -0,0044  0,0692 0,1384  0,6095 0,8132 1
Bia 0,6000 0,5992 -0,0008 -0,0014  0,0257 0,028  0,3613 0,1975 1
Bor -0,4000 -0,3956 0,0044 -0,0111  0,1400 0,3500 02711 0,3830 1
Bas -0,7000 -0,7023 -0,0023 0,0032  0,0713 0,1019 04890 0,3103 1
Bos 0,7000 0,7008 0,0008 0,0012  0,0259 0,0370  0,6039 0,2105 1
Boa 0,6500 0,6475 -0,0025 -0,0038  0,0784 0,1205  0,0921 0,2386 1
m 10,2000 -0,1868 0,0132 -0,0662 0,4190 2,0050  0,0746 1,3000 0,855
s 10,2500 -0,2319 0,0181 -0,0725 0,5731 2,2026  0,0210 1,5176 0,906

*8Réplicas/tentativas=1 e tempo=24,55 horas.

Tabela D.59: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
1000, 50% de censura e n; = —0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(6) VIR() REQM(#) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot “1,0000 -0,9694 0,0306 1,694  0,9688 0,0688  0,0255 0,9943 0,668
Boz 3,0000 2,9973 -0,0027 0,0009  0,0844 0,0281  0,0390 0,3278 0,996
Bos 0,5000 0,4974 -0,0026 -0,0053 0,0835 0,1670  0,0511 0,1119 1
Boa 10,2500 -0,2120 0,0380 -0,1522  1,2031 4,8122  0,0162 1,2825 0,615
Bos 2,0000 2,0106 0,0106 0,0053 0,3360 0,1680  0,0501 0,3546 1
o 0,8000 0,8485 0,0485 0,0607  1,5350 1,9187  0,0123 1,6992 0,55
e 1,0000 0,9948 -0,0052 -0,0052 0,1469 0,1469  0,1365 0,0282 1
Bi1 -0,6000 -0,6008 -0,0008 0,0013  0,0239 0,0398  0,1408 0,7590 0,996
Bia -0,7500 -0,7507 -0,0007 0,0009  0,0211 0,0282 02174 0,0687 1
B1s 0,5000 0,5001 0,0001 0,0002 0,0025 0,0051 06101 0,0302 1
Bia 0,6000 0,5996 -0,0004 -0,0007 0,0142 0,0236 02780 02768 1
Bor -0,4000 -0,3976 0,0024 -0,0059 0,0749 0,1872  0,1360 0,1833 1
Bos -0,7000 -0,7018 -0,0018 0,0025  0,0560 0,0799 02442 0,1386 1
Bos 0,7000 0,7005 0,0005 0,0007  0,0159 0,0227 02619 0,3886 1
Boa 0,6500 0,6487 -0,0013 -0,0019  0,0397 0,0610  0,0590 0,0959 1
mn -0,2000 -0,1916 0,0084 -0,0421  0,2665 1,3324  0,0590 0,6601 0,871
s -0,2500 -0,2401 0,0099 -0,0395 0,3127 1,2506  0,0173 0,7765 0,894

S9Réplicas/tentativas=1 e tempo=36,18 horas.
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Tabela D.60: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
2000, 50% de censura e n; = —0,2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob
Bo1 9,0000 -0,9923 0,0077 1,9923  0,2448 0,2448  0,0197 0,1027 1
Bo2 3,0000 3,0000 0,0000 0,0000 0,0012 0,0004  0,0296 0,0140 1
Bos 0,5000 0,4993 -0,0007 -0,0015 0,0233 0,0466  0,0394 0,0123 1
Boa -0,2500 -0,2405 0,0095 -0,0380  0,3006 1,2024  0,0117 0,1408 1
Bos 92,0000 2,0036 0,0036 0,0018  0,1146 0,0573  0,0300 0,0494 1
o 0,8000 0,8092 0,0092 0,0116 0,2922 0,3652  0,0087 0,2284 0,809
Oc 1,0000 0,9967 -0,0033 -0,0033 0,0937 0,0937  0,0616 0,0038 1
Bi1 -0,6000 -0,5999 0,0001 -0,0002 0,0030 0,0050  0,0775 0,0094 1
Bi2 -0,7500 -0,7500 0,0000 0,0000 0,0005 0,0007  0,1010 0,0108 1
Bra 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000  0,0006 0,0012  0,1639 0,0071 1
Bra 0,6000 0,5999 -0,0001 -0,0001 0,0018 0,0030  0,0946 0,0050 1
Bo21 -0,4000 -0,3998 0,0002 -0,0004 0,0053 0,0133  0,0572 0,0138 1
B22 -0,7000 -0,7001 -0,0001 0,0001  0,0033 0,0047  0,1112 0,0102 1
Bas 0,7000 0,7000 0,0000 0,0001  0,0013 0,0019  0,1648 0,0048 1
Boa 0,6500 0,6499 -0,0001 -0,0001  0,0029 0,0044  0,0310 0,0074 1
m 10,2000 -0,1991 0,0009 -0,0046  0,0294 0,1469  0,0031 0,0735 0,987
M2 -0,2500 -0,2489 0,0011 -0,0043 0,0338 0,1354  0,0113 0,0887 0,988

60Réplicas/tentativas=1 e tempo=357,12 horas.

D.3.2 Falhas e parametro de associagao (n;,72) = (0,2;0,25)

Tabela D.61: Distribuicdo Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulacdo para falhas , n =
400, 0% de censura e m = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(¢) VI(¢) VIR(#) REQM(6) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
Bo1 -1,0000 -1,0126 -0,0126 2,0126  0,4000 0,4000 0,0266 0,4073 0,996
Boz 3,0000 2,9966 -0,0034 0,0011  0,1061 0,0354  0,0544 0,1876 0,999
Bos 0,5000 0,5006 0,0006 0,0013  0,0200 0,0401  0,0566 0,1575 1,000
Boa -0,2500 -0,2640 -0,0140 0,0560  0,4429 1,7715  0,0198 0,5497 0,888
Bos 2,0000 1,8954 -0,1046 -0,0523  3,3063 1,6532  0,6707 2,7232 0,885
o 0,8000  0,8009 0,0009 0,0011  0,0288 0,0360  0,0178 0,0851 0,999
o 1,0000 0,9725 -0,0275 -0,0275 0,779 07779 2,2632 0,0000 1,000
B11 -0,6000 -0,6012 -0,0012 0,0020 0,0372 0,0620  2,8822 0,0803 1,000
Bi2 -0,7500 -0,7486 0,0014 -0,0018 0,0434 0,0578  1,1413 0,0936 0,536
B3 0,5000 0,4992 -0,0008 -0,0015 0,0240 0,0481  5,7026 0,0529 1,000
Bia 0,6000 0,6005 0,0005 0,0009 0,0171 0,0286  6,0776 0,0375 1,000
P21 -0,4000 -0,4027 -0,0027 0,0068  0,0861 0,2152 2,7358 0,1500 1,000
B22 -0,7000 -0,6970 0,0030 -0,0042 0,0938 0,1340  0,9912 0,1714 0,495
Bas 0,7000 0,6985 -0,0015 -0,0021  0,0463 0,0662  5,3513 0,0927 1,000
Baa 0,6500 0,6513 0,0013 0,0020 0,0405 0,0623  0,0689 0,0721 1,000
m 0,2000 0,1859 -0,0141 -0,0706  0,4464 2,2318  0,0689 0,7498 0,717
o 0,2500 0,2088 -0,0412 -0,1650  1,3042 52168  0,0147 2,0656 0,622

61Réplicas/tentativas=1 e tempo=6,99 horas.
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Tabela D.62: Distribuicdo Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulacdo para falhas , n =
600, 0% de censura e m; = 0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot “1,0000 -1,0019 -0,0019 2,0019  0,0612 0,062  0,0139 0,1396 0,999
Boz 3,0000 2,9994 -0,0006 0,0002 0,0191 0,0064  0,0359 0,0812 1,000
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0001 0,0013 0,0025  0,0316 0,0338 1,000
Boa 10,2500 -0,2522 -0,0022 0,0087  0,0685 0,2738  0,0110 0,1422 0,981
Bos 2,0000 1,9838 -0,0162 -0,0081 0,5130 0,2565  0,0915 0,8772 0,996
o 0,8000 0,8001 0,0001 0,0002  0,0040 0,0050  0,0145 0,0190 1,000
e 1,0000 0,9862 -0,0138 -0,0138  0,3915 0,3915  1,8893 0,0003 1,000
Bi1 -0,6000 -0,6000 0,0000 0,0001  0,0010 0,006  1,9988 0,0038 1,000
Bra -0,7500 -0,7500 0,0000 0,0000  0,0011 0,004  0,9358 0,0042 0,747
B3 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0006 0,0013  3,5075 0,0026 1,000
Bia 0,6000 0,6000 0,0000 0,0000 0,0004 0,0007  4,1428 0,0018 1,000
Bor -0,4000 -0,4001 -0,0001 0,0002  0,0026 0,0066  2,0173 0,0066 1,000
Bas -0,7000 -0,6999 0,0001 -0,0001  0,0027 0,0039  0,7027 0,0073 0,669
Bos 0,7000 0,7000 0,0000 -0,0001  0,0015 0,0022  2,7982 0,0046 1,000
Boa 0,6500 0,6500 0,0000 0,0001  0,0012 0,0019  0,0501 0,0031 1,000
m 0,2000 0,1996 -0,0004 -0,0022 0,0137 0,0683  0,0501 0,0328 0,998
s 0,2500 0,2485 -0,0015 -0,0061  0,0485 0,1938  0,0121 0,0892 0,851

62Réplicas/tentativas=1 e tempo=20,38 horas.

Tabela D.63: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
1000, 0% de censura e n; = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(6) VIR() REQM(#) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot ~1,0000 -1,0012 -0,0012 2,0012  0,0371 0,0371  0,0124 0,0415 1,000
Boz 3,0000 2,9997 -0,0003 0,0001  0,0079 0,0026  0,0357 0,0181 1,000
Bos 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000  0,0002 0,0003  0,0308 0,0157 1,000
Boa 10,2500 -0,2512 -0,0012 0,0048  0,0378 0,1513  0,0107 0,0604 0,980
Bos 2,0000 1,9874 -0,0126 -0,0063 0,3990 0,1995  0,0776 0,4328 1,000
o 0,8000 0,8000 0,0000 0,0000 0,0010 0,002  0,0150 0,0020 1,000
e 1,0000 0,9907 -0,0093 -0,0093  0,2617 0,2617  1,6179 0,0000 1,000
Bi1 -0,6000 -0,6000 0,0000 0,0000  0,0005 0,0008  1,5926 0,0012 1,000
Bia -0,7500 -0,7500 0,0000 0,0000  0,0006 0,0007  0,5158 0,0015 0,820
Bis 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0003 0,0006  2,0991 0,0008 1,000
Bia 0,6000 0,6000 0,0000 0,0000 0,0002 0,0004  2,4216 0,0006 1,000
Bor -0,4000 -0,4000 0,0000 0,0001  0,0014 0,0034  1,1640 0,0028 1,000
Bos -0,7000 -0,7000 0,0000 -0,0001  0,0014 0,0020  0,3996 0,0029 0,700
Bos 0,7000 0,7000 0,0000 0,0000  0,0007 0,0009  2,2710 0,0016 1,000
Boa 0,6500 0,6500 0,0000 0,0000 0,0007 0,001  0,0550 0,0014 1,000
mn 0,2000 0,1998 -0,0002 -0,0011  0,0071 0,0353  0,0275 0,0144 1,000
s 0,2500 0,2492 -0,0008 -0,0034  0,0267 0,1066  0,0078 0,0520 0,940

63Réplicas/tentativas=1 e tempo=35,03 horas.
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Tabela D.64: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
2000, 0% de censura e n; =0, 2.

Parametro Valor MED(f) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
Bot -1,0000 -1,0009 -0,0009 2,0009  0,0283 0,0283  0,0088 0,0380 1,000
Boz 3,0000  2,9998 -0,0002 0,0001  0,0055 0,0018  0,0283 0,0108 1,000
Bos 0,5000  0,5000 0,0000 0,0000  0,0008 0,0015  0,0215 0,0131 1,000
Boa -0,2500 -0,2511 -0,0011 0,0044  0,0351 0,1406  0,0075 0,0595 0,980
Bos 2,0000 1,9907 -0,0093 -0,0046  0,2929 0,1465  0,0528 0,3807 1,000
o 0,8000  0,8000 0,0000 0,0000  0,0005 0,0006  0,0138 0,0011 1,000
e 1,0000 0,9931 -0,0069 -0,0069  0,1965 0,1965  1,6054 0,0000 1,000
B -0,6000 -0,6000 0,0000 0,0000  0,0006 0,0009  1,1597 0,0014 1,000
Brz -0,7500 -0,7500 0,0000 0,0000  0,0006 0,0008  0,5470 0,0017 0,780
Brs 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000  0,0004 0,0007  0,9270 0,0009 1,000
B1a 0,6000 0,6000 0,0000 0,0000 0,0003 0,0004  2,0028 0,0007 1,000
Bor -0,4000 -0,4001 -0,0001 0,0002  0,0021 0,0053  0,5318 0,0040 1,000
Bas -0,7000 -0,6999 0,0001 -0,0001  0,0020 0,0029  0,3504 0,0046 0,640
Bas 0,7000  0,7000  0,0000 -0,0001  0,0012 0,0017  2,1165 0,0024 1,000
Boa 0,6500 0,6500 0,0000 0,0000 0,0010 0,0015  0,0419 0,0019 1,000
m 0,2000 0,1997 -0,0003 -0,0016  0,0104 0,0521  0,0209 0,0201 1,000
2 0,2500  0,2485 -0,0015 -0,0059  0,0469 0,1875  0,0085 0,0821 0,800

64Réplicas/tentativas=1 e tempo=>57,29 horas.

Tabela D.65: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =

400, 25% de censura e ny =0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(0) VIR(6) REQM(#) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
Bo1 -1,0000 -1,1079 -0,1079 2,1079  3,4107 3,4107  0,0410 5,4331 0,573
Boz 3,0000 2,8118 -0,1882 0,0627  5,9530 1,9843  0,0634 12,4248 0,835
Bos 0,5000 0,4827 -0,0173 -0,0347  0,5481 1,0963  0,0823 2,2281 0,947
Boa -0,2500 -0,3056 -0,0556 0,2223  1,7576 70304  0,2904 14793 0,999
Bos 2,0000 1,6019 -0,3981 -0,1991 12,5903 6,2951 0,5393 25,9168 0,865
o 0,8000 0,9503 0,1503 0,1879  4,7537 95,9421 0,0195 8,7883 0,583
o 1,0000 0,9077 -0,0923 -0,0923  2,6097 2,6097  2,0503 0,0121 0,999
B -0,6000 -0,6118 -0,0118 0,0197  0,3737 0,6228  3,1952 0,6310 0,999
Bra 20,7500 -0,7343 0,0157 -0,0209 0,4964 0,6618  3,2362 08291 0,458
B3 0,5000 0,4904 -0,0096 -0,0191  0,3021 0,6041  6,4552 0,5247 0,999
B4 0,6000 0,6052 0,0052 0,0087  0,1658 0,2764 9,8741 0,2713 0,999
Bo1 -0,4000 -0,4138 -0,0138 0,0346  0,4371 1,0928  3,6243 0,7319 0,999
Bos -0,7000 -0,6820 0,0180 -0,0257  0,5678 08112  3,7733 0,9428 0,454
B2s 0,7000 0,6899 -0,0101 -0,0144  0,3195 04564  6,3765 0,5607 0,999
Boa 0,6500 0,6562 0,0062 0,0096  0,1967 0,3025  0,1705 0,3186 0,999
m 0,2000 0,1419 -0,0581 -0,2905 1,8373 9,1863 0,0907 2,9220 0,542
12 0,2500 0,1802 -0,0698 -0,2792  2,2075 8,8300 1,8229 3,4543 0,594

65Réplicas/tentativas=1 e tempo=45,32 horas.
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Tabela D.66: Distribuicio Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulacdo para falhas , n =
600, 25% de censura e ny =0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot 1,0000 -1,0629 -0,0629 2,0629  1,9887 1,9887  0,0334 2,3533 0,464
Boz 3,0000 2,9609 -0,0391 0,0130 1,2362 04121  0,0501 1,9953 0,982
Bos 0,5000 0,4993 -0,0007 -0,0014 0,0215 0,029  0,0671 0,1221 1,000
Boa 10,2500 -0,2959 -0,0459 0,1836  1,4512 58047  0,2336 1,0114 1,000
Bos 2,0000 1,9379 -0,0621 -0,0310 1,9637 0,9819  0,3334 1,5038 1,000
o 0,8000 0,8240 0,0240 0,0299  0,7574 0,9468  0,0157 0,7050 0,802
e 1,0000 0,9120 -0,0880 -0,0880  2,4890 2,4800  1,7174 0,0331 1,000
Bi1 -0,6000 -0,6064 -0,0064 0,0106 0,2013 0,3354  1,3409 0,2685 1,000
Bra 20,7500 -0,7418 0,0082 -0,0110  0,2598 0,3464  2,7883 0,3532 0,551
B3 0,5000 0,4951 -0,0049 -0,0098  0,1549 0,3099 55578 0,2139 1,000
Bia 0,6000 0,6029 0,0029 0,0048  0,0914 0,1523  7,6026 0,1222 1,000
Bor -0,4000 -0,4075 -0,0075 0,0188  0,2381 0,5953  2,9585 0,3107 1,000
Bas -0,7000 -0,6905 0,0095 -0,0136 0,3018 04311  3,4441 0,3999 0,543
Bos 0,7000 0,6947 -0,0053 -0,0075 0,1671 0,2387  5,4208 0,2258 1,000
Boa 0,6500 0,6535 0,0035 0,0053  0,1094 0,1683  0,0727 0,1429 1,000
m 0,2000 0,1699 -0,0301 -0,1505 0,9519 47597 0,0713 1,2444 0,619
s 0,2500 0,2133 -0,0367 -0,1467 1,1596 4,6385  1,2447 14870 0,670

66Réplicas/tentativas=1 e tempo=>50,74 horas.

Tabela D.67: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
1000, 25% de censura e n1 = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(6) VIR() REQM(#) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot “1,0000 -1,0496 -0,0496 2,0496 1,5685 1,5685  0,0247 1,2038 0,440
Boz 3,0000 2,9719 -0,0281 0,0094  0,8886 0,2062  0,0365 0,6586 0,973
Bos 0,5000 0,4992 -0,0008 -0,0016 0,0248 0,0496  0,0495 0,2260 0,999
Boa 10,2500 -0,2726 -0,0226 0,0902  0,7134 2,8535  0,1677 3,0025 0,985
Bos 2,0000 1,9181 -0,0819 -0,0410 2,5914 1,2957  0,2169 4,4588 0,985
o 0,8000 0,8319 0,0319 0,0399 1,0100 1,2625  0,0122 1,9975 0,469
e 1,0000 0,9868 -0,0132 -0,0132  0,3737 0,3737  1,5014 0,0035 1,000
Bi1 -0,6000 -0,6018 -0,0018 0,0031  0,0582 0,0070  1,0681 0,1461 0,995
Bia -0,7500 -0,7477 10,0023 -0,0031  0,0740 0,0087  2,1370 0,1855 0,569
Bis 0,5000 0,4986 -0,0014 -0,0028  0,0436 0,0873  3,4249 0,1083 1,000
Bia 0,6000 0,6008 0,0008 0,0014  0,0263 0,0439  4,8444 0,0644 1,000
Bor -0,4000 -0,4023 -0,0023 0,0057  0,0723 0,1808  1,6424 0,1722 0,999
Bos -0,7000 -0,6972 0,0028 -0,0041  0,0900 0,1286  2,0982 0,2159 0,563
Bos 0,7000 0,6984 -0,0016 -0,0022  0,0495 0,0707  3,5482 0,1172 1,000
Boa 0,6500 0,6510 0,0010 0,0016 0,0331 0,0510  0,0536 0,0770 1,000
mn 0,2000 0,1910 -0,0090 -0,0452  0,2858 1,4288  0,0491 0,6292 0,737
s 0,2500 0,2385 -0,0115 -0,0460 0,3636 1,4542  0,7447 0,7652 0,829

67Réplicas/tentativas=1 e tempo=137,23 horas.
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Tabela D.68: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagcao para falhas , n =
2000, 25% de censura e n; =0, 2.

Parametro Valor MED(f) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
Bot -1,0000 -1,0191 -0,0191 2,0191  0,6025 0,6025  0,0175 0,4567 0,895
Boz 3,0000 2,9891 -0,0109 0,0036  0,3461 0,1154  0,0244 0,2633 1,000
Bos 0,5000  0,4998 -0,0002 -0,0004  0,0059 0,0118  0,0351 0,0272 1,000
Boa -0,2500 -0,2688 -0,0188 0,0753  0,5951 2,3804  0,1240 0,4553 1,000
Bos 2,0000 1,9767 -0,0233 -0,0116  0,7366 0,3683  0,1368 0,5792 1,000
o 0,8000 0,8082 0,0082 0,0103  0,2606 0,3258  0,0085 0,1949 0,970
e 1,0000 0,9902 -0,0098 -0,0098  0,2777 0,2777  1,5025 0,1270 1,000
B -0,6000 -0,6002 -0,0002 0,0003  0,0051 0,0086  0,8953 0,0158 1,000
Brz -0,7500 -0,7498 0,0002 -0,0003  0,0065 0,0086  0,7467 0,0204 0,811
Brs 0,5000 0,4999 -0,0001 -0,0002  0,0039 0,0077  2,1421 0,0120 1,000
Bra 0,6000 0,6001 0,0001 0,0001  0,0023 0,0039  2,7103 0,0072 1,000
Bor -0,4000 -0,4002 -0,0002 0,0006  0,0072 0,0180  1,2515 0,0201 1,000
Bag -0,7000 -0,6997 0,0003 -0,0004  0,0088 0,0125  0,7261 0,0252 0,799
Bas 0,7000  0,6998 -0,0002 -0,0002  0,0049 0,0069  3,0624 0,0139 1,000
Boa 0,6500 0,6501 0,0001 0,0002  0,0033 0,0051  0,0353 0,0092 1,000
m 0,2000 0,1990 -0,0010 -0,0051  0,0324 0,1622  0,0336 0,0848 0,979
2 0,2500  0,2486 -0,0014 -0,0058  0,0456 0,1825  0,4211 0,1152 0,983

68Réplicas/tentativas=1 e tempo=478,87 horas.

Tabela D.69: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
400, 50% de censura e iy =0, 2.

Pardmetro Valor MED(f) VI(d) VIR() REQM(J) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob
Bor 71,0000 -1,1299 -0,1299 2,1299  4,1071 41071 0,351 54813 0,425
Boz 3,0000 2,7400 -0,2600 0,0867  8,2212 92,7404 0,0519 14,1784 0,754
Bos 0,5000 0,4779 -0,0221 -0,0441 0,6975 1,3949  0,0702 22059 0,924
Boa -0,2500 -0,3039 -0,0539 0,2157  1,7056 6,8225 0,2484 11,3132 1,000
Bos 92,0000 1,7638 -0,2362 -0,1181  7,4689 3,7344  0,0686 14,0961 0,804
o 0,8000 0,9893 0,1893 0,2366  5,9857 7,4822 0,3548 6,1941 0,997
o 1,0000 0,9041 -0,0959 -0,0959  2,7129 27120 21599 0,0047 1,000
B -0,6000 -0,6389 -0,0389 0,0649  1,2316 2,0526  3,0082 1,7710 0,969
Bra 20,7500 -0,6861 0,0639 -0,0851  2,0191 92,6922 14026 2,6942 0,332
Bia 0,5000 0,4585 -0,0415 -0,0831 1,3138 92,6275  6,6402 1,7204 0,996
Bia 0,6000 0,6158 0,0158 0,0263 0,4984 0,8307 10,4892 0,7644 0,999
Boi -0,4000 -0,4374 -0,0374 0,0934  1,1813 29532 32888 1,7830 0,977
Bos 20,7000 -0,6377 0,0623 -0,0890  1,9690 28120 15822 26908 0,334
Ba3 0,7000 0,6640 -0,0360 -0,0514 1,1376 1,6252  6,7254 1,5441 0,999
Baa 0,6500 0,6652 0,0152 0,0234 0,4811 0,7401 0,1436 0,7831 1,000
m 0,2000 0,0176 -0,1824 -0,9119 5,7672 28,8359  0,1394 17,4044 0,672
72 0,2500 0,0499 -0,2001 -0,8003 6,3265 25,3062  2,2686 8,2637 0,732

69Réplicas/tentativas=1 e tempo=6,32 horas.
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Tabela D.70: Distribuicdo Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulacdo para falhas , n =
600, 50% de censura e ny =0, 2.

Parametro Valor MED(d) VI(d) VIR(6) REQM(A) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot “1,0000 -1,0652 -0,0652 2,0652  2,0625 2,0625  0,0284 2,3580 0,345
Boz 3,0000 2,9330 -0,0670 0,0223  2,1182 0,7061  0,0441 1,6699 0,665
Bos 0,5000 0,4983 -0,0017 -0,0034 0,0532 0,1063  0,0569 0,4515 0,994
Boa 10,2500 -0,2990 -0,0490 0,1959  1,5486 6,1945  0,0045 2,0413 0,209
Bos 2,0000 1,9556 -0,0444 -0,0222  1,4041 0,7021  0,0560 1,4306 0,945
o 0,8000 0,9566 0,1566 0,1958  4,9523 6,1904  0,0017 4,8303 0,007
e 1,0000 0,9209 -0,0791 -0,0791  2,2365 2,2365  1,7638 0,0283 1,000
Bi1 -0,6000 -0,6194 -0,0194 0,0323  0,6132 1,0221  1,6576 1,1163 0,995
Bra 20,7500 -0,7183 0,0317 -0,0422 1,0015 1,3354  1,1987 1,7345 0,311
B3 0,5000 0,4795 -0,0205 -0,0409  0,6469 1,2938  4,0202 1,1056 1,000
Bia 0,6000 0,6078 0,0078 0,0130  0,2468 04114  9,0522 0,4675 1,000
Bor -0,4000 -0,4190 -0,0190 0,0476  0,6021 1,5054  3,2673 1,0048 1,000
Bas -0,7000 -0,6686 0,0314 -0,0448  0,9924 1,4177  2,2352 1,7032 0,342
Bos 0,7000 0,6819 -0,0181 -0,0258 0,5715 0,8165  6,5295 0,9727 1,000
Boa 0,6500 0,6577 0,0077 0,0119  0,2448 0,3766  0,1229 0,4665 1,000
m 0,2000 0,1072 -0,0928 -0,4640 2,9347 14,6735 0,1229 4,7556 0,774
s 0,2500 0,1481 -0,1019 -0,4077 3,2229 12,8917  1,4326 5,2000 0,822

"ORéplicas/tentativas=1 e tempo=>55,34 horas.

Tabela D.71: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
1000, 50% de censura e n1 = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(#) VI(6) VIR() REQM(#) REQMR(A) e.p. d.p. prob.cob

Bot “1,0000 -1,0638 -0,0638 2,0638 2,0186 2,0186  0,0255 2,2800 0,510
Boz 3,0000 2,9504 -0,0496 0,0165 1,5696 0,5232  0,0372 2,5802 0,961
Bos 0,5000 0,4982 -0,0018 -0,0035  0,0558 0,1117  0,0511 0,2067 0,999
Boa 10,2500 -0,2755 -0,0255 0,1019  0,8059 3,2235  0,1785 2,7209 0,995
Bos 2,0000 1,9645 -0,0355 -0,0178 1,1232 0,5616  0,0454 2,0975 0,973
o 0,8000 0,8485 0,0485 0,0606 1,5343 1,9178  0,2596 1,7304 1,000
e 1,0000 0,9769 -0,0231 -0,0231  0,6542 0,6542  1,6101 0,0723 1,000
Bi1 10,6000 -0,6029 -0,0029 0,0048  0,0903 0,1504  0,8543 0,2875 0,984
Bia -0,7500 -0,7461 0,0039 -0,0052 0,1231 0,1641  1,0359 0,3863 0,581
B1s 0,5000 0,4976 -0,0024 -0,0047  0,0747 0,1493  2,5710 0,2351 1,000
Bia 0,6000 0,6013 0,0013 0,0021  0,0400 0,0666  3,5573 0,1255 1,000
Bor -0,4000 -0,4033 -0,0033 0,0083  0,1049 0,2623  1,7807 0,3324 1,000
Bos -0,7000 -0,6956 0,0044 -0,0063 0,1406 0,2008  1,9145 0,4386 0,593
Bos 0,7000 0,6975 -0,0025 -0,0036  0,0790 0,1129  2,5919 0,2480 1,000
Boa 0,6500 0,6515 0,0015 0,0023 0,0471 0,0725  0,0723 0,1468 1,000
mn 0,2000 0,1874 -0,0126 -0,0632  0,3996 1,9979  0,0669 1,2396 0,700
s 0,2500 0,2355 -0,0145 -0,0579  0,4579 1,8318  1,1464 1,4184 0,893

"IRéplicas/tentativas=1 e tempo=137,24 horas.
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Tabela D.72: Distribuicao Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagao para falhas , n =
2000, 50% de censura e n; = 0, 2.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) VIR(#) REQM(f) REQMR(A) ep. d.p. prob.cob

Bol 71,0000 -1,0245 -0,0245 2,0245  0,7755 0,7755  0,0181 0,3654 0,941
Boz 3,0000 2,9833 -0,0167 0,0056  0,5294 0,1765  0,0252 0,2526 1,000
Bos 0,5000 0,4995 -0,0005 -0,0011  0,0167 0,0335  0,0362 0,0225 1,000
Boa 20,2500 -0,2734 -0,0234 0,0934  0,7385 2,09542  0,1282 0,3591 1,000
Bos 2,0000 1,9881 -0,0119 -0,0059 0,3761 0,1881  0,0308 0,1801 1,000
o 0,8000 0,8176 0,0176 0,0220  0,5564 0,6955  0,1799 0,2637 1,000
e 1,0000 0,9918 -0,0082 -0,0082 0,2324 0,2324  1,5181 0,0946 1,000
B -0,6000 -0,6001 -0,0001 0,0002  0,0046 0,0076  0,6700 0,0164 0,999
B1a -0,7500 -0,7498 0,0002 -0,0003 0,0064 0,0086  0,9088 0,0222 0,836
B3 0,5000 0,4999 -0,0001 -0,0003  0,0040 0,0080  2,1275 0,0135 1,000
Bia 0,6000 0,6001 0,0001 0,000  0,0020 0,0033  2,5622 0,0074 1,000
Bot -0,4000 -0,4002 -0,0002 0,0004  0,0057 0,0142  1,0349 0,0192 1,000
Bas -0,7000 -0,6998 0,0002 -0,0003  0,0077 0,0110  0,7946 0,0255 0,819
Bas 0,7000 0,6999 -0,0001 -0,0002  0,0044 0,0062  1,4900 0,0143 1,000
Boa 0,6500 0,6501 0,0001 0,0001  0,0025 0,0039  0,0429 0,0088 1,000
n 0,2000 0,1992 -0,0008 -0,0038  0,0242 0,1209  0,0450 0,0745 0,989
s 0,2500 0,2491 -0,0009 -0,0036  0,0286 0,1143  0,8951 0,0864 0,987

"Réplicas/tentativas=1 e tempo=277,15 horas.

D.4 Robustez

D.4.1 Falhas , n = 1000 e 25% censura

Tabela D.73: Dados Gerados e Ajustados pelo Modelo Conjunto Fine-Gray - Resultados da si-
mulagao, n=1000,cens=25%.

Parametro Valor MED(#) VI(¢) REQM(¢#) E.P. D.P.

B 20,6000 -0,5116 0,0884 0,9521 0,0956 0,5693
Bia -0,7500 -0,6934 0,0566  0,6097 0,1520 0,9723
P13 0,5000 0,4794 -0,0206 0,2216 0,1178 0,9030
Bia 0,6000 0,538 -0,0611 0,6577 0,1641 0,7044
Bar 10,4000 -0,2410 0,1590 1,7123  0,2493 1,2509
Bas 20,7000 -0,6032 0,0068  1,0422  0,3843 2,1830
Bas 0,7000 0,5320 -0,1680 1,8099 0,4356 2,2177
Boa 0,6500 0,2688 -0,3812 4,1061 0,4116 1,9853
" 0,2000 0,1897 -0,0103 0,1104 1,0418 0,6245
- 0,2500 0,2360 -0,0140 0,1504 0,8013 0,8253
o 0,8000 0,7437 -0,0563 0,6061 0,0520 0,1528
e 1,0000 0,9895 -0,0105 0,1127 0,0875 0,0142

"SRéplicas/tentativas=1 e tempo=120,82 horas.
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Tabela D.74: Dados Gerados pela Mistura Semiparamétrica e Ajustados pelo Modelo Conjunto
Fine-Gray - Resultados da simulagdo, n=1000,cens=25%.

Parmetro Valor MED(A) VI(d) REQM(A) EP. D.P.

B 20,6000 -1,3702 -0,7702 2,9226 0,0990 123,0325
B12 20,7500 -0,4393 0,3107 1,1791 0,1572 2,7691
P13 0,5000 0,3328 -0,1672 0,6346 0,2088 2,7402
Bia 0,6000 -0,0335 -0,6335 2,4038 0,3065 6,2522
Bar 10,4000 -4,4033 -4,0033 15,1916 0,2726 329,6094
Baz 20,7000 -0,8269 -0,1269 0,4816 0,4355 7,6018
Bas 0,7000 0,6008 -0,0992 0,3764 05778 6,8670
Bou 0,6500 0,2369 -0,4131 1,5675 0,3029 17,7685
m 0,2000 0,2626 0,0626 02376 0,6830 0,7307
7 0,2500 0,9083 0,6583 24982 1,6427 1,7242
o 0,8000 0,7573 -0,0427 0,1621 0,0437 0,2336
oo 1,0000 0,9936 -0,0064 0,0243 0,1127 0,0074

"™Réplicas/tentativas=1 e tempo=141,60 horas.

Tabela D.75: Dados Gerados pela Modelo Weibull Impropria e Ajustados pelo Modelo Conjunto
Fine-Gray - Resultados da simulagdo, n=1000,cens=25%.

Parametro Valor MED(9) VI(#) REQM(¢) E.P. D.P.

B 00,6000 -5,3251 -4,7251 50,2280 0,1835 36,3172
Bra -0,7500 -3,8337 -3,0837 32,7803 2,7352 25,7626
Bis 0,5000 58090 5,3090 56,4358 3,2681 35,7480
Bia 0,6000 2.8570 2,2570 23,9917 0,6870 19,9813
Bor -0,4000 -15,9336 -15,5336 165,1249 0,7820 108,4450
Bas -0,7000 -11,4608 -10,7608 114,3893 0,5370 76,9706
Bas 0,7000 17,3659 16,6659 177,1607 1,3057 106,6461
Boa 0,6500 85450 7,8050 83,9248 0,7975 59,7672
m 0,2000 0,2500 0,0500  0,5315 0,0118 0,5360
s 0,2500 1,3500 1,1000 11,6932 1,3438 3,4593
o 0,8000 0,8869 0,0869 09243 0,0440 1,1391
o0 1,0000 1,1107 0,1107  1,1763 2,6039 0,1072

"SRéplicas/tentativas=1 e tempo=76,21 horas.

Tabela D.76: Dados Gerados e Ajustados pelo Modelo Conjunto Mistura Semiparamétrica - Re-
sultados da simulacdao, n=1000,cens=25%.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.

Bt 20,6000 -0,5996 0,0004 0,0045 0,1013 0,0120
Bia -0,7500 -0,7498 0,0002  0,0018 0,1520 0,0096
B1s 0,5000 0,4997 -0,0003 0,0031 0,3597 0,0089
Bia 0,6000 0,5997 -0,0003 0,0030 0,2866 0,0073
Bai -0,4000 -0,3989 0,0011  0,0117 0,1636 0,0279
Bos -0,7000 -0,7006 -0,0006 0,0066 0,2976 0,0162
Bos 0,7000 0,7002 0,0002  0,0027 0,5244 0,0068
Boa 0,6500 0,6494 -0,0006 0,0063 0,0589 0,0150
m 0,2000 0,1946 -0,0054 0,0590 0,0589 0,1451
s 0,2500 0,2433 -0,0067 0,0728 0,0133 0,1788
o 0,8000 0,5744 -0,2256 2,4501 0,0125 0,1822
e 1,0000 0,9521 -0,0479  0,5206  0,1535 0,0168

"6Réplicas/tentativas=1 e tempo=231,05 horas.
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Tabela D.77: Dados Gerados pela Modelo Weibull Imprdpria e Ajustados pelo Modelo Conjunto
Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagdo, n=1000,cens=25%.

Pardmetro Valor MED(4) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.

B 20,6000 -0,4957 0,1043 0,9839 0,7719 18,7103
Bra 10,7500 -0,4396 0,3104 2,9282 0,5198 1,3585
Bis 0,5000 0,3088 -0,1912 1,8037 0,9564 1,3089
Bia 0,6000 0,3852 -0,2148 2,0263 0,5033 2,6476
Bor -0,4000 -0,6957 -0,2957 2,7897  0,7885 59,3729
Bos -0,7000 -0,6396 0,0604 0,5697 0,5270 1,3585
Bos 0,7000 0,1088 -0,5912 5,5773 0,9314 1,3089
Boa 0,6500 0,1852 -0,4648 4,3848 0,0321 2,6476
m 0,2000 0,1556 -0,0444 0,4184 0,0321 0,5690
s 0,2500 0,1893 -0,0607 0,5723 0,1302 0,8354
o 0,8000 6,7731 59731 56,3498 0,0128 19,5551
e 1,0000 1,6174 06174 58244 0,5031 2,0728

""Réplicas/tentativas=1 e tempo=273,98 horas.

Tabela D.78: Dados Gerados pelo Modelo Fine-Gray e Ajustados pelo Modelo Conjunto Mistura
Semiparamétrica - Resultados da simulagdo, n=1000,cens=25%.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.

B 20,6000 -0,6000 0,0000 0,0003 0,4234 0,0008
Bia -0,7500 -0,7499 0,0001  0,0010 0,6281 0,0018
P13 0,5000 0,4999 -0,0001 0,0007 0,3638 0,0012
B 0,6000 0,5998 -0,0002 0,0018 0,3955 0,0032
Bai -0,4000 -0,3999 0,0001  0,0006 0,5290 0,0010
Bos -0,7000 -0,6999 0,0001  0,0007 0,8470 0,0014
Bas 0,7000 0,7000 0,0000  0,0005 0,5379 0,0008
Boa 0,6500 0,6499 -0,0001 0,0013 0,0704 0,0023
m 0,2000 0,1999 -0,0001 0,0016 0,0704 0,0027
- 0,2500 0,2498 -0,0002 0,0018  0,0566 0,0030
o 0,8000 0,6028 -0,1972 2,1241 0,0146 0,0941
e 1,0000 0,9476 -0,0524 0,5649  0,3396 0,0087

"8Réplicas/tentativas=1 e tempo=335,01 horas.

Tabela D.79: Dados Gerados e Ajustados pelo Modelo Conjunto Weibull Imprdpria - Resultados
da simulacdo, n=1000,cens=25%.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.

B ~0,6000 -0,5986 0,0014 0,0148 0,0109 0,0031
P12 20,7500 -0,7488 0,0012  0,0128  0,0063 0,0038
B3 0,5000 0,4984 -0,0016 0,0178 0,0120 0,0047
Bia 0,6000 0,5993 -0,0007 0,0081 0,0084 0,0019
Bor -0,4000 -0,4003 -0,0003 0,0032 0,0156 0,0031
Bas -0,7000 -0,6998 0,0002  0,0024  0,0088 0,0014
Bos 0,7000 0,7000 0,0000  0,0003 0,0169 0,0037
Baa 0,6500 0,6501 0,0001 0,000 0,0050 0,0016
& 0,1000 0,1249 0,0249  0,2727  0,0330 0,0099
£ 1,0000 1,0027 0,0027  0,0291  0,0765 0,0292
[i12 0,5000 0,4987 -0,0013 0,0145 0,0219 0,0084
m 0,2000 0,1931 -0,0069 0,0759 0,0193 0,0928
- 0,2500 0,2482 -0,0018 0,0200 0,0532 0,1069
o 0,8000 0,5558 -0,2442 2,6745 0,0107 0,0042
e 1,0000 0,9472 -0,0528 0,5785  0,0772 0,0004

"Réplicas/tentativas=1 e tempo=95,22 horas.
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Tabela D.80: Dados Gerados pelo Modelo Mistura Semiparamétrica e Ajustados pelo Modelo
Congunto Weibull Imprépria - Resultados da simulagdo, n=1000,cens=25%.

Parametro Valor MED(#) VI(¢) REQM(¢) EP. D.P.

B ~0,6000 -0,6006 -0,0006 0,0065 0,0189 0,0059
Bra -0,7500 -0,7493 0,0007  0,0080 0,0001 0,0073
Brs 0,5000 0,4996 -0,0004 0,0042 0,0058 0,0039
Bra 0,6000 0,6003 0,0003 0,0030 0,0051 0,0028
Bor -0,4000 -0,4050 -0,0050 0,0550 0,0039 0,0046
Bas -0,7000 -0,6940 0,0060 0,0661 0,0134 0,0056
Bos 0,7000 0,6965 -0,0035 0,0380 0,0098 0,0032
Boa 0,6500 0,6524 0,0024  0,0259 0,0032 0,0023
& 0,1000 1,8864 1,7864 19,5692 0,0417 15,5254
I 1,0000 1,6204 0,6204 6,7962 0,0431 5,9273
fi12 0,5000 1,0077 0,5077 55612 0,0862 6,2406
m 0,2000 0,1696 -0,0304 0,3329 0,1635 0,0264
2 0,2500 0,2465 -0,0035 0,0379 0,0359 0,0343
o 0,8000 0,7037 -0,0963 1,0552 0,0017 0,0072
e 1,0000 0,9805 -0,0195 0,2135 0,0545 0,0007

80Réplicas/tentativas=1 e tempo=31,18 horas.

Tabela D.81: Dados Gerados pelo Modelo Fine-Gray e Ajustados pelo Modelo Conjunto Weibull
Imprépria - Resultados da simulagdo, n=1000,cens=25%.

Parametro Valor MED(A) VI(d) REQM(d) EP. D.P.

B 20,6000 -0,6004 -0,0004 0,0038 0,0034 0,0033
Bra 10,7500 -0,7494 0,0006  0,0066  0,0000 0,0100
B1s 0,5000 0,4997 -0,0003 0,0033 0,0000 0,0054
Bia 0,6000 0,5996 -0,0004 0,0040 0,0038 0,0074
Bor -0,4000 -0,4089 -0,0089 0,0953  0,0432 0,0305
Bos 20,7000 -0,6852 0,0148  0,1599  0,0126 0,0491
Bos 0,7000 0,6915 -0,0085 0,0913 0,0138 0,0280
Boa 0,6500 0,6366 -0,0134 0,1448 0,0000 0,0463
& 0,000 1,0179 0,9179 9,8862 0,0000 2,4143
& 1,0000 0,7945 -0,2055 2,2138  0,0580 1,5421
Li12 0,5000 0,4893 -0,0107 0,1154 0,1283 2,8276
n 0,2000 -0,1136 -0,3136 3,3779 0,0319 0,2840
- 0,2500 -0,2462 -0,4962 5,3444  0,0300 0,0522
o 0,8000 0,6430 -0,1570 1,6909 0,0018 0,2834
e 1,0000 0,9687 -0,0313 0,3375 0,0502 0,0263

81Réplicas/tentativas=1 e tempo=70,50 horas.
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Tabela D.82: Dados Gerados e Ajustados pelo Modelo Conjunto Fine-Gray - Resultados da si-
mulagao, n=1000,cens=50%.

Pardametro Valor MED(6) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.
B 20,6000 -0,4629 0,1371 1,014 0,1086 0,862
B2 -0,7500 -0,6724 0,0776  0,8502 0,1731 1,5102
P13 0,5000 0,4910 -0,0090 0,0990 0,1296 1,4432
B1a 0,6000 0,5232 -0,0768 0,8418 0,1824 1,2180
Bar 10,4000 -0,1391 0,2609 2,8581 0,2646 1,8771
Bos 20,7000 -0,7001 -0,0001  0,0010  0,4093 2,9411
Bas 0,7000 0,6266 -0,0734 0,8036 0,4484 2,7050
Boa 0,6500 0,3141 -0,3359 3,6798 0,4963 2,4967
m 0,2000 0,1499 -0,0501 0,5492 1,1442 1,0060
- 0,2500  0,2558 0,0058  0,0640 0,8663 1,6496
o 0,8000 0,7344 -0,0656 0,7183 0,0616 1,4172
Oc 1,0000 0,9842 -0,0158 0,1726 0,1021 0,1294

82Réplicas/tentativas=1 e tempo=219,50 horas.

Tabela D.83: Dados Gerados pela Mistura Semiparamétrica e Ajustados pelo Modelo Conjunto
Fine-Gray - Resultados da simulagdo, n=1000,cens=50%.

Parametro Valor MED(d) VI(d) REQM(d) EP. D.P.
Bi1 20,6000 -1,9019 -1,3019 14,2611 0,1258 45,0339
12 20,7500 -0,5215 0,2285  2,5033 0,2003 1,2311
P13 0,5000 0,3516 -0,1484 1,6256 02738 1,4713
Bia 0,6000 0,0159 -0,5841 6,3980 0,3673 2,8024
Bo1 -0,4000 -5,0317 -4,6317 50,7377 0,3210 126,9873
Baz 20,7000 -0,9175 -0,2175 2,3822 0,5053 3,4497
Bas 0,7000 0,6704 -0,0296 0,3247 0,6869 3,3209
Bou 0,6500 0,1131 -0,5369 5,8812 0,4439 7,3597
™ 0,2000 0,3401 0,1401 1,5344 0,9655 0,5900
- 0,2500 1,0195 0,7695 84298 2,2437 1,7951
o 0,8000 0,7807 -0,0193 0,2113 0,0472 0,9983
oo 1,0000 0,9825 -0,0175 0,1916 0,1472 0,0911

83Réplicas/tentativas=1 e tempo=146,51 horas.

Tabela D.84: Dados Gerados pela Modelo Weibull Imprdpria e Ajustados pelo Modelo Conjunto
Fine-Gray - Resultados da simulagdo, n=1000,cens=50%.

Pardmetro Valor MED() VI(#) REQM(0) E.P. D.P.

Bi1 -0,6000 -5,9996 -5,3996 57,9047 261,3368 43,3167
Bra 20,7500 -4,1996 -3,4496 36,9929 671,0708 32,6924
Bis 0,5000 64069 59069 63,3443 487,0403 44,3485
B1a 0,6000 2,9803 2,3803 25,5264 90,7588 20,8952
Ba1 -0,4000 -17,9920 -17,5920 188,6536 94,9732 130,2771
Baz -0,7000 -12,5758 -11,8758 127,3540 105,2254 97,9750
Bas 0,7000 19,1916 18,4916 198,3000 154,1711 132,8497
Boa 0,6500 89289 82789 887813 18,8047 62,6113
m 0,2000 0,2502 0,0502  0,5362  0,0127  2,2462
M2 0,2500 11,3280 11,0780 11,7962  0,4316  3,5200
o 0,8000 0,8542 0,0542  0,5813  0,0262  2,0392
Oe 1,0000 1,0906 0,0906  0,9716 449,3360 0,1902

84Réplicas/tentativas=1 e tempo=132,00 horas.
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Tabela D.85: Dados Gerados e Ajustados pelo Modelo Conjunto Mistura Semiparamétrica - Re-
sultados da simulacdo, n=1000,cens=50%.

Parametro Valor MED(A) VI(d) REQM(A) EP. D.P.

Bi1 20,6000 -0,5979 0,0021  0,0225 0,8247 0,0558
Bra -0,7500 -0,7514 -0,0014 0,0149 1,0692 0,0389
B1s 0,5000 0,5004 0,0004 0,0046 2,1279 0,0156
Bia 0,6000 0,5988 -0,0012 0,0123 1,3557 0,0303
Bor -0,4000 -0,3968 0,0032  0,0342 0,9719 0,0837
Bos -0,7000 -0,7027 -0,0027  0,0289  1,2679 0,0719
Bos 0,7000 0,7014 0,0014 0,0143 2,1179 0,0369
Boa 0,6500 0,6483 -0,0017 0,0178 0,0720 0,0434
m 0,2000 -0,1937 0,0063 0,0660 0,0720 0,1995
- 0,2500 -0,2428 0,0072 0,0755 0,2161 0,2267
o 0,8000 0,6271 -0,1729 1,8213 0,0141 0,2123
e 1,0000 0,9539 -0,0461 0,4858 1,3619 0,0202

85Réplicas/tentativas=1 e tempo=164,77 horas.

Tabela D.86: Dados Gerados pela Modelo Weibull Impropria e Ajustados pelo Modelo Conjunto
Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagdo, n=1000,cens=50%.

Parametro Valor MED(#) VI(¢) REQM(¢) EP. D.P.

B ~0,6000 -0,2684 0,3316 3,1458 2,9337 68,5596
Bra -0,7500 -0,4138 0,3362 3,1806 1,7615 1,5605
Brs 0,5000 0,2861 -0,2139 2,029  3,3997 1,6406
Bra 0,6000 0,4333 -0,1667 1,5814 2,7918 2,7604
Bot 10,4000 -0,4684 -0,0684 0,6489 2,8509 60,8722
Bas -0,7000 -0,6138 0,0862 0,8179 1,8764 1,5605
Bos 0,7000 0,0861 -0,6139 58237 3,3212 1,6406
Boa 0,6500 0,2333 -0,4167 3,9531 0,0334 2,7604
m 0,2000 0,1592 -0,0408 0,387  0,0334 0,5294
2 0,2500 0,1917 -0,0583 0,5531 4,5565 0,7966
o 0,8000 6,8357 6,0357 57,2599 0,0127 18,7797
oo 1,0000 1,6214 0,6214 58948 2.8728 1,9796

86Réplicas/tentativas=1 e tempo=141,55 horas.

Tabela D.87: Dados Gerados pelo Modelo Fine-Gray e Ajustados pelo Modelo Conjunto Mistura
Semiparamétrica - Resultados da simulagao, n=1000,cens=50%.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.

Bt 20,6000 -0,4706 0,1294 1,4174 0,1956 1,7162
Bia 10,7500 -0,6728 0,0772  0,8457  0,3350 1,0558
B1s 0,5000 0,4792 -0,0208 02279  0,3382 1,1482
Bia 0,6000 0,5213 -0,0787 0,8619 0,1562 0,7554
Bai -0,4000 -0,6794 -0,2794 3,0602 0,1879 1,4938
Bos 10,7000 -0,8694 -0,1694 1,8554 0,2855 1,0812
Bos 0,7000 0,2736 -0,4264 4,6706 0,3298 1,1466
Boa 0,6500 0,2883 -0,3617 3,9625 0,0825 1,3885
m 0,2000 0,1830 -0,0170 1,5479  0,0495 0,9086
s 0,2500 0,1405 -0,1095 9,9920 0,0323 0,8586
o 0,8000 0,6944 -0,1056 9,6434 0,0178 1,1914
e 1,0000 0,9865 -0,0135 1,2327 0,1738 0,1088

8TRéplicas/tentativas=1 e tempo=313,08 horas.
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Tabela D.88: Dados Gerados e Ajustados pelo Modelo Conjunto Weibull Imprépria - Resultados
da simulacdo, n=1000,cens=50%.

Parametro Valor MED(#) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.
Bi1 -0,6000 -0,5995 0,0005  0,0057 0,0079 0,0031
B2 -0,7500 -0,7494 0,0006  0,0069  0,0045 0,0036
Bis 0,5000 0,4993 -0,0007 0,0082 0,0086 0,0045
Bra 0,6000 0,5997 -0,0003 0,0034 0,0061 0,0019
Ba1 -0,4000 -0,4014 -0,0014 0,0155 0,0114 0,0026
Ba2 -0,7000 -0,7004 -0,0004 0,0044 0,0063 0,0016
Pa3 0,7000 0,7010 10,0010  0,0111 0,0122 0,0033
Boa 0,6500 0,6506 0,0006 0,0070 0,0061 0,0014
3 0,1000 02535 0,1535 1,6814 0,0368 0,1079
& 1,0000 1,0143 0,0143  0,1570 0,0531 0,1903
12 0,5000 0,4995 -0,0005 0,0051 0,0152 0,0026
m 0,2000 -0,1880 0,0120 0,1318 0,0136 0,0773
12 0,2500 -0,2476 0,0024 0,0259 0,0541 0,0978
o 0,8000 05963 -0,2037 2.2319  0,0218 0,0066
oo 1,0000 0,9477 -0,0523 055730  0,0653 0,0006

88Réplicas/tentativas=1 e tempo=110,02 horas.

Tabela D.89: Dados Gerados pelo Modelo Mistura Semiparamétrica e Ajustados pelo Modelo
Conjunto Weibull Imprépria - Resultados da simulacdo, n=1000,cens=50%.

Parametro Valor MED(d) VI(d) REQM(4) EP. D.P.
Bi1 20,6000 -0,5901 0,0099 0,1097 0,0211 0,8380
Bra -0,7500 -0,7373 0,0127  0,1406  0,0076 1,0470
Bis 0,5000 0,4915 -0,0085 0,0934 0,3912 0,6981
Bia 0,6000 0,5898 -0,0102 0,1126 0,0028 0,8376
Bor -0,4000 -0,3993 0,0007  0,0081 0,0081 0,5691
Bos 20,7000 -0,6784 0,0216  0,2386  0,0087 0,9668
Bos 0,7000 0,6827 -0,0173 0,1915 0,0096 0,9706
Boa 0,6500 0,6303 -0,0197 0,2174 0,0027 0,8980
& 0,1000 19347 1,8347 20,2681 0,0229 12,5375
& 1,0000 1,3764 03764 4,1575 0,0731 4,9130
[i12 0,5000 0,7817 0,2817 3,1116 0,1915 5,6189
m 0,2000 -0,1422 -0,3422 3,7800 0,0183 0,4827
- 0,2500 -0,2445 -0,4945 54624 0,0211 0,3481
o 0,8000 0,5843 -0,2157 2,3826 0,0020 1,2338
e 1,0000 0,9423 -0,0577 0,6369 0,2086 0,1136

89Réplicas/tentativas=1 e tempo=43,11 horas.



168 APENDICE D

Tabela D.90: Dados Gerados pelo Modelo Fine-Gray e Ajustados pelo Modelo Conjunto Weibull
Impropria - Resultados da simulagdo, n=1000,cens=50%.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.

Bi1 20,6000 -0,5901 0,0099 0,1097 0,0391 0,8017
Bia -0,7500 -0,7373 0,0127  0,1406  0,0006 0,9639
B1s 0,5000 0,4915 -0,0085 0,0934 0,2214 0,7069
Bia 0,6000 0,5898 -0,0102 0,1126 0,0028 0,7864
Bai -0,4000 -0,3993 0,0007  0,0081  0,0029 0,5187
Bos -0,7000 -0,6784 0,0216 0,2386  0,0087 0,8855
Bas 0,7000 0,6827 -0,0173 0,1915 0,0096 0,9788
Boa 0,6500 0,6303 -0,0197 02174  0,0027 0,9462
& 0,1000 0,9485 0,8485 9,3734  0,0229 2,0887
£ 1,0000 0,7267 -0,2733 3,0188 0,0731 1,8198
L1 0,5000 0,6637 0,1637 1,8084 0,1915 3,6855
m 0,2000 -0,1422 -0,3422 3,7800 0,0183 0,4682
- 0,2500 -0,2445 -0,4945 54624 0,0211 0,3481
o 0,8000 0,6173 -0,1827 2,0184 0,0020 1,1244
e 1,0000 0,9423 -0,0577 0,6369 0,0443 0,1136

90Réplicas/tentativas=1 e tempo=47,38 horas.

D.4.3 Falhas , n = 2000 e 25% censura

Tabela D.91: Dados Gerados e Ajustados pelo Modelo Conjunto Fine-Gray - Resultados da si-
mulagao, n=2000,cens=25%.

Parametro Valor MED(A) VI(d) REQM(A) E.P. D.P.

B 20,6000 -0,5001 0,0999 1,0940 0,0691 0,3529
Bra 20,7500 -0,6529 0,0971  1,0640 0,1097 0,6810
B1s 0,5000 0,4573 -0,0427 04675 0,0885 0,7042
Bia 0,6000 0,4861 -0,1139 1,2477 0,1088 0,3931
Bo1 -0,4000 -0,0985 0,3015 3,3033 0,1708 0,9132
Bos 20,7000 -0,6055 0,0945  1,0357  0,2656 1,5274
Bos 0,7000 0,4983 -0,2017 2,2097 0,2934 1,6331
Boa 0,6500 0,2432 -0,4068 4,4560 0,2885 1,3699
mn 0,2000 0,2352 0,0352 0,3857 0,7412 0,2472
- 0,2500 0,2125 -0,0375 04111 0,5744 0,5673
o 0,8000 0,7833 -0,0167 0,1831 0,0370 0,1220
e 1,0000 0,9963 -0,0037 0,0410 0,0614 0,0111

91Réplicas/tentativas=1 e tempo=289,50 horas.
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Tabela D.92: Dados Gerados pela Mistura Semiparamétrica e Ajustados pelo Modelo Conjunto
Fine-Gray - Resultados da simulagdo, n=2000,cens=25%.

Parametro Valor MED(A) VI(d) REQM(A) EP. D.P.

Bi1 20,6000 -1,2858 -0,6858 2,6025 0,0973 120,0434
12 20,7500 -0,4606 0,2894 1,0982 0,1546 3,0301
P13 0,5000 0,3256 -0,1744 0,6617 0,2055 2,7556
Bia 0,6000 -0,0508 -0,6508 2,4697 0,3199 6,3895
Bo1 -0,4000 -3,8420 -3,4420 13,0614 0,2890 334,7980
Bas 20,7000 -0,7325 -0,0325 0,1232 0,4634 6,2166
Bas 0,7000 0,4640 -0,2360 0,8955 0,6026 6,8036
Bou 0,6500 0,1698 -0,4802 1,8224 0,3070 18,3015
™ 0,2000 0,2532 0,0532 02019 0,7846 0,6492
- 0,2500 0,7937 0,5437 2,0633 1,6617 1,8223
o 0,8000 0,7672 -0,0328 0,1245 0,0439 0,2328
oo 1,0000 0,9938 -0,0062 0,0236 0,1109 0,0074

92Réplicas/tentativas=1 e tempo=299,72 horas.

Tabela D.93: Dados Gerados pela Modelo Weibull Imprépria e Ajustados pelo Modelo Conjunto
Fine-Gray - Resultados da simulagdo, n=2000,cens=25%.

Parametro Valor MED(#) VI(#) REQM(¢) E.P. D.P.

B “0,6000 -5,4403 -4,8403 50,0957 0,1819 35,4161
Bia -0,7500 -3,9685 -3,2185 33,0088 2,7342 27,6742
B3 0,5000 59811 54811 57,7472 3,2655 38,6294
Bra 0,6000 2,8202 22202 23,3917 0,6851 19,4142
Bor -0,4000 -16,2961 -15,8061 167,4756 0,7804 106,1938
Bas -0,7000 -11,8867 -11,1867 117,8589 0,5359 82,9921
Bas 0,7000 17,9197 17,2197 181,4211 1,3030 115,6803
Bou 0,6500 8,4503 7,8003 82,1814 0,7975 58,1887
n 0,2000 0,2500 0,0500  0,5268 0,0118 0,0000
s 0,2500 1,3500 1,1000 11,5892 1,3438 0,0000
o 0,8000 0,9107 0,1107  1,1661 0,0440 2,5407
e 1,0000 1,1358 0,1358 14310 2,6021 0,2412

93Réplicas/tentativas=1 e tempo=150,07 horas.

Tabela D.94: Dados Gerados e Ajustados pelo Modelo Conjunto Mistura Semiparamétrica - Re-
sultados da simulag¢ao, n=2000,cens=25%.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.

Bi1 20,6000 -0,5987 0,0013 0,0139 0,0922 0,0438
Bia -0,7500 -0,7505 -0,0005 0,0049  0,1406 0,0224
P13 0,5000 0,4999 -0,0001 0,0015 0,2887 0,0137
B 0,6000 0,5992 -0,0008 0,0081 0,1927 0,0255
Bar 20,4000 -0,3978 0,0022  0,0236  0,1310 0,0728
Bas 20,7000 -0,7015 -0,0015 0,0163 0,2487 0,0509
Bas 0,7000 0,7006 0,0006 0,0064 0,3772 0,0197
Boa 0,6500 0,6488 -0,0012 0,0126 0,0349 0,0392
m 0,2000 0,1936 -0,0064 0,0673 0,0349 0,2158
- 0,2500 0,2422 -0,0078 0,0826 0,0118 0,2739
o 0,8000 0,6050 -0,1950 2,0640 0,0090 0,4091
e 1,0000 0,9549 -0,0451 0,4772 0,1322 0,0387

94Réplicas/tentativas=1 e tempo=280,19 horas.
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Tabela D.95: Dados Gerados pela Modelo Weibull Imprdpria e Ajustados pelo Modelo Conjunto
Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulagdo, n=2000,cens=25%.

Parametro Valor MED(A) VI(d) REQM(A) EP. D.P.

Bui 20,6000 -1,0598 -0,4598 4,0346 0,3620 34,3036
B12 20,7500 -0,4439 0,3061  2,6864 0,2809 0,7103
Brs 0,5000 0,2975 -0,2025 1,7765 0,4400 0,7115
Bia 0,6000 0,3682 -0,2318 2,0336 0,2341 2,1430
Bar -0,4000 -1,2598 -0,8598 17,5445 0,3366 34,3036
Bas -0,7000 -0,6439 0,0561 0,4927 0,2782 0,7103
Bas 0,7000 0,0975 -0,6025 52865 0,4155 0,7115
Boa 0,6500 0,1682 -0,4818 4,2274 0,0223 2,1430
m 0,2000 -0,1585 0,0415 0,3643 0,0223 0,5106
2 0,2500 -0,1871 0,0629 0,5520 0,0333 0,9665
o 0,8000 7,5584 6,7584 59,3051 0,0101 47,3149
oo 1,0000 1,6309 0,6309 55363 0,2541 5,3920

95Réplicas/tentativas=1 e tempo=322,94 horas.

Tabela D.96: Dados Gerados pelo Modelo Fine-Gray e Ajustados pelo Modelo Conjunto Mistura
Semiparamétrica - Resultados da simulagao, n=2000,cens=25%.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.

Bi1 20,6000 -0,0851 05149 5,6403 0,4815 2,0767
Bia -0,7500 -0,1094 0,6406 7,0177 0,7186 2,6267
B1s 0,5000 0,0796 -0,4204 4,6051 0,4413 1,9223
Bia 0,6000 0,0901 -0,5099 55856 0,4452 2.1615
Ba1 10,4000 -0,1211 0,2789  3,0552 0,6062 2,9145
Bas 10,7000 -0,1448 0,5552  6,0819  0,9632 3,4682
Bas 0,7000 0,0440 -0,6560 7,1865 0,6326 1,0876
Boa 0,6500 0,0527 -0,5973 6,5428 0,0469 1,3006
m 0,2000 -0,1999 0,0001  0,0007 0,0469 0,0018
12 0,2500 -0,2499 0,0001  0,0008 0,0662 0,0020
o 0,8000 0,5697 -0,2303 2,5233 0,0103 0,0794
e 1,0000 0,9472 -0,0528 0,5783  0,3829 0,0072

9%Réplicas/tentativas=1 e tempo=483,67 horas.

Tabela D.97: Dados Gerados e Ajustados pelo Modelo Conjunto Weibull Imprdpria - Resultados
da simulacdo, n=2000,cens=25%.

Pardmetro Valor MED(4) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.

B ~0,6000 -0,5787 0,0213 0,2337 0,0054 1,1821
Bia 20,7500 -0,7238 0,0262  0,2865 0,0031 1,4786
B3 0,5000 0,4817 -0,0183 0,2002 0,0059 0,9840
Bia 0,6000 0,5793 -0,0207 0,2271 0,0041 1,1833
Bor -0,4000 -0,3869 0,0131  0,1432  0,0077 0,7904
Bas -0,7000 -0,6764 0,0236  0,2580  0,0043 1,3818
Bos 0,7000 0,6766 -0,0234 0,2563 0,0083 1,3821
Boa 0,6500 0,6284 -0,0216 02365 0,0034 1,2837
3 0,1000 0,1250 0,0250 0,2735 0,0201 0,0075
£ 1,0000 1,0026 0,0026 0,0285 0,0447 0,0290
L1 0,5000 0,4990 -0,0010 0,0108 0,0151 0,0024
m 0,2000 -0,1872 0,0128 0,1408 0,0133 0,3932
s 0,2500 -0,2394 0,0106 0,1164 0,0353 0,5001
o 0,8000 0,5418 -0,2582 2,8288  0,0064 1,5894
e 1,0000 0,156 -0,0844 0,9244 0,0532 0,1451

9TRéplicas/tentativas=1 e tempo=113,26 horas.
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Tabela D.98: Dados Gerados pelo Modelo Mistura Semiparamétrica e Ajustados pelo Modelo
Congunto Weibull Imprépria - Resultados da simulagdo, n=2000,cens=25%.

Pardmetro Valor MED(d) VI(d) REQM(J) E.P. D.P.

B 20,6000 0,1625 0,7625 24,1114 0,0058 111,6851
Br2 -0,7500 -0,6928 0,0572 1,8093 0,0050 99,7284
13 0,5000 0,4139 -0,0861 2,7213 0,0092 55,1099
B1a 0,6000 -0,2308 -0,8308 26,2718 0,0130 49,4431
Bor -0,4000 -0,5655 -0,1655 5,2332  0,0049 159,2877
Bas -0,7000 -0,6185 0,0815 2,5766 0,0049 126,7571
Bos 0,7000 0,3118 -0,3882 12,2771 0,0082 70,1759
Baa 0,6500 -0,0933 -0,7433 23,5050 0,0000 73,3695
& 0,1000 24640 2,3640 74,7550 0,0000 282,4170
I 1,0000 1,7033 0,7033 22,2402 0,0086 86,7683
L1 0,5000 1,1505 0,6505 20,5718 0,0867 122,7172
m 0,2000 0,3402 0,1402 44324 0,0340 142,2420
- 0,2500 -0,0517 -0,3017 9,5415 7,5422 149,5721
o 0,8000 0,7672 -0,0328 1,0373 0,0103 3,6624
e 1,0000 0,9959 -0,0041 0,1310 0,1015 0,1158

98Réplicas/tentativas=1 e tempo=114,49 horas.

Tabela D.99: Dados Gerados pelo Modelo Fine-Gray e Ajustados pelo Modelo Conjunto Weibull
Imprépria - Resultados da simulacdo, n=2000,cens=25%.

Parametro Valor MED(A) VI(d) REQM(d) E.P. D.P.

P11 20,6000 -0,6004 -0,0004 0,0045 0,0002 0,0039
Bia 20,7500 -0,7492 0,0008  0,0083  0,0005 0,0117
P13 0,5000 0,4996 -0,0004 0,0042 0,0004 0,0062
Bia 0,6000 0,5995 -0,0005 0,0053 0,0020 0,0089
Bor -0,4000 -0,4091 -0,0091 0,0996 0,0298 0,0281
Baz 20,7000 -0,6846 0,0154  0,1691  0,0004 0,0473
Bas 0,7000 0,6912 -0,008% 0,0961 0,0018 0,0269
Bou 0,6500 0,6360 -0,0140 0,1536 0,0000 0,0441
& 0,1000 0,9602 0,8602 9,4234 0,0000 2,5100
& 1,0000 0,8389 -0,1611 1,7649 0,0420 1,7324
L1 0,5000 0,4132 -0,0868 0,9510 0,0863 3,1588
m 0,2000 -0,1108 -0,3108 3,041 0,0227 0,2716
- 0,2500 -0,2454 -0,4954 54272 0,0220 0,0608
- 0,8000 0,6781 -0,1219 1,3356 0,0013 0,2611
e 1,0000 0,9691 -0,0309 0,3389 0,0366 0,0238

99Réplicas/tentativas=1 e tempo=115,51 horas.
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D.4.4 Falhas , n = 2000 e 50% censura

Tabela D.100: Dados Gerados e Ajustados pelo Modelo Conjunto Fine-Gray - Resultados da

simulagao, n=2000,cens=50%.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.
B 20,6000 -0,5171 0,0829 0,079 0,0794 0,4452
Bi2 -0,7500 -0,6920 0,0580 0,6355 0,1264 0,7734
Pis 0,5000 0,4908 -0,0092 0,1006 0,0947 0,7931
Bia 0,6000 0,5328 -0,0672 0,7366 0,1350 0,4509
B 10,4000 -0,2694 0,1306 1,4303 0,1937 0,9259
Boo 20,7000 -0,6366 0,0634 0,6948 0,2967 1,5393
Bas 0,7000 10,5877 -0,1123 1,2302 0,3266 1,6757
Bo4 0,6500 0,3079 -0,3421 3,7475 0,3522 1,3051
m 0,2000 0,2255 0,0255 0,2792 0,8401 0,2789
o 0,2500 0,2772  0,0272  0,2981  0,6252 0,6960
o 0,8000 0,7639 -0,0361 0,3954 0,0410 0,0852
Oc 1,0000 0,9889 -0,0111 0,1213 0,0762 0,0078

Tabela D.101: Dados Gerados pela Mistura Semiparamétrica e Ajustados pelo Modelo Conjunto

100R¢éplicas/tentativas=1 e tempo=288,29 horas.

Fine-Gray - Resultados da simulagdo, n=2000,cens=50%.

Parametro Valor MED(d) VI(d) REQM(A) EP. D.P.
Bi1 20,6000 -5,8180 -5,2189 57,1701 0,0841 37,9701
Bra 20,7500 -4,1732 -3,4232 37,4989 0,1339 29,4435
Bis 0,5000 6,2731 57731 63,2415 0,1835 40,4072
Bia 0,6000 3,1259 2,5259 27,6694 0,2543 20,5153
Bor -0,4000 -17,3684 -16,9684 185,8791 0,2220 113,6552
Bos -0,7000 -12,4569 -11,7569 128,7901 0,3516 88,1311
Bos 0,7000 18,7234 18,0234 197,4369 0,4751 120,7848
Boa 0,6500 9,3347 8,6847 95,1365 0,2972 61,3368
mn 0,2000 02371 0,0371 0,062 0,6646 0,7329
o 0,2500 1,2932 1,0432 11,4274 1,3984 2,9987
o 0,8000 0,8073 0,0073  0,0799 0,0343 2,1175
e 1,0000 1,0337 0,0337  0,3693 0,0986 0,1933

0IRéplicas/tentativas=1 e tempo=292,05 horas.

Tabela D.102: Dados Gerados pela Modelo Weibull Impropria e Ajustados pelo Modelo Conjunto
Fine-Gray - Resultados da simulagdo, n=2000,cens=50%.

Pardmetro Valor MED() VI(#) REQM(9) E.P. D.P.

Bi1 -0,6000 -6,0195 -5,4195 58,3703 261,3374 36,0669
Bra 20,7500 -4,3171 -3,5671 38,4185 671,0712 28,1865
Bis 0,5000 64894 59894 64,5083 487,0409 38,3271
B4 0,6000 3,2336 2,6336 28,3652 90,7606 19,4991
Ba1 -0,4000 -17,9673 -17,5673 189,2053 94,9759 107,9914
Basz -0,7000 -12,8864 -12,1864 131,2517 105,2271 84,3899
Bos 0,7000 19,3691 18,6691 201,0721 154,1746 114,5860
Boa 0,6500 9,6566 9,0066 97,0043 18,8047 58,3060
m 0,2000 0,2453 0,0453  0,4874  0,0127  0,5502
2 0,2500 11,3378 11,0878 11,7156  0,4316  1,4194
o 0,8000 10,8219 0,0219  0,2354  0,0262  0,1580
Oc 1,0000 1,0694 0,0694  0,7470 449,3365 0,0147

102Réplicas/tentativas=1 e tempo=279,00 horas.



ROBUSTEZ 173

Tabela D.103: Dados Gerados e Ajustados pelo Modelo Conjunto Mistura Semiparamétrica -
Resultados da simulacdo, n=2000,cens=50%.

Parametro Valor MED(f) VI(d) REQM(A) E.P. D.P.

P11 20,6000 -0,5998 0,0002 0,0019 0,3630 0,0040
P12 -0,7500 -0,7501 -0,0001 0,0013  0,5610 0,0028
P13 0,5000 0,5000 0,0000 0,0004 0,8257 0,0011
B 0,6000 0,5999 -0,0001 0,0010 0,6204 0,0021
Boi -0,4000 -0,3998 0,0002 0,0026 0,4661 0,0056
Bas 20,7000 -0,7002 -0,0002  0,0022  0,6868 0,0046
Bas 0,7000 0,7001 0,0001  0,0010 0,9510 0,0022
Bou 0,6500 0,6499 -0,0001 0,0014 0,0507 0,0029
" 0,2000 -0,1926 0,0074 0,0778 0,0507 0,2593
7 0,2500 -0,2416 0,0084 0,0891 0,0649 0,2970
o 0,8000 0,5913 -0,2087 2,2085 0,0099 0,4143
oo 1,0000 0,9551 -0,0449 0,4753  0,4968 0,0392

103Réplicas/tentativas=1 e tempo=337,93 horas.

Tabela D.104: Dados Gerados pela Modelo Weibull Imprdpria e Ajustados pelo Modelo Conjunto
Mistura Semiparamétrica - Resultados da simulacdo, n=2000,cens=50%.

Pardmetro Valor MED(d) VI(d) REQM(F) E.P. D.P.

B 20,6000 0,3895 0,9895 8,5121  4,7339 45,4149
Bra -0,7500 -0,4374 0,3126 2,6893  2,9981 1,0033
13 0,5000 0,2753 -0,2247 1,9331  5,8859 0,9389
B1a 0,6000 0,3132 -0,2868 2,669  4,1274 2,3430
Bor 10,4000 0,1895 0,5895 50711  4,6286 45,4149
Bas -0,7000 -0,6374 0,0626 0,5387  3,1703 1,0033
Bos 0,7000 0,0753 -0,6247 53741 59884 0,9389
Boa 0,6500 0,1132 -0,5368 4,6175  0,0253 2,3430
m 0,2000 -0,1696 0,0304 02615 0,0253 0,4088
- 0,2500 -0,2100 0,0400 0,3442 154380 0,5753
o 0,8000 6,1391 5,3391 459285 0,0082 12,2197
e 1,0000 1,5781 05781  4,9729  4,2749 1,4205

104Réplicas/tentativas=1 e tempo=222,36 horas.

Tabela D.105: Dados Gerados pelo Modelo Fine-Gray e Ajustados pelo Modelo Conjunto Mistura
Semiparamétrica - Resultados da simulagao, n=2000,cens=50%.

Pardmetro Valor MED(6) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.

Bi1 20,6000 -0,5275 0,0725 0,7940 1,0927 0,5330
Bia -0,7500 -0,6701 0,0799  0,8754 1,4119 0,7750
P13 0,5000 0,4522 -0,0478 0,5235 1,5373 0,8004
B 0,6000 0,5332 -0,0668 0,7315 0,5396 0,5060
Bar 20,4000 -0,7281 -0,3281 3,5939  1,0923 0,5194
Bas -0,7000 -0,8710 -0,1710 1,8728 1,6185 0,7694
Bas 0,7000 0,2522 -0,4478 4,9052 2,0681 0,7994
Boa 0,6500 0,3307 -0,3193 3,4974 0,0620 0,5263
m 0,2000 -0,1999 -0,3999 4,3808 0,0620 0,0020
- 0,2500 -0,2499 -0,4999 54761 0,0796 0,0022
o 0,8000 0,3434 -0,4566 5,0016 0,0123 0,0723
e 1,0000 0,9733 -0,0267 0,2922  0,4793 0,0066

105Réplicas/tentativas=1 e tempo=343,82 horas.
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Tabela D.106: Dados Gerados e Ajustados pelo Modelo Conjunto Weibull Imprépria - Resultados
da simulacdo, n=2000,cens=50%.

Parametro Valor MED(#) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.

B 20,6000 -0,5595 0,0405 0,4433 0,0037 1,6450
Bia -0,7500 -0,6994 0,0506 0,5538 0,0021 2,0563
Bis 0,5000 0,4660 -0,0340 0,3724 0,0040 1,3700
Bia 0,6000 0,5597 -0,0403 0,4412 0,0028 1,6456
Bor 10,4000 -0,3746 0,0254  0,2778  0,0053 1,1014
Bas -0,7000 -0,6537 0,0463  0,5073  0,0029 1,9218
Bas 0,7000 0,6543 -0,0457 0,5011  0,0057 1,9235
Bou 0,6500 0,6073 -0,0427 0,4681 0,0040 1,7853
3 0,000 0,1019 0,0019 0,0206 0,0217 0,0011
£ 1,0000 1,0001 0,000l 0,0016 0,0364 0,0020
L1 0,5000 0,4999 -0,0001 0,0009 0,0101 0,0009
m 0,2000 -0,1750 0,0250  0,2739  0,0090 0,5197
o 0,2500 -0,2318 0,0182  0,1994 0,0348 0,6877
o 0,8000 0,3324 -0,4676 5,1219 0,0034 2,2133
oo 1,0000 0,8845 -0,1155 1,2652  0,0430 0,2020

106Réplicas/tentativas=1 e tempo=147,27 horas.

Tabela D.107: Dados Gerados pelo Modelo Mistura Semiparamétrica e Ajustados pelo Modelo
Conjunto Weibull Imprépria - Resultados da simulacdo, n=2000,cens=50%.

Parametro Valor MED(A) VI(d) REQM(d) EP. D.P.

B 20,6000 -0,5752 0,0248  0,2774 0,0002 1,2016
Bra 10,7500 -0,7185 0,0315  0,3526  0,0001 1,6133
B1s 0,5000 0,4790 -0,0210 0,2346 0,0018 1,0756
Bia 0,6000 05751 -0,0249 0,2786 0,0013 1,2914
Bor -0,4000 -0,3894 0,0106 0,1187 0,0008 0,8744
Bos -0,7000 -0,6637 0,0363 0,4066 0,0001 1,4902
Bos 0,7000 0,6667 -0,0333 0,3726 0,0026 1,4970
Boa 0,6500 0,6258 -0,0242 02711 0,0024 1,4051
& 0,1000 2,0160 1,9160 21,4405 0,0377 9,2108
& 1,0000 1,4581 04581 5,1258  0,0296 4,0041
Li12 0,5000 0,7736 0,2736  3,0615 0,0425 5,2460
n 0,2000 -0,1520 -0,3520 3,9389  0,0277 0,3419
- 0,2500 -0,2382 -0,4882 54635 0,0237 0,5351
o 0,8000 0,6485 -0,1515 1,6957 0,0012 1,9834
e 1,0000 0,9390 -0,0610 0,6826 0,0293 0,1850

107Réplicas/tentativas=1 e tempo=161,08 horas.
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Tabela D.108: Dados Gerados pelo Modelo Fine-Gray e Ajustados pelo Modelo Conjunto Weibull
Impropria - Resultados da simulagao, n=2000,cens=50%.

Pardmetro Valor MED(¢) VI(¢) REQM(¢) E.P. D.P.

Bi1 20,6000 -0,6001 -0,0001 0,0006 0,0007 0,0010
Bia -0,7500 -0,7498 0,0002  0,0020 0,0412 0,0035
P13 0,5000 0,4999 -0,0001 0,0011 0,0001 0,0021
B 0,6000 0,5999 -0,0001 0,0016 0,0015 0,0030
Bo1 -0,4000 -0,4036 -0,0036 0,0398  0,0022 0,0325
Bas 20,7000 -0,6939 0,0061  0,0672  0,0009 0,0547
Bas 0,7000 0,6965 -0,0035 0,0382 0,0001 0,0341
Boa 0,6500 0,6446 -0,0054 0,0601 0,0018 0,0556
& 0,1000 0,9285 0,8285 9,1526 0,0153 2,1705
& 1,0000 0,8300 -0,1700 1,8780 0,0564 2,1000
L1 0,5000 0,6746 0,1746 1,9287 0,0801 3,9461
m 0,2000 -0,1639 -0,3639 4,0198 0,0134 0,3414
- 0,2500 -0,2489 -0,4989 55112 0,0215 0,0213
o 0,8000 0,6020 -0,1980 2,1872 0,0013 0,2431
e 1,0000 0,9534 -0,0466 0,5152 0,0319 0,0246

108Réplicas/tentativas=1 e tempo=89,17 horas.

Tabela D.109: Medidas de Ajuste do modelo para Dado Gerado pelo modelo Weibull Imprépria
e ajustados pelos trés modelos: Medidas das estimativas dos parametros.

Tamanho amostral % cens. Modelo Ajustado  AIC  prop. Menor AIC D D.P(D) prop. Rejeigdo Hy

1000 25% Weibull IM 22697,1 1 0,105 0,011 0
1000 25% Fine-Gray 211258,6 0 0,584 0,012 1
1000 25% Mistura Semi  179561,5 0 0,637 0,014 1
1000 50% Weibull IM 19712,5 1 0,134 0,010 0
1000 50% Fine-Gray 153235,1 0 0,655 0,087 1
1000 50% Mistura Semi  155831,7 0 0,666 0,016 1
2000 25% Weibull IM 43776,9 0,975 0,097 0,019 0,033
2000 25% Fine-Gray 356909,1 0 0,635 0,011 1
2000 25% Mistura Semi  408222,4 0,025 0,561 0,091 1
2000 50% Weibull IM 36776,6 1 0,122 0,034 0,069
2000 50% Fine-Gray 371816,1 0 0,668 0,091 1
2000 50% Mistura Semi  371806,9 0 0,618 0,078 1

Tabela D.110: Medidas de Ajuste do modelo para Dado Gerado pelo modelo Fine-Gray e ajustados
pelos trés modelos.

Tamanho amostral % cens. Modelo Ajustado  AIC  prop. Menor AIC D D.P(D) prop. Rejeigao Hy

1000 25% Weibull IM 357345 0,459 0,772 0,231 1
1000 25% Fine-Gray 8485.,9 0,541 0,159 0,081 0,358
1000 25%  Mistura Semi  11684,9 0 0,613 0,209 0,972
1000 50% Weibull IM  24680,5 0,478 0,827 0,013 1
1000 50% Fine-Gray 6381,8 0,513 0,204 0,088 0,496
1000 50%  Mistura Semi 94181 0,009 0,517 0,217 1
2000 25% Weibull IM 428071 0,531 0,741 0,047 1
2000 25% Fine-Gray 16960,7 0 0,116 0,046 0,072
2000 25%  Mistura Semi  11575,1 0,469 0,642 0,187 0,964
2000 50% Weibull IM  30715,0 0 0,475 0,108 1
2000 50% Fine-Gray 139268 1 0,155 0,055 0,138

2000 50% Mistura Semi  24264,96 0 0,502 0,044 1
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Tabela D.111: Medidas de Ajuste do modelo para Dado Gerado pela Mistura Semiparamétrica e
ajustados pelos trés modelos.

Tamanho amostral % cens. Modelo Ajustado AIC  prop. Menor AIC D D.P(D) prop. Rejeicao Hy

1000 25% Weibull IM  35849,4 0 0,569 0,053 1
1000 25% Fine-Gray  32229.9 0 0,336 0,034 1
1000 25%  Mistura Semi  7891,1 1 0,120 0,062 0,106
1000 50% Weibull IM  34963,9 0 0,735 0,033 1
1000 50% Fine-Gray  21110,9 0 0,576 0,137 1
1000 50%  Mistura Semi  6446,4 1 0,174 0,046 0,265
2000 25% Weibull IM  79297,6 0 0,535 0,056 1
2000 25% Fine-Gray  50323,9 0 0,330 0,024 1
2000 25%  Mistura Semi 157395 1 0,129 0,051 0,098
2000 50% Weibull IM  79546,1 0 0,738 0,029 1
2000 50% Fine-Gray  40322,3 0 0,582 0,104 1
2000 50%  Mistura Semi  13138,9 1 0,176 0,089 0,246
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Simulacao - Figuras

E.1 Modelo Conjunto Weibull Imprépria

E.1.1 Falhas e parametro de associagao (1;,72) = (—0,2; -0, 25)
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Figura E.1: Modelo Weibull impropria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de o1 (inter-
cepto) para n1 e n2 negativos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.2: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de By (bindria)
para 171 € N negativos sequndo tamanho amostral e proporcao de censuras.
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Figura E.3: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de Bo3 (normal)
para 1 e 12 negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.4: Modelo Weibull imprépria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de Bos (gama)
para 1M1 e Ny negativos sequndo tamanho amostral e proporcao de censuras.
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Figura E.5: Modelo Weibull imprépria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de Bos (tempo)
para n1 e 1o negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.6: Modelo Weibull impropria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de o para ny e
12 negativos sequndo tamanho amostral e proporcdo de censuras.
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Figura E.7: Modelo Weibull impropria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de oe para n;
e 2 negativos segundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.8: Modelo Weibull impropria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de (11 (inter-
cepto) para m1 e Ny negativos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.9: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 312 (bindria)
para n1 e 1o negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.10: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de B13 (normal)
para 171 € N negativos sequndo tamanho amostral e proporcao de censuras.
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Figura E.11: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 14 (normal)
para 1 e 12 negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.12: Modelo Weibull imprépria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de P21 (inter-
cepto) para m1 e Ny negativos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.13: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de (22 (bindria)
para n1 e 1o negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.14: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de P23 (normal)
para 171 € N negativos sequndo tamanho amostral e proporcao de censuras.
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Figura E.15: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 24 (normal)
para 1 e 12 negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.16: Modelo Weibull impropria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de & para n;
e N2 negativos sequndo tamanho amostral e proporcao de censuras.
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Figura E.17: Modelo Weibull impropria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de & para np
e 12 negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.18: Modelo Weibull imprépria: Viés, EQM e erro padrdao das estimativas de py2 para
N1 e N2 negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢cao de censuras.
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Figura E.19: Modelo Weibull impropria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de 11 negativo
sequndo tamanho amostral e proporcdo de censuras.
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Figura E.20: Modelo Weibull impropria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de na negativo
sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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E.1.2 Falhas e parametro de associagao (1n1,72) = (0, 2;0,25)
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Figura E.21: Modelo Weibull imprépria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de Bo1 (inter-
cepto) para m1 e ny positivos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.22: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de Bo2 (bindria)
para 11 e N2 positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.23: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrdao das estimativas de Bos (normal)
para 1M1 e 1Nz positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.24: Modelo Weibull imprépria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de Bos (gama)
para N1 e 1o positivos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.25: Modelo Weibull imprépria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de Pos (tempo)
para 11 € Ny positivos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.26: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de o para 1y
e 12 positivos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.27: Modelo Weibull impropria: Viés, EQM e erro padrdao das estimativas de o, para 1y
e ng positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.28: Modelo Weibull imprépria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 11 (inter-
cepto) para m1 e ng positivos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.29: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de B12 (bindria)
para 1M1 € Ny positivos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.30: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 13 (normal)
para N1 € Ng positivos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.31: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de B14 (normal)
para 1M1 e 1Nz positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.

00001 Censura (%) = 0 = 25 = 5 05
)
0

E ®04-
o —_ o
LI} b ]
0 -0.002- g e =

o 0 03

= 2

£ : d
- £ 0.10- o

- = S 02-
] 3 o
© g 004- a g
> = 0.05- o

a = 01-

i L \1\’\.
UUU' e o DU'
400600 1000 2000 400600 1000 2000 400600 1000 2000
Tamanho amostral Tamanho amostral Tamanho amostral

Figura E.32: Modelo Weibull imprépria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 21 (inter-
cepto) para m1 e ng positivos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.33: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de P22 (bindria)
para 1M1 € Ny positivos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.34: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de a3 (normal)
para N1 € Ng positivos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.35: Modelo Weibull imprdpria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de P24 (normal)
para 1M1 e 1Nz positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.

0.25-
Censura (%) =+ 0 - 25 = 50
0.20- -
. 0.10-
7
- | | [}
5015 § 8
]
T .r o
>
0.10- g 4- o 005-
w LU
0.05- - k\
q\ \\
5 el
0.00- 0- % « 000- '+ .
400600 1000 2000 400 600 1000 2000 400600 1000 2000
Tamanho amostral Tamanho amostral Tamanho amostral

Figura E.36: Modelo Weibull impropria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de & para np
e 12 positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.37: Modelo Weibull impropria: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de & para n;
e 12 positivos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.38: Modelo Weibull imprépria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de pio para
N1 € M2 positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.39: Modelo Weibull impropria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de 1y positivo
sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.40: Modelo Weibull impropria: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de no positivo
sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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E.2 Modelo Conjunto de Fine-Gray
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Figura E.41: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de Bo1 (intercepto)
para 1M1 € N negativos sequndo tamanho amostral e proporcao de censuras.
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Figura E.42: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de Boa (bindria) para
N1 e N2 negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢cao de censuras.
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Figura E.43: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de p3 (normal) para
N1 e N2 negativos seqgundo tamanho amostral e proporgao de censuras.
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Figura E.44: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de oy (gama) para
N1 € N2 negativos segundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.45: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de Pos (tempo) para
N1 e N2 negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢cao de censuras.
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Figura E.46: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de o para n1 e n
negativos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.47: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de o, para n1 e 1
negativos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.48: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de (11 (intercepto)
para n1 e 1o negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.49: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de (12 (bindria) para
N1 e N2 negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢cao de censuras.
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Figura E.50: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 13 (normal) para
N1 € 12 negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.51: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 514 (normal) para
N1 e N2 negativos seqgundo tamanho amostral e proporgao de censuras.
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Figura E.52: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de (21 (intercepto)
para n1 e 1o negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.53: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de Baa (bindria) para
N1 e N2 negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢cao de censuras.
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Figura E.54: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 23 (normal) para
N1 € 12 negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.55: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de a4 (normal) para
N1 e N2 negativos seqgundo tamanho amostral e proporgao de censuras.
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Figura E.56: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de n1 negativo sequndo
tamanho amostral e proporcdo de censuras.
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Figura E.57: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de no negativo seqgundo

tamanho amostral e proporcdo de censuras.
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E.2.2 Falhas e parametro de associagao (ny,72) = (0, 2;0,25)
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Figura E.58: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de By (intercepto)
para M1 € 1z positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.59: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de B (bindria) para
N1 € M2 positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.60: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de B3 (normal) para
N1 e M2 positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.61: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de oy (gama) para
N1 € M2 positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.62: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de Pos (tempo) para
N1 e N2 positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.63: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de o para m e 12
positivos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.64: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de oo para m e 12
positivos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.65: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de (11 (intercepto)
para N1 € Ng positivos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.66: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 512 (bindria) para
N1 e N2 positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.67: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 13 (normal) para
N1 € M2 positivos seqgundo tamanho amostral e proporgdo de censuras.
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Figura E.68: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 14 (normal) para
N1 e M2 positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.69: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de (21 (intercepto)
para N1 € Ng positivos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.70: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de (aa (bindria) para
N1 e N2 positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.71: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de (a3 (normal) para
N1 € M2 positivos seqgundo tamanho amostral e proporgdo de censuras.
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Figura E.72: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de a4 (normal) para
N1 e M2 positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.73: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de 1 positivo sequndo
tamanho amostral e proporcdo de censuras.
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Figura E.74: Modelo Fine Gray: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de ny positivo seqgundo
tamanho amostral e proporcao de censuras.
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E.3 Modelo Conjunto da Mistura Semiparamétrica

E.3.1 Falhas e parametro de associagao (11,72) = (—0,2; -0, 25)

Censura (%) =+ 0 = 25 * &

o

0.06- I nos
) o
o . o

o 9 20 £ 0.035-
3 ] _
£ 0.04 g 15- &

‘é £ o 0.030-
e 5 1.0- E:

S 002 a D 025-

>0 = o 0.025
O os- i

0.020-

400600 1000 2000 400600 1000 2000 400600 1000 2000
Tamanho amostral Tamanho amostral Tamanho amostral

Figura E.75: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de Bo1
(intercepto) para m1 e 1y negativos sequndo tamanho amostral e propor¢io de censuras.
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Figura E.76: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de By
(bindria) para my e n2 negativos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.77: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de Pos
(normal) para my e n2 negativos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.78: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de [Bog
(g9ama) para m1 e ny negativos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.79: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdao das estimativas de Bos
(tempo) para m1 e N2 negativos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.80: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de o
para 1 e 12 negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.81: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de o,
para M1 e N negativos sequndo tamanho amostral e proporcao de censuras.
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Figura E.82: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de 511
(intercepto) para m1 e 1y negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.83: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdao das estimativas de 512
(bindria) para my e n2 negativos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.84: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de 13
(normal) para m1 e n negativos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.



MODELO CONJUNTO DA MISTURA SEMIPARAMETRICA 221

0e+00- +——— . 0.35-
Censura (%) =+ 0+ 25 * 5
% 04-
— De-04- / £U
m 8]
£ / —_ L
G T 109- -
L E 002 e 0.3-
¢ -4e-04- / o o
o £ o
0 il E
0 e 02-
] o
o4 =" o h
g (i
0.1-
-8e-04- 00—
400600 1000 2000 400600 1000 2000 400600 1000 2000
Tamanho amostral Tamanho amostral Tamanho amostral

Figura E.85: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de 14
(normal) para my e n2 negativos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.86: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de o1
(intercepto) para m1 e 1y negativos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.87: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de 22
(bindria) para my e n2 negativos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.88: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de o3
(normal) para m1 e n negativos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.89: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de oy
(normal) para my e n2 negativos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.90: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de np
negativo seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.91: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 1
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Figura E.92: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de Bo1
(intercepto) para m1 e na positivos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.93: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de [y
(bindaria) para m e ny positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.94: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de [os
(normal) para my e ny positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.95: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de o4
(9ama) para m e ny positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.96: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de Pos
(tempo) para n1 e na positivos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.97: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de o
para N1 e 1o positivos sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.98: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de o,
para 171 € Ny positivos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.99: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de (11
(intercepto) para m1 e ny positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.100: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 12
(bindaria) para my e ny positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.101: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de (13
(normal) para my e ny positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.102: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de 514
(normal) para my e ny positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.103: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de Bo1
(intercepto) para n1 e ny positivos sequndo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.104: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de [Bas
(bindaria) para my e ny positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.105: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de (o3
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Figura E.106: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de P24
(normal) para my e ny positivos seqgundo tamanho amostral e propor¢ao de censuras.
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Figura E.107: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrdo das estimativas de 1y
positivo sequndo tamanho amostral e propor¢do de censuras.
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Figura E.108: Modelo Mistura Semiparamétrica: Viés, EQM e erro padrao das estimativas de ns
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Figura E.109: Uma amostra Gerada e Ajustada pelo Modelo Conjunto Fine-Gray.
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Figura E.110: Uma amostra Gerada pela Mistura Semiparamétrica e Ajustada pelo Modelo Con-
junto Fine-Gray.
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Figura E.111: Uma amostra Gerada pela Weibull-IM e Ajustada pelo Modelo Conjunto Fine-
Gray.
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Figura E.112: Uma amostra Gerada e Ajustada pelo Modelo Conjunto da Mistura Semipa-
ramétrica.
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Figura E.113: Uma amostra Gerada Pelo modelo Fine-Gray e Ajustada pelo Modelo Conjunto da
Mistura Semiparamétrica.
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Figura E.114: Uma amostra Gerada pelo Modelo Weibull-IM e Ajustada pelo Modelo Conjunto
da Mistura Semiparamétrica.
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Figura E.115: Uma amostra Gerada e Ajustada pelo Modelo Conjunto da Weibull-IM.
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Figura E.116: Uma amostra Gerada pela Mistura Semiparamétrica e Ajustada pelo Modelo Con-
Junto Weibull-IM.
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Figura E.117: Uma amostra Gerada pelo Modelo Fine-Gray e Ajustada pelo Modelo Conjunto
Weibull-IM.
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Figura F.1: Trajetorias longitudinais da log(atividade fisica total) para uma sub-amostra de paci-
entes.
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