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RESUMO

Pereira, Paulo José. Estudo da viabilidade da aplicação da análise de
sobrevivência em dados entomológicos. Lavras: UFLA, 2002. 81p.
(Dissertação - Mestrado em Agronomia/Estatística e Experimentação
Agropecuária)1.

Para realizar uma análise correta e confiável de um experimento que estuda
tempos de vida na presença de dados censurados (informação incompleta) é
fundamental a utilização das técnicas de Análise de Sobrevivência. Apesar da grande
quantidade de pesquisas e trabalhos publicados sobre o tempo de vida na área da
entomologia, não é comum encontrar algum que tenha utilizado estas técnicas. Isto
provavelmente decorre da feita de conhecimento sobre este método, que passou a ser
utilizado com freqüência emdiversas áreas, inclusive na agropecuária. Além demostrar
as técnicas de Análise de Sobrevivência, este trabalho tem também como objetivo
estimar e comparar curvas de sobrevivência, para avaliar a possibilidade de aplicar
mecanismos de censura, tanto a aleatória como a do tipo I, em dados entomológicos.
Essesmecanismos atualmente sãoaplicados implicitamente semo tratamentodos dados
na análise via Análise de Sobrevivência. Outro objetivo é estudar a viabilidade da
aplicação do teste log-rank na comparação de duas curvas de sobrevivência, à medida
que se introduz uma porcentagem maior de censura nas amostras. Para realizar este
estudo, foram utilizados ciados reais entomológicos de machos e fêmeas da
Ceraeochrysa cubana, sem censura e, a partir deles montou-se um sub-rotina em SAS .
Nessa sub-rotina, por meio de simulação, introduziram-se as censuras aleatória e do
tipo I, aplicando assim o teste log-rank para comparação das curvas resultantes, isto
para diferentes porcentagens de censura. Utilizando-se os dados reais, o teste mostrou
que, para os tempos de vida sem censura de machos e fêmeas, as curvas de
sobrevivência eram diferentes e, à medida que se introduziu a censura tipo I, elas se
tornaram semelhantes, a partir de 30% de censura. Foi detectado, por meio de
simulação, que com um aumento da presença de censura, a precisão doteste log-rank
foi diminuindo. Por meio dos conceitos do teorema central do limite, foi possível
determinar que, mesmo com a introdução de censura, as funções de sobrevivência de
machos e fêmeas continuaram sendo diferentes. Além disso, a introdução de censura
aos dados fez com que suas curvas de sobrevivência se tornassem diferentes das
respectivas curvas com os tempos de vida cuja informação foi completa. Além dos
resultados mostrados, esse trabalho ainda propõe uma forma de determinar um fetor de
correção dos estimadores para amostras com dados censurados, para aproximá-los dos
estimadores para as amostras sema presença de censura.

1Orientador: Mário Javier Ferrua Vivanco - UFLA



ABSTRACT

Pereira, Paulo José. Study of the Viability of the application of Survival
Analysis in Entomological Data. Lavras: UFLA , 2002 . 81p. ( Dissertation -
Master in Agronomy / Statistics and Agricultural Experimentation)1

To accomplish a correct and reliable analysis of an experiment which studies
lifetimes in the presence of censured data ( incomplete information ), the use of the
techniques of Survival Analysis is fundamental . In spite of the great amount of
research and works published about the lifetime in the área of entomology , it is not
common to find some which had utilized these techniques. This probably occurs , due
to the lackof knowledge on this method, which began to be utilized with frequency in
a number of áreas , inclusive in agriculture and animal husbandry . In addition to
showing the techniques of Survival Analysis , this work is also concerned with
estimating and comparing survival curves to evaluate the possibility of applying
censoring mechanisms both random and type I in entomological data ,these
mechanisms at present being applied implicitly without the treatment of the data in the
analysis via Survival Analysis. Another objective is to study the viability of the
application oflog-rank test incomparing two survival curves asa greater percentage of
censoring into the samples is introduced . To perform this study, real entomological
data of males and females of Ceraeochrysa cubana , without censoring , were utilized
andfrom them a sub-routine was setupin SAS® in which, bymeans of simulation, the
random andtype I censoring were introduced, byapplying, thus, the log-rank test for
comparing the resulting curves, this for different percentage of censure . By utilizing
the real data , the test showed that for lifetimes without a censoring of males and
females, the survival curves were different andas the typeI censoring was introduced,
they became similar from 30% of censoring. It was detected , through simulation
which with an increase of the presence of censoring, the accuracy of the log-rank test
hasbeen decreasing. From theconcepts ofthecentral theorem of limit, it waspossible
to determine that, even with the introduction of censoring , the survival fimctions of
males and females continued being different .In addition, the introduction of censoring
to the data caused their survival curves to become different from the respectíve curves
with the lifetimes whose information was complete . Besides the results shown above,
this work still proposes a form ofdetermining a correction fector ofthe estimators for
samples with censured data, toapproach them tothe estimators for the samples without
the presenceofcensoring.

1Adviser : Mário Javier Ferrua Vivanco - UFLA



1 INTRODUÇÃO

Estudos entomológicos, que avaliam dados de tempo de vida, são

afetados em muitos casos pela perda de indivíduos por causas alheias ao

experimento. A informação que corresponde aos indivíduos, perdidos
geralmente não é utilizada na análise dos dados. Uma outra forma em que se

perde informação équando oestudo é encerrado num período preestabelecido de
tempo. Nessas situações, os tempos de vida incompletos são chamados de

censurados. No primeiro caso, ocorre a censura aleatória enquanto no segundo, a

censura tipo I.

Em um experimento que analisa o tempo de vida de insetos, o descarte

da informação de interesse pela perda de indivíduos é uma forma incorreta de

analisar osdados. Isso ocorre porque a presença das observações incompletas no

estudo sejustifica, pelo fato de que elas fornecem, ainda, informações sobre o

tempo de vida. Sem a presença destes dados, não seria possível realizar uma boa

estimação de parâmetros e, assim, fazer uma análise adequada.

Para realizar uma análise correta e confiável de um experimento como o

citado acima é fundamental a utilização das técnicas de Análise de

Sobrevivência. Esta é a área da estatística que tem como principal interesse

analisar dados de tempos de vida que envolvem algumas observações cuja

informação é incompleta (dados censurados).

Estes dados são estudados de forma não-paramétrica, semi-paramétrica

(modelos de regressão de Cox) e também com base em modelos estatísticos

paramétricos.



Apesar da grande quantidade de pesquisas e trabalhos publicados sobre

o tempo devida naárea da entomologta, não é comum encontrar nesses estudos,

algum que tenha utilizado as técnicas de Análise de Sobrevivência. Isto,

provavelmente, ocorre devido à falta de conhecimento sobre este método, que

passou a ser utilizado com freqüência em diversas áreas, inclusive na

agropecuária.

Além de mostrar as técnicas de Análise de Sobrevivência, este trabalho

tem também como objetivo estimar e comparar curvas de sobrevivência para

avaliar a possibilidade de aplicar mecanismos de censura, tanto a aleatória como

a do tipo I, em dados entomológicos. Um outro objetivo é estudar a viabilidade

da aplicação do teste log-rank na comparação de duas curvas desobrevivência, à

medida que se introduz uma porcentagem cada vez maior de censura no

experimento.

Para alcançar os objetivos foram utilizados dados reais de longevidade,

de machos e fêmeas, da Ceraeochrysa cubana, acompanhada em ambiente

laboratorial. Este inseto é um importante crisopídeo utilizado para o controle

biológico natural de pragas de plantas cultivadas. Com base nesses dados reais,

mediante um processo de simulação, foram geradas 5.000 amostras de tempos

de vida para cada grupo. Utilizando-se os princípios do Teorema Central do

Limite (TCL) foi feita uma análise comparativa para determinar se existem

diferenças entre as funções de sobrevivência obtidas com dados completos e as

obtidas com a introdução de censura. Com as amostras geradas por simulação,

foi possível comparar resultados obtidos pela análise que utiliza os conceitos do

TCL, com resultados obtidos do teste log-rank, atualmente o teste estatístico

mais utilizado para comparar duas funções de sobrevivência. Além disso, foi

possível também determinar empiricamente um fator de correção para os

estimadores dos parâmetros relacionados com os dados censurados.



Na seção 2 será apresentada uma revisão bibliográfica dos assuntos

relacionados com a metodologia da Análise de Sobrevivência e dos diversos

estudos realizados com dados entomológicos. Nesta seção serão apresentados as

principais definições e conceitos de Análise de Sobrevivência, mostrando as

formas não-paramétrica e paramétrica para se estimar e comparar as funções de

sobrevivência. O desenvolvimento metodológico utilizado neste estudo está na

seção 3, em que seapresenta a forma de construção dos gráficos de linearização

para a determinação do modelo probabilístico dos dados e os conceitos
utilizados para desenvolver a sub-rotina de simulação de amostras para a

longevidade de machos e fêmeas da Ceraeochrysa cubana, além de explicar os

testes utilizados e^ o cálculo do fator de correção proposto. Os principais

resultados são apresentados em tabelas e gráficos, chegando assim a conclusões

claras e objetivas. No final, há uma seção de anexos, em que estão os dois tipos

de sub-rotinas feitas em SAS® (Statistical Analysis System) para os casos da

censura aleatória e a do tipo I. Sendo que cada um dos procedimentos realizados

será destacado em forma de comentário.



2 REFERENCIAL TEÓRICO

A Análise de Sobrevivência é o conjunto de técnicas estatísticas para

analisar tempos de vida que envolvem dados censurados (observações

incompletas ou parciais sobre indivíduos que fizeram parte do experimento).

Pois, a presença de censura inviabiliza a utilização de técnicas tradicionais da

estatística, como Análise deRegressão e Planejamento deExperimentos.

Segundo Colosimo (2001), ao longo dos últimos vinteanos, a Análise de

Sobrevivência tornou-se um dos métodos estatísticos mais utilizados, devido ao

seu desenvolvimento e aprimoramento, combinado com computadores cada vez

mais potentes.

Os dados detempos devida de indivíduos são aqueles medidos a partir

do início do experimento até a perda ou falha destes. Nos estudos de dados

tempo de vida, a variável resposta é o tempo até a ocorrência do evento ;•

interesse, o chamado evento falha. Este tempo T é denominado tempo de falhi.
tempo de vida ou ainda tempo de sobrevida.

Segundo Soares & Colosimo (1995), a presença de dados censurados no

estudo se justifica porque, mesmo sendo incompletos, eles nos fornecem

informações sobre o tempo de vida e a omissão das censuras no cálculo das

estatísticas de interesse nos levariam a conclusões viciadas.

A informação contida nestes dados é avaliada pela função de

sobrevivência, denotada por S(t), que é a probabilidade de um indivíduo não

falhar atéo tempo t e da função de risco, h(t), que é a taxa instantânea de falha

no tempo / de um indivíduo.

Segundo Lawless (1982), em termos probabilísticos, os tempos de

sobrevivência se apresentam tanto em modelos contínuos como também em

discretos.



a) Modelos contínuos

Seja T uma variável aleatória não negativa, representando o tempo de

sobrevivência de um indivíduo e seja/(# a função densidade de probabilidade

(f.d.p.) de T. A função de sobrevivência e a função de risco de T são expressas

por:

S(t)=P(Tzt)=)f(u)du
i

h{t) = lim-i '-

Existem duas relações muito utilizadas em Análise de Sobrevivência

entre h(t) e S(t). A partir da expressão de h(t), temos que :

5(f)

Asegunda relação tem a vercom a função derisco acumulada, ouseja

H(t)= jh(u)du =-\n(S(0)
o

Segue-se então que

S(t) =e-H0)

Então nota-se que a f.d.p. de T pode ser representada pela função de

risco h(u),

-JM.u)du
f(t) = h(t)e-

Alisson (1995), demonstrou que tanto f(t), S(t) e h(t), assim como, F(t),

(a função distribuição acumulada), representam, damesma forma, a distribuição

da variável aleatória T.



b) Modelos discretos

São modelos que correspondem a tempos de sobrevivência, em que os

dados são agrupados, ou estão expressos em um número inteiro de unidades.

Assim, para a variável aleatória T, que assume os valores /,,/2,..., em

que 0 ^ /, < t2 <..., sua funçãode sobrevivência é dada por:

S(/) =/>|T2>/]= £>(/,.)

Sua respectiva funçãode riscoserá dada da seguinteforma:

KtJ)-FÍTmtJ\TitJ]m^-,J- 1,2, ...
à\tj)

Como p(tj )=S(tj )- S(tJ+l),oo, temos então que

A(0=i-ÍM,y-=i,2,...J S(tj) J
Portanto, a funçãode sobrevivência pode ser representada como:

E ainda importante notar que, tanto para os casos de modelos contínuos

como para os discretos, temos que 5(0) = 1 e £(«>) = 0.

Na prática, conforme afirmam Cox & Oakes (1984), modelos discretos

são raramentes encontrados. Usualmente arranjam-se os dados para uma

distribuição contínua. Paramuitos propósitos e, especificamente, para problemas

de amostras que não envolvem covariáveis, têm-se como conseqüência

pequenasincorreções nos dadosque podemser geralmente ignoradas.

Entre as diversas áreas de aplicação dos métodos de Análise de

Sobrevivência, podem-se citar como exemplos:



• a área médica, emqueeles sãoutilizados quando se quer identificar

fatores de prognóstico ou de risco para uma determinada doença, bem

como comparar tratamentos de interesse. Existem vários estudos sobre

esseassunto na pesquisa clínica. Flehinger et aL (1998) mostram que a

informação combinada entre osprocedimentos utilizados paradetectar o

diagnóstico de falha e os procedimentos para diagnosticar as falhas nos

casos mascarados providenciam estimativas sobre as funções de

sobrevivência dos indivíduos em estudo. Teixeira et al.(2000) avaliaram

a radioterapia e alguns fatores prognósticos associados à resposta

terapêutica e à sobrevida em mulheres com carcinoma de colo uterino.

Esses autores concluíram quea sobrevida total observada em cinco anos

foi de 29%, um resultado que confirma o mau prognóstico para estes

casos. Gamei et ai. (2000) apresentaram um algoritmo que providencia

estimativas de máxima verossimilhança para todos os parâmetros de um

modelo de cura;

• a engenharia, na qual é conhecida como Confiabilidade, produtos,

componentes e materiais são colocados em estudo para analisar

características relacionadas à sua durabilidade. Valença (1994) utiliza a

distribuição gama generalizada para discriminar modelos paramétricos.

Freitas & Colosimo (1997) conceituam e definem a aplicação dos testes

de vida acelerados. Carneiro (1999) apresenta uma metodologia para o

mapeamento dos aspectos de confiabilidade por meio de dados de
problemas de inspeção e ensaios de recebimento de equipamentos

elétricos de alta tensão destinados às subestações do sistema elétrico da

Companhia Paulista deForça e Luz, entre 1980 e 1995;

• as ciências sociais, em quese fazem estudos de nascimento e morte,

duração de casamentos até o divórcio, entre outros. Elandt-Johnson &

Johnson (1980)descrevem algumas aplicações nestaárea.



Áreas menos exploradas estão relacionadas com estudos entomológicos,
nas quais avaliam-se, entre outras, variáveis relacionadas com o tempo de
sobrevivência de insetos quando oambiente natural destes é, de alguma forma,
manipulado. Diversos trabalhos desenvolvidos, que analisam variáveis do tipo
mencionado anteriormente, não utilizam conceitos deAnálise de Sobrevivência.

Entre eles podem-se citar: Souza (1988) que, utilizando o teste de Duncan,
mostrou que machos de Nusalala uruguaya alimentados com T. citricidus,
Dactynotus sp., Dactynotus sp. + SojinhaR, New LifeR e Novomilke*,
sobreviveram por um tempo significativamente maior em relação àqueles
alimentados com SojinhaR ou B. brassicae; Ribeiro (1988) apresentou a
longevidade, ou seja, o tempo de vida desde o início da fase adulta até a sua

morte, da Chrysoperla externa submetida a diversos tipos de dietas; Gonçalves
(1990) fez umestudo comparando o ciclo total em dias de fêmeas e machos de

Podisus nigrolimbatus e Podisus connexivus, alimentadas com lagartas de
Bombyx mori, em que foi detectada uma diferença significativa entre as fêmeas
dessas espécies; Silva (1991) afirma que a longevidade média dos crisopídeos é
maior quando se utiliza uma dieta composta de uma fonte de proteína e outra de
carboidrato; Nascimento (1996), também em estudo realizado em laboratório,
encontrou que a longevidade média de Podisus nigrispinus, alimentados com

lagartas de Bombyx mori, sadias foi de 39,8 dias, no caso das fêmeas e de 49,5
dias, no caso dos machos; entretanto, quando alimentados com lagartas de
Bombyx mori infectadas com Bacillus thuringiensis, a longevidade passou para
38,3 dias, nocaso das fêmeas e para 16,7 dias, nocaso de machos.



Micheletti (1999), utilizando dados de longevidade retirados de

levantamentos realizados em campo, estimou a sobrevivência de fêmeas e

machos de Cerconota anonella ajustando a distribuição Weibull aos dados. Os

estudos com dados de tempo de vida entomológicos, anteriormente

mencionados, foram realizados utilizando-se a informação completa. Isto é, foi

determinada e registrada a longevidade ou o ciclo total de vida para cada

indivíduo. Nestes estudos, observações com informação incompleta são

geralmente descartadas.

Já na Análise de Sobrevivência, a principal característica dos dados em

estudo é a observação incompleta sobre o tempo defalha do indivíduo, ou seja, a

censura. Allison (1995) menciona os três casos de censuras encontradas

freqüentemente: censura à direita, em que a ocorrência do evento de interesse

acontece em um tempo superior ao parcialmente registrado, é o caso mais

encontrado em estudos de tempode vida; censura à esquerda, em que o evento

acontece (ou aconteceu) em um tempo inferior ao tempo registrado e censura

intervalar, que ocorre quando se tem o conhecimento que o tempo de falha

ocorreu em um determinado intervalo de tempo. A censura intervalar é uma

combinação das censuras à direita e a esquerda.

Segundo Colosimo (2001), este último tipo de censura ocorre em

estudos agronômicos, quando as visitas as unidades experimentais são

especificadas entre datas distantes. Também quando o pesquisador visita
diariamente o experimento, acarretando em uma unidade de medida, para o

tempo de falha, grosseira para o estudo. Chalita (1997) apresenta um estudo
completo para os dados com censura intervalar. Entre outros, a autora apresenta

um experimento sobre a resistência demangueiras.

Segundo Lawless (1982), existem três tipos de censura que são mais
utilizadas e que são encontradas, tanto nos casos de censura à direita quanto de

censura à esquerda. São elas:



• Tipo I - aquela onde estudo é encerrado após um período

preestabelecido de tempo;

• Tipo II - aquela onde o estudo é encerrado após ter ocorrido a

falha em um número preestabelecido de indivíduos;

• Aleatória - ocorre quando o indivíduo é retirado do estudo por

causas alheias ao experimento.

Um tipo de censura, que não é exatamente como as mencionadas por

Lawless (1982), porém semelhante com a Censura Tipo O, foi aplicada em

estudo desenvolvido por Miramontes & De Souza (1996). Neste estudo foi

analisada a sobrevivência de cupins colocados em tubos de ensaio

hermeticamentefechados e reunidos em grupos de 1,2, 3,4, 8, 16 indivíduos. O

experimento foi encerrado quando todos os cupins solitários morreram.

Encontrou-se que a sobrevida foi significativamente maior para grupos maiores

em relação a indivíduos isolados.

Nesse trabalho vamos nos fixar apenas na censura à direita,

especificadamente na aleatória e na tipo I, provavelmente as que tem maior

possibilidade de ser encontrada em estudos de tempo de vida entomológicos.

Para que haja uma análise confiável nos dados de tempo de vida com a

presença de censura são destacadas três técnicas estatísticas: paramétrica, não-

paramétríca e os modelos de regressão de Cox, também conhecida como técnica

semi-paramétrica. A seguir, uma breve discussão sobre duas delas que serão

utilizadas nesse trabalho: a não-paramétrica e a paramétrica.

2.1 Inferência não-paramétrica

Segundo Valença (1994), é comum sumarizar dados de vida em termos

da função de sobrevivência empírica, que também representa um estimador não

paramétrico da função de sobrevivência.
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Caso não haja presença de dados censurados, a função de sobrevivência

empírica é definida como:

sendo:

o, o nfi de indivíduos que não falharam até o tempot;

«, on"total de indivíduos no estudo.

Dois conhecidos estimadores não-paramétricos são a tabela de vida e o

estimador produto limite, também conhecido como estimador de Kaplan-Meier,

por estes dois autores terem sido os primeiros a discutirem suas propriedades.

Colosimo (2001) afirma que a grande diferença entre os dois estimadores não-

paramétricos de S(t) está no número de intervalos utilizados para construção de

cada um deles. O estimador de Kaplan-Meier é sempre baseado em um número

de intervalos igualao número de tempos de falhas distintos. Já a tabela de vida,

os tempos de falha são agrupados em intervalos de forma arbitrária. Neste

trabalho vamos apresentar somente o estimador de Kaplan-Meier que, conforme

Valença (1994), é umestimador consistente sobcondições gerais.

2.1.1 Estimador de Kaplan-Meier

Supondo que n indivíduos estão em um estudo, para os quais são

registradas k falhas distintas, em quek <«, nostempos lj<Í2<... < t *.

S{t)- P(T>t) pode ser aproximada ( ou estimada ) por:

S(t) =P(TZtJ+]) sete[tj;tJ+l)

A P(T >tx), não S(/,) é igual a 1, se considerarmos que:
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P(Tztx)=^-=i

sendo:

ox o n°de indivíduosem riscoem /;;

n0 o n°total de indivíduos.

logo:

HO-
P(T>tJ+l)
P{T*tx)

Multiplicando edividindo por P(T>*,.),/ =2,3,4,..., y, temos:

S(í)_P(T>tJ+l) P(TZt2) P(TZt2) PÇTzQ P(T>tJ+l)
K) P(T>tx) P{T>tx)P(T>t2) PÇrzQ" P(T>tj)

=/>(7,>/2\7'>í1)j>(7'^/3\7'^/2)j,(r>/4\r>/3)..j>(r>/J.+1\r^íy.)

*(<)=

S(t)=

_ °> ./i °i f-i °i h

n* nn. n„

('„ ^ >

< «2 > l w> J

sendo:

n0, o número de indivíduos em risco em /,;

nf , o número de falhas em/,.

12



> Assim, a expressão geral do estimador de Kaplan-Meier pode ser

apresentada, conforme Cox & Oakes (1984), utilizando-se a seguinte notação:

*(')=n
fn.-d.~\ -( d^V ~j_

-n i—j-

em que:

d/. n°de indivíduos que falharam no tempo tj;

nf. n9 de indivíduos sob risco (não falhou e não foi censurado ) até o tempo tj

(exclusive);

d.
—^-: indica a proporção de falhas em tf
nj

1—L: indica a proporção de sobrevivência a h depois deter sobrevivido a

(j -1) tempos.

Kaplan & Meier (1958) demostraram que a expressão apresentada pode

ser considerada como um estimador não-paramétrico de máxima

verossimilhança para S(t). Para isto, o autor construiu a função de

verossimilhança observada, dada por:

k (A

rflsW)\[s(tj)-S(tJ+0)]d' ft<s(4+1)

em que:

A, é o número de tempos L\ censurados no intervalo foi; tj).

Devido a isso, esse estimador passou a ser o mais utilizado em estudos

de Análise de Sobrevivência.
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Técnicas não-paramétricas são utilizadas quandoexistem dificuldades na

identificação de um modelo paramétrico para os dados em estudos. Mas,

conforme Bolfarine et ai. (1991), as técnicas paramétricas são em geral bem

mais eficientes que as técnicas não-paramétricas. Além disso na maioria dos

casos, os dados possuem informação suficiente para a identificação de um

modeloque seja razoavelmente adequado.

2.2 Inferência paramétrica

Osmodelos paramétricos são aqueles emque a análise dos dados requer

a especificação de uma distribuição de probabilidade para o tempo de falha.

Uma vez escolhida a distribuição de probabilidade que melhor descreve o

comportamento da curva de sobrevivência é então possível estimar

respectivamente a funçãode sobrevivência e a funçãode risco. Na literatura são

encontrados alguns modelos que são usados freqüentemente. Lawless (1982),

Bolfarine et ai. (1991) e Valença (1994) apresentam, entre outros, os seguintes:

exponencial, Weibull, gama, log-normal e gama generalizada. A seguir,

apresentaremosdetalhes sobre estes modelosparamétricos contínuos.

2.2.1 Distribuição exponencial

Uma variável aleatória T com distribuição exponencial comparâmetro X

tem f.d.p. dada por:

f(t) = Ae-», A>0,/>0

Conseqüentemente, temos que sua função de sobrevivência é:

£(/) =<?"*

14



Por ser uma distribuição quepossui estrutura simples, já quepossui um

único parâmetro, ela é usada freqüentemente, tanto na área médica como na

industrial.

Uma característica importante desta distribuição é o fato de possuir

função de risco constante, ou seja:

h(t) = Z

A exponencial é a única que possui essa característica. Isso significa,

segundo Valença (1994), que, para este modelo, a chance condicional de falha

emum intervalo de tempo de comprimento estipulado é a mesma, independendo

dotempo em que o item venha sendo testado. Assim, o envelhecimento do item

não estaria influenciando no risco de falha instantânea.

Fazendo Y = In (T), tem-se a f.d.p. de Y dada por:

My) =exp(y-a-ey-a), yeM

emque a = InA. Por sera um parâmetro de locação, pode-se representar Y da

seguinte forma:

Y = a + W

sendo W uma variável aleatória com distribuição valor extremo padrão, com

suas respectivas f.d.p. e função de sobrevivência:

/„,(w)=exp(w-0

Sw (w)= expí-e"), we ÍR

2.2.2 Distribuição de Weibull

Esta distribuição foi proposta por Weibull (1951) em estudos sobre o

tempo de falha devidoà fadiga de metais.
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Lawless (1982) o descreve como o modelo paramétrico mais utilizado

no ajuste de tempo de vida, na área médica e na engenharia. Colosimo (2001)

afirma que a popularidade desta distribuição deve-se ao fato dela apresentar uma

grande variedade de formas, todas com uma propriedade básica: a sua função de

risco é monótona. Ou seja,ela é crescente, decrescente ou constante.

A f.dp. da Weibull é dada por:

N/M

a\aj

Os parâmetros de forma p e o deescala a são positivos.

O parâmetro de escala tem a mesma unidade de / e o de forma não tem

unidade.

Sua função de sobrevivência é a seguinte:

A função de risco de Té dada por:

aya

0-\

Portanto, é fácil perceber que a distribuição exponencial é um caso

particular dadistribuição Weibull, quando fi— 1.

Fazendo Y = In (T), tem-se queY segue uma distribuição valorextremo

com f.dp. e função de sobrevivência dadas abaixo:

fy(y)=—exp
y-8 (y-ô

-exp
V a-

y-S^Sr00 =exp -exp

° ))
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sendo <r =— e Ô= \oga (p e a parâmetros da Weibull). Como a distribuição

valor extremo pertence à família de modelos de locação e escala, pode-se, então,

escrever Y como:

Y = ô + <rW

em que Wtem distribuição valor extremo padrão, queé um caso particular da

distribuição valor extremo, quando S = 0 e cr = 1.

2.23 Distribuição log-normal

Se T é uma variável aleatória, que tem distribuição log-normal com

parâmetros/ieo2, sendo-<» <ju <°°e o2 >0, então sua f.dp. é expressa da

seguinte forma:

/(')=?rkr ° '/>0
Sua principal característica é o fato de Y = In (I) possuir distribuição

normal com média // e variância o2. Assim, tem-se que Y = jh-hjZ, em que Z

segue uma distribuição normal padronizada, com função de distribuição dada

por:

0(z)= J—i^-^Vw, ze*

Sua função de sobrevivência fica, então, relacionada com a <I>(z),

segundo:

'ln(*)-//5'(/) = l-<D
^ o-
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Conseqüentemente, a função de risco também não apresenta uma forma

fechada. Pode ser demonstrado, que quando / = 0, então h(t) = 0, crescendo a

continuação para um máximo e, posteriormente, decrescendo até aproximar-se
de 0 quando t-> a>.

Adistribuição log-normal possui uma estreita relação com a distribuição

normal, já que o logaritmo de uma variável com distribuição log-normal, com

parâmetros // e cr, tem uma distribuição normal com média /u e desvio padrão cr.

Isto significa que dados que seguem uma distribuição log-normal podem ser

analisados segundo uma distribuição normal, se utilizarmos o logaritmo dos
dados no lugar dos dados originais.

2.2.4 Distribuição gama

Uma variável aleatória T, com distribuição gama, tem sua f.dp dada pon

t

c3T(k)

emque a> 0 e k> 0, sendo ao parâmetro de escala e ko parâmetro de forma.

Suafunção de sobrevivência é expressada como:

S(t) = l-I(k,t/a),

1 JC

em que I(k,x)=—— juk~le~udu éafunção gama incompleta.

1 ( *^-,
/(') = -| e"'a, t>0

A função de risco é dada por:

1 (y-i ^\ (-tia)
e

/*/) =
T(k) Va ) [\-I(K,t/a]

sendo que:

h(t) é monótona crescente para k> 1,

A(0) é constante, com h{ 0 ) = 0 e parak = 1,

18



h (t) émonótona decrescente para0 <^:< 1.

Duas situações especiais ocorrem nessa distribuição:

Se a = 1, então Ttera distribuição gama com apenas um parâmetro, isto é:

yw IX*)

Se k= 1, a distribuição gama sereduz àdistribuição exponencial.

Entre as distribuições gama e a exponencial há uma importante relação,

que é o fato de a soma de exponenciais independentes e identicamente
distribuídas possuir distribuiçãogama.

2.2.5 Distribuição gama generalizada

Uma variável aleatória Tcom distribuição gama generalizada tem f.dp.

dada por:

cS.{k)

emquecç/2 k>0

Sua característica principal é o fato de representar uma família
paramétrica que possui como caso particulares outras distribuições intensamente
utilizadas em Análise de Sobrevivência.

As funções de sobrevivência e de risco são expressas, respectivamente,

da seguinte forma:

S(t)=\-I[k,(t/af)

tfik-\e-(t/ay
h(t)=

ljc*-ie<"a*dx
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Convém aqui destacarque as distribuições apresentadas em 2.2.1,2.2.2,

2.2.3 e 2.2.4 são casos particulares da gama generalizada, como é detalhado a

seguir:

i) se p = k= 1, então T temdistribuição exponencial;

ii) se k = 1, T tem distribuição Weibull;

iii) se fi= 1,T tem distribuiçãogama;

iv) se k -*co, T tem distribuiçãolog-normal.

Valença (1994) apresenta uma discussão mais detalhada sobre esta

distribuição.

Utilizando inferência não-paramétrica ou paramétrica, o objetivo

principal dos estudos de tempo de vida é fazer a comparação entre as curvas de

sobrevivência e verificar se há covariáveis que influenciam nas diferenças, caso

existam, entre essas curvas.

23 Comparação de duas curvas de sobrevivência

É importante mencionar que, na literatura, o mais comum é trabalhar

com testes baseados nos postos de observações, os chamados testes não-

paramétricos ou assintóticamente não-paramétricos, para comparar duas curvas

de sobrevivência. Um ponto favorável à aplicação dos testes não-paramétricos,

segundo Oliveira (1981), é que a região de rejeição é a mesma para qualquer que

seja a distribuição real das observações. Testes paramétricos para modelos

exponenciais também são freqüentemente encontrados. A seguir, serão

destacados alguns testes utilizados para comparar duas curvas de sobrevivência,

encontrados em Chalita (1992) e Colosimo (2001).
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23.1 Teste de Gehan

Gehan (1965) propôs uma generalização do teste de Wilcoxon para

comparar a função de sobrevivência de dois grupos. O autor supõe que as

hipótese a ser testada é: H0:Fx(t) =F2(t) versus Hx :Fx{t)< F2(t), sendo Ffi)

e F2(t)as funções distribuição acumuladas (discretas ou contínuas) dos dois

grupos em estudo. Este teste mostrou-se consistente e sua estatística tem

distribuição assintóticamente normal com média zero. Quando H0 é verdadeira,

o teste não é seriamente afetado por diferenças reais na porcentagem de censura

nos dois grupos. Define-se Uv, como sendo:

u..=\

-1, se*,<;>, ou*,<;/•,

\,s&x,>yj oux\>yj

0, c. c.

sendo que, x, eyj são os tempos de falhas e x\ e^V, são os tempos para a

censura. A estatística do teste é:

j=\ i=i

Chalita (1992) descreve este teste mais detalhadamente. Breslow (1970)

estendeu esse estudo para mais de dois grupos.

23.2 Teste F de Cox

Cox (1953) sugere um teste F que pode ser empregado para testar

diferentes tratamentos com presença ou ausência de censura, quando pode ser

assumido que os tempos de falha seguem uma distribuição exponencial em

ambos osgrupos. Chalita (1992) apresenta o teste daseguinte forma:

Suponha quea hipótese a sertestada seja
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HqiA^ = ^ versus

Hx :4 <^ , Hx :A, >A7 , Hx :\ *X,

Então, supondo que tenham »/ e »* indivíduos nos grupos 1 e 2,

respectivamente, X,,...,^ não censurados e X^^X* censurados no grupo

1e y,,..., Yh não censurados e Y\^x,...,7^ censurados no grupo 2, onde

t ' e h

Um teste eficiente para as hipóteses propostas é tomar /J7í[ como tendo

umadistribuição F com ( 2rj, 2r2) graus de liberdade.

As regras dedecisão para o teste são as seguintes:

a) unilateral àesquerda, rejeita-se H0 se \l\ <F{2r2r l_a);

b) unilateral àdireita, rejeita-se H0 se Ç/Ç >F(2r2r a);

c) bilateral,rejeita-seH0seTlT<F ouseI/Z>F

em que a é o nível da significância.

Lee (1980), citado por Chalita (1992), mostra que se o tempo de

sobrevivência Jtem distribuição Weibull, com parâmetro de forma p, então 7*

terá uma distribuição exponencial. Assim, quando as observações em cada

amostra são elevadas à p (sempre que P seja conhecido) pode-se utilizar o teste

F de Cox para comparar as duas amostras

Um outro teste, que é atualmente o teste mais utilizado em Análise de

Sobrevivência, é o teste log-rank. Ele é apropriado quando as razão das funções

de risco aserem comparadas é aproximadamente constante; isto significa que as

populações têm propriedade de riscos proporcionais. Este teste será

apropriadamente discutido na seção 3 (Material e Métodos), em que será

utilizado paraanálisedos dados propostos nesse trabalho.
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Até agora foi realizada uma abordagem sobre populações homogêneas,

mas, na prática, há muitas situações em queos dados de tempo de vida podem

ser afetados por variáveis regressoras, que também são chamadas de variáveis

explicativas ou covariáveis. Nesse caso, podem ser ajustados modelos de

regressão. A seguir, serão apresentados brevemente os modelos de regressão

mais utilizados. É importante mencionar que, neste trabalho, não foram usados

modelos de regressão, já que a análise foi feita com dados obtidos em

laboratório. Isto é, trabalhou-se com indivíduos homogêneos e todos os fetores

quepoderiam afetara variável em estudo foram controlados.

2.4 Modelos de regressão

Considere uma variável aleatória T, tempo de falha de indivíduo e seja

x um vetor formado por observações de p-1 covariáveis (xlf . . . , Xp.i), que

podem serquantitativas ouqualitativas, e xo = 1. Ummodelo deregressão é uma

maneira de determinar o relacionamento entre Te x.

Na literatura, são encontradas duas importantes classes de modelos de

regressão:

• riscos proporcionais para T;

• locação e escala para In (I).

Serãoabordados aqui os modelos de regressão de locação e escala.

2.4.1 Modelos de locação e escala

Segundo Valença (1994), esta classe de modelos de regressão se

caracteriza pelo feto de Y = In (T) ter uma distribuição com parâmetros de

locação//(x) dependendo das covariáveis, e um parâmetro de escala a,

constante. Assim, pode ser escrita como:
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Y = fi(x) + aW

emque ff>Oe fPtem distribuição que nãodepende de x.

Afunção de sobrevivência de Ydado x éda forma G\ y~^^

que G(.) éa função desobrevivência de W, sendo expressa daseguinte forma:

S(t\x)=G[\og(t/a(x))s]

em que ar(x)= eM{x) e ô - — .
a

Uma característica conhecida desse modelo é que as covariáveis atuam

multiplicativamente sobre T. Dependendo do conjunto de dados em estudo,

pode-se assumir várias formas para //(x). A maneira natural é assumir

//(x)=x/?, em que J3 =(fi0,...,fip_iy é um vetor deparâmetros desconhecidos.

Utilizando esta suposição, o modelo de locação e escala é um modelo log-linear
para Tcom resíduo W.

A seguir, serão apresentados os modelos log-linear que são extensões

das distribuições exponencial, Weibull e log-normal, citados em Valença (1994).

2.4.1.1 Modelo de regressãoexponencial

Considere Tdado x com distribuição exponencial e seja Y = In (T). O

modelo de regressão log-linear para Té dadopor :

Y = xfi + W,

em que Wtem distribuição valor extremo padrão, sendo que a f.dp. e a função

de sobrevivênciade Y dado x são, respectivamente :

fr(y\x) =exp[y-xfi-exp(y-x/3)]9 vg<R;

e
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SY (y\ x) =exp[-exp(v - xfi)]

2.4.1.2 Modelo de regressão Weibull

Se T dado x tem distribuição Weibull com parâmetros a(x)=exfi e

b= y , omodelo de regressão log-linear éda forma:

Y = xp + aW,

em que W tem distribuição valor extremo padrão. A f.d.p. e a função de

sobrevivênciapara Y dado x são, respectivamente:

/vO/\x) = —exp y-*P fy-*fi
< cr

y-xfi

-exp

5,r0'\x)=exp^-exp

2.4.13 Modelo de regressão log-normal

, ^e9?,

O modelo de regressão log-linear, cujo tempo de falha T dado x tem

distribuição log-normal, pode ser representado por:

Y = xJ5 + aZ

em que Z tem distribuição normal padrão. A densidade e a função de

sobrevivência para este modelo são:

fr(y\*) =
1

-Jlncr'
rexp

Uy-*P
21 cr

ry-xp^
\ cr )

S„OAx) = l-<D
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Em Allison (1995), é encontrado um resumo das distribuições de Wpara
as principais distribuições do modelo de locação e escala.

Antes de encerrar esta seção, é bom esclarecer que muitos dos

experimentos entomológicos são realizados em laboratórios, emque covariáveis

que podem influenciarna ocorrência do evento de interesse são controladas. Um

exemplo desse tipoé o de Silva (1991), que determina a longevidade em dias de

um crisopídeo dentro de laboratório com temperatura e umidade relativa do ar

controlada.

Emestudos agropecuários ainda não existe no Brasil, umgrande número

de trabalhos realizados utilizando técnicas de Análise de Sobrevivência. As

principais referências para este estudo são os trabalhos de Chalita (1992) e

Chalita (1997). No primeiro, simulou-se dois conjuntos de ciados para

exemplificar a utilização da inferência paramétrica e não-paramétrica em dados

de tempo de vida, onde também foi calculada a eficiência assintótica do modelo

paramétrico emrelação aonão-paramétrico. Já nosegundo trabalho, a autora faz

um estudo sobre os modelos mais apropriados para ciados agrupados e, ao

mesmo, tempo censurados. Ou seja, dados em que se observa em que intervalo

ocorreu a falha, acarretando, assim, umgrande número de empates.

Na Universidade Federal de Lavras (UFLA), apesar da grande

quantidade de pesquisas e trabalhos publicados sobre tempo de vida de insetos,

nenhum deles aplicou esta técnica. Todavia, ela é extremamente prática e útil

para a análise de dados em que o tempo de vida do indivíduo é o objeto de

interesse. Este trabalho trata da aplicação das técnicas de Análise de

Sobrevivência, introduzindomecanismosde censura, em um estudo realizado na

UFLA, em que foram medidos a longevidade dos insetos. Esse experimento

apresenta a informação completa sobre o tempo de falha dos indivíduos.
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3 MATERIAL E MÉTODOS

Visando à comparação de curvas de sobrevivência, por meio de um

conjunto de ciados de tempo de vida entomológicos retirados de um estudo

realizado por Silva (1991), em que foi determinada a longevidade em dias da

Ceraeochrysa cubana, determinou-se a distribuição que se ajusta melhor aos

dados. Para isso, foram utilizados gráficos de linearização da função de

sobrevivência.

Determinada a distribuição dos dados e utilizando uma sub-rotina

desenvolvida em SAS® por Vivanco (1994), foi possível estimar os parâmetros

da distribuição dos tempos de falha, pelo método da máxima verossimilhança,

utilizando o método de Newton-Raphson. Com os estimadores encontrados

geraram-se, pelo método de simulação de Monte Cario, 5.000 amostras de
tamanho igual ao das amostras originais, ou seja, 40 e 31 indivíduos machos e

fêmeas, respectivamente. Posteriormente, nas amostras simuladas, foram

introduzidas porcentagens de censura, aleatória e tipo I, iguais a 10%, 20%,

30%, 40%, 50%.

Para todas as amostras geradas, censuradas e não censuradas foram

determinadas as estimativas de máxima verossimilhança. A partir dos

fundamentos do teorema central do limite (TCL), foi possível construir um

intervalo de confiança para a diferença das médias dos estimadores

correspondentes às amostras censuradas e não censuradas. Com os mesmos

fundamentos do TCL foram testadas hipóteses de comparação de médias de

estimadores para machos versus fêmeas, primeiro utilizando as amostras não

censuradas e depois as censuradas.

27



Os resultados do teste de hipótese de comparação de médias de

estimadores de machos e fêmeas, para amostras censuradas, serviram como

referência para avaliar a eficiência do teste log-rank (o mais utilizado na

comparaçãode curvas de sobrevivência).

Por outro lado, em muitos casos, a aplicação de censura pode criar um

vício muito grande (subestimação ou superestimação) na estimação dos

parâmetros do modelo proposto para os dados de tempo de vida. Assim, foi

proposta uma alternativaempírica paracorrigiras estimativas obtidas com dados

censurados e, dessa forma, aproximá-las das estimativas provavelmente obtidas

com os dados sem censura. Tal alternativa de correção foi denominada "fator de

correção paraestimativas censuradas".

3.1 Materiais

Para alcançar os objetivos propostos nesse trabalho, foram utilizados

dados reais de longevidade. Ou seja, são dados do início da fase adulta até a sua

morte, de machos e fêmeas, da Ceraeochrysa cubana, acompanhada em

ambiente laboratorial, em um estudo realizado por Silva (1991) (Tabela l). Este

inseto é um importante crisopídeo utilizado para o controle biológico natural de

pragasde plantas cultivadas
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TABELA 1 Longevidade em dias da Ceraeochrysa cubana sob

temperatura 25 ±2°C, UR 70 ± 10%, fotofase de 12

horas.

Nü MACHO FÊMEA
111

58

87

117

39

84

87

106

56

131

34

94

118

123

68

75

103

63

32

41

94

78

86

44

109

50

138

33

129

150

70

1 100

2 165

3 77

4 94

5 88

6 142

7 200

8 100

9 122

10 67

11 59

12 200

13 142

14 195

15 42

16 63

17 39

18 156

19 117

20 47

21 42

22 76

23 49

24 205

25 163

26 199

27 67

28 44

29 110

30 110

31 121

32 184

33 132

34 188

35 190

36 82

37 83

38 115

39 139

40 201
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3.2 Determinação do modelo paramétrico adequado

Quando escolhe-se a inferência paramétrica para analisar dados de

tempode vida, a escolhado modelo passaa ser umaetapaimportante na análise.

A seguir será apresentado ummétodo que é intensamente utilizado para

a discriminação de modelos.

3.2.1 Gráficos de linearização da função de sobrevivência

Consiste em construirgráficos que sejam aproximadamente lineares, se

o modelo proposto for apropriado. Para a construção do gráfico utiliza-se uma

transformação que lineariza o modelo proposto. Conseqüentemente, se o modelo

for adequado, os dados amostrais aproximam-se de uma reta como resultado

final.

A seguir apresentam-se as formas para construção dos gráficos de

linearização de três modelos paramétricos, encontradas em Freitas e Colosimo

(1997): exponencial, Weibull e log-normal.

a) Distribuição Weibull: ln[-ln(S(r)] versus ln(t)

b) Distribuição exponencial: -ln(5(/)) versus t

c) Distribuição log-normal: O-1 (<?(/)) versus ln(t)

em que, S{t) é o estimador de Kaplan-Meier para a função de sobrevivência e

<E>(.) é a funçãode densidadeda distribuiçãonormal padrão.

30



3.3 Máxima verossimilhança

Uma estimativa pontual confiável, conforme Spiegel (1978), é obtida

por meio de uma técnica conhecida como Estimação de Máxima

Verossimilhança.

Suponha que a população tenha função densidade que contenha uma

parâmetro populacional 6, a ser estimado por meio de determinada estatística. A

função de densidade então, pode se denotada por f(x,6). Admitindo uma

amostra aleatória de tamanho n: xi9x29...9xni a função de densidade conjunta

dessa amostra será:

L=f{xX99)f{x296)...f{xn9e) =f[Xxi9õ)

que é chamada Função de Verossimilhança. O estimador de máxima

verosimilhança pode ser obtido maximizando o logaritmo da função de

verossimilhança. Uma forma de maximizar e achar os pontos críticos é

derivandoem relação a 0 e igualando-a a zero. Assim, temos que:

/(x,,0) de '" f{xn9$) ee

Destaequação, pode-se obter 9 emtermos da amostraaleatória.

O método é possível de generalização. No caso de vários parâmetros,

são feitas as derivadas parciais em relação a cada um deles e, posteriormente,

iguala-se a zero.
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Na maioria das vezes, o cálculo para a obtenção dos estimadores de

máxima verossimilhança não é possível analiticamente. Então, métodos

herativos de aproximação numérica, como o método de Newton-Raphson, são

utilizados.

33.1 Máxima verossimilhança com a presença de censura

Nestaseçãoserão apresentados os casos de estimação para distribuições

contínuas, segundo Cox e Oakes (1984).

Quando se trabalha com censura nãoinformativa, istoé, quando pode-se

assumir que o tempoaté a ocorrência do eventoem estudoé o mesmo para todos

os indivíduos, ocorrendo ou não censura, a função de verossimilhança será a

mesmapara censuratipo I, tipo II e aleatória e é determinada da seguinte forma:

Um indivíduo observado até o tempo de falha t contribui com o termo

/(/;6) para a verossimilhança, ou seja, a densidadede falha em t, sendo 6 um

vetor de parâmetros associados à densidade da variável aleatória T

(6 =(0,,02,...,#„)). A contribuição do indivíduo, quando o tempo de

sobrevivênciaé censuradono tempo c, é a probabilidade de sobrevivência até c,

S(c). Sendo assim, a funçãode verossimilhança será dada por:

ieF ígc

em que, "F" representa falha e V censura.

O processo de maximização se torna mais simples quando trabalha-se

com o logaritmo natural de Z(6), chamada de Função Log-verossimilhança,

dada por:
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/=£m/ft;e)+5>sfc;e) (a)
ieF

Em termos de falhas ou tempos censurados observados, fazendo

xi =minft;^), a função log-verossimilhança pode ser escrita como:

/=£m/(xi;e)+][>,S(jc,;e)
ieF iec

Sabendoque /(/) = h(t)S(t), / pode ser reescrita como:

ieF iec

portanto,

/=£m^;e)+2>Ste,6) (b)
ieF í=l

A determinação dos estimadores de máxima verossimilhança requer a

maximização das funções log-verossimilhança (a) ou (b), ou seja, requer a

solução das equações:
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Como geralmente os estimadores não são encontrados analiticamente,

neste caso há também a necessidade da utilização de métodos iteratívos como o

de Newton-Raphson. Em Lawless (1982), onde são encontradas as funções de

verossimilhança para os principais modelos contínuos de tempo de vida com

presença de censura, o autor faz também uma descrição sobre o método de

Newton-Raphson.

No caso da distribuição Weibull, os parâmetros de forma e escala serão

estimados segundo o método de máxima verossimilhança da seguinte maneira:

lnZ(a,/?) =]Tln
ieF

ítV'1

\a)
+fhJ^J

i=l

mZ(a,^)=J]{ln>5-lna+(^-l)[ln/-lna]} +2]-
ieF i=l

\nL(a9fi)=r\n/3-r/3kia+(fi-l)Y]nti-^(^
ieF

em que r é o número de falhas.

Pelo processo de maximização pode-se chegar aos seguintes resultados:

In

P =

rlna-^K+XÍ-
i=l\ojieF

a-

Vtf )

Pode-se observar que os estimadores obtidos após o processo de

estimação pontual não possuem uma expressão fechada. A obtenção de

estimadores pela aproximação numérica, segundo o método de Newton-

Raphson, pode ser encontrada na seção de Anexos (Simulação 1 e Simulação 2)

em quefoi utilizado o procedimento PROC LIFEREG do SAS®.
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3.4 Simulação das amostras

Tornou-se cada vez mais freqüente em estudos científicos o uso dos

métodos de simulação para estudar novos procedimentos estatísticos ou para

comparar resultados de diferentes técnicas estatísticas já existentes. Os processos

de simulação que envolvem componentes aleatórios sãopertencentes ao método

de Monte Cario. Santos (2001) afirma que o método de Monte Cario, de uma

maneira bastante simplificada, é um algoritmo que consiste em simular dados,

partindo de uma seqüência pseudo-aleatória, baseada na distribuição uniforme

(0,1). Este método é aplicado no presente estudo, considerando o teorema da

transformação integral da probabilidade, que é demonstrado conforme Mood et

ai. (1974), da seguinte forma:

Teorema 1; Teorema da transformação integral da probablidade

Ia) Se a variável aleatória contínua X ~ Fx(.), então:

U = Fx(X)~U(0,l);

2fi)SeU~U(0,l)eX=Fx-l(U),entãoX~Fx(.).

Demonstração:

lfi) Sendo X uma variável aleatória com distribuição Fx(•) e U = Fx( X), então

qual a distribuição de U?

Fu(i/)=P(U<w)=P(Fx(X)<M) =P(X<Fx1(w)) =Fx(Fx*1( «))=«•

Logo,

U~U(0,1).
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2°)Sendo U~ U(0,1) eX= F^í U),então qual distribuição de X?

P(X<x) =P(Fx-1(U)<jc) = P(U<Fx(jc)) =Fx(^).

Logo, Fx(.) é a função de distribuição acumulada de X.

O Teorema 1, associado ao método de Monte Cario, permitiu simular

5.000 amostras de tempos de vida (longevidade) de machos e fêmeas, de

tamanho 40 e 31, respectivamente, de acordo com o modelo probabilístíco

determinadosegundoa metodologia explicadaem 3.2.1.

3.5 Intervalos de confiança e testes de hipóteses para comparaçãode médias

de estimadores

Com as 5.000 amostras geradas, pode-se afirmar, pelo teorema central

do limite, que a média dos 5.000 estimadores obtidos para cada parâmetro

correspondente à distribuição de tempos de vida, sem censura e censurados,

segue uma distribuição normal. Sendo assim, pode-se comparar as médias

(esperanças matemáticas) dos estimadores para amostras com tempos

censurados em relação às com tempos não censurados, mediante os

procedimentos baseados na distribuição normal.

O teorema central do limite é enunciado e demonstrado, conforme

Spiegel (1978), a continuação.

Teorema 2: Teorema central do limite

Sejam XX,X29... variáveis aleatórias independentes, identicamente

distribuídas (todas têm a mesma função de probabilidade, no caso discreto e a

mesma função de densidade, no caso contínuo) e com média /j e variância cr2

finitas. Então, se:
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Sm=Xx+X2+...+Xm 9(n=l,2,...);

\imP(a<;Sn~!LM<b)=nL= \e~du

isto é, a variávelaleatória " ,- , que é variável padronizada correspondente
ow«

a Sn, é assintóticamente normal. Este teorema é válido também sob condições

mais gerais, por exemplo, quando X,,X2,...,são variáveis aleatórias

independentes com a mesma média e a mesma variância mas não

necessariamente com a mesma distribuição.

Demonstração:

Para n = 1, 2, ..., tem-se S„=Xx+X2+... + X„. Sendo que

XX9X29...9Xn têm, cada uma, média pi evariância a1. Assim

E(S„)= E(Xx)+E(X2)+ ...+E(Xn) = nM

e como os Xk são independentes, então,

V(Sn) =V(Xx) +V(X2)+...+V(Xn) =ncr2

Segue-se que a variável padronizada correspondente a S„ é:

. _Sm-np

Gyln

A função geratrizde momentos para Sn é

E(e^ )=E[e,(S'-n,J)l<Tyf"] =E[el(X'-M)/aS]..JE[e'iX--M)/a>/"]

= {E[e'iXl-")/a^]}n
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em que, nos dois últimos estágios, levamos em conta os fatos que os Xk são

independentes e identicamentes distribuídas (i.i.d.). Mas, pelo desenvolvimento

de Taylor, tem-se:

de modo que:

E[e«x>-"^n] =E[l+KXl ~M) +t2(Xl~ M)1 +...]=
(jyjn 2a n

=B(l)+-L,E(Xl -^)+-íLJE[(JT1 -//)2]+...
cry/n 2o n

2 2

=l+-^r(0)+-ir-(c72)+...=l+̂ -+...
CTyjn 2crn 2n

E(e*)=(l+£-+...y
2n

em que o limite dessa expressão, quando n-> a> é e 2 , que é a função geratriz

de momentos da distribuição normal padronizada.

O resultado que é desejado decorre do teorema da unicidade, que é

enunciado a seguir, porém não é demonstrado.

Teorema 3: Teorema da unicidade

Sejam X e Y variáveis aleatórias com funções geratrizes de momentos

Mx{t) e MY(t)9 respectivamente. Então, X e Y terão a mesma distribuição de

probabilidade se, e somente se, Mx(t)= MY(t).

O Teorema 3 completa a demonstração do teorema central do limite.
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A mesma metodologia utilizada para comparar amostras sem censura e

com presença de censura foi aplicada para comparar longevidade de machos e

fêmeas.

3.6 Teste log-rank

Para comparar dois grupos de indivíduos quanto à sobrevivência, pode-

se aplicar o teste não paramétrico log-rank, atualmente o mais utilizado para

comparar duas funções de sobrevivência.

A estatística deste teste é obtida de forma similar ao teste de Mantel-

Haenszel (1959), para combinartabelasde contingência.

Para testar as hipóteses:

H0:Sl(t)=S2(t)

Ht:S,(t)*S2(t)

considere tj<t2< ... < /*, os tempos de falhas distintos da amostraformada pela

combinação dasduasamostras correspondentes aosdoisgrupos de indivíduos.

Suponha que no tempo /, acontecem dj falhas e n, indivíduos estão sob

risco em um tempo imediatamente anterior a /, na amostra combinada e,

respectivamente, d0 e nv naamostra z", /' = 1, 2 tj = 1,..., k. Os dados podem ser

dispostos em umatabela de contingência, conforme a seguir:

TABELA 2: Tabela de contingência gerada no tempo tj

Grupo1 Grupo2 Total

Falha djj d% dj
Não falha nij-dij n2rd2j nj-dj

Total nij n2j

Se Si(t) = S2(t)9 entãoSj(tj) = S2(tj)9 Vy,e pode-se afirmarque:
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dy = d2J9 Vy

Também, se dy = d2j, Vy, entãoSrftj) = S2(tj), Vy

Assim, se dy - d2j - 0, Vy, entãoSj(tJ = S2(tj), Vy

Portanto, a diferença dy - ^ pode ser usada para testar H0

{Se dXj -d2j for pequena, aceitarH0
Se dXJ -d2J for grande, rejeitarH0

Fazendo:

j J

Se d2J aumenta, então ey aumenta e se d2j diminui, então etj diminui.

Isto é, existe uma relação diretamente proporcional entre d2j e ey. Assim:

(dij - d2j) pequeno, então{dy - Qy) pequeno

(dy - d2j) grande, então(dy - ey) grande

Então, o critério de decisão seria agora:

{Se dXJ -eXj for pequena, Vy, aceitarH0

Se dXj -dXj for grande, Vy, rejeitarH0

Portanto, temos que:

k

aceitar Ho, se ^{dXJ —eXj ] for pequeno.

k

rejeitar Ho, se ^(dXJ -eXJ\ for grande.
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Pode-se observar que a distribuição de dy é hipergeométrica, já que

temos um grupo de indivíduos no tempo tj e é feita uma amostragem sem

reposição. Sendo dy a variável aleatória que indica o número de falhas nesse

grupo no tempo tp então:

CnJ.dJ

A média de dy é ey = njjd/if1. Isto quer dizer que, se não houver

diferença entre as populações no tempo tP dj pode ser dividido entre as duas

amostras, de acordo com a razãoentre o número de indivíduos sob risco em cada

amostra e o número total sob risco.

A variância de dy é, então:

(Vj)i =ny{nJ-nlj)dj(nrdj)nj2(nj-l)'1

Portanto, a estatística dy - ey tem média0 e variância (Vj)i.

Se as it tabelas de contingência forem independentes, um teste

aproximado para a igualdade das duas funções de sobrevivência pode ser

baseado na estatística

_U=i
r=

7=1

que segue uma distribuição assintóticamente x1 com 1&&u de liberdade, para

grandes amostras, como demonstrado a seguir:
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Sabe-se que para n grande, -—- segue assintóticamente uma

distribuição N (0,1).

^ f ~2 \ 1
Z x, I * A
-üJ £ •'-'

n n

/For ÍIi

temassintóticamente uma x{\)

VMy^xà
tem assintóticamente uma ^

n

/=!

. '=i

£[jr,.-£(*,)]l2

2>W)
L»=i

tem assintóticamente uma xfi) (I)

Então relacionando a expressão (I) com a estatística T, tem-se:

r = n

dy=Xi

E(dlj)=ey=E(Xi)

Var(dij) = Var(Xi)

Assim, tem-se queT tem, assintóticamente, umadistribuição %L •

Uma generalização deste teste para comparar mais que duas curvas de

sobrevivência pode ser encontrada em Colosimo (2001).
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O teste log-rank foi utilizado para comparar curvas de sobrevivência de

machos e fêmeas com dados censurados. Primeiro, o teste aplicou-se aos dados

reais, obtidos em Silva (1991) e, posteriormente, às 5.000 amostras obtidas por

simulação.

Para avaliar a eficiência do teste log-rank foram tomados como

referência os resultados obtidos via TCL para testes de hipóteses, segundo o

explicado na seção 3.5. Isto é, comparou-se o complemento do nível de

significância do teste de hipóteses via TCL com a proporção de testes log-rank

que davam significativos entre as 5.000 amostras simuladas.

Como neste trabalho foi possível determinar 5.000 estimativas dos

estimadores dos parâmetros para cadagrupo, tantoem amostras com presença de

censura, como em amostras com tempos de vida completos, tivemos como

último objetivo propor e determinar um fator de correção para estimativas do

estimador do parâmetro quando os dados são censurados.

3.7 Fator de correção para estimativas censuradas

Após determinadas as estimativas dos parâmetros da distribuição

escolhida para as 5.000 amostras simuladas, com censura e sem censura, foram

calculadas de forma acumulativa as médias das estimativas, adicionando-as uma

a uma, gerando-se um total de 5.000 médias. Para cada média gerada, calculou-

se a diferença entre os casos com censura e os casos sem censura.

Com isso, construiu-se um gráfico de dispersão, no qual o número de

amostras é a abscissa e a diferença das médias é a ordenada Assim, encontrou-se

um valor d0, que representa o valor numérico no qual as diferenças convergem.

Matematicamente, esse fator de correção pode ser expresso como:

Ãsc=d0+Ãc
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em que,

Zx é a médiaacumuladadas estimativas das amostras simuladassem censura,

Xc é a médiaacumulada das estimativas dasamostras simuladas com censura.

Então,

assim, tem-se que d0 é uma porcentagem de Xc. Logo, o fator de correção para

as estimativas censuradas, (Fc), pode ser determinado por:

F=í.\00
A.

Istoé,

F=i=A.100
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.1 Adequação do modelo

As Figuras 1,2, 3, 4, 5, e 6 mostram que pelo método dos gráficos de

linearização, apresentados em3.2.1, é possível perceber que os tempos de vidas

de machos e fêmeas, seguem o modelo probabilístico WeibuU.

-um

<trl(s(t)) r

FIGURA 1 Ajusteexponencial para machos

3.8 4.2 4.6 5.0 5.4

ln(t)
FIGURA 2 Ajuste log-normal para machos
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ta[-h(S(r)]

-ln(S</))

<í->($(0)

ln(t)
FIGURA 3 Ajuste WeibuU para machos
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FIGURA 4 Ajuste exponencíal para fêmeas

ln(t)
FIGURA 5 Ajuste log-normal para fêmeas
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ln[-In(5(í)]

ln(t)
FIGURA 6 Ajuste WeibuU paia fêmeas

Sendo a distribuição WeibuU a que melhor ajusta-se aos dados de

longevidade da Ceraeochrysa cubana determinados por Silva (1991), com os

dados reais estimou-se os parâmetros (a e p) dessa distribuição. Para o conjunto

de machos, tem-se âM =133,487 e fiM =2,389, enquanto que, para fêmeas,

^ =94,786 e pF =2,788. Assumindo os estimadores de a e p como

parâmetros da distribuição WeibuU, geraram-se, a partir dessa distribuição,

5.000amostras para machos e 5.000 para fêmeas, aplicando, posteriormente, em

cada amostra, os mecanismos de censura aleatória e tipo I.

4.2 Intervalo de confiança e teste de comparação de médias de

estimadores

Abaixo, as tabelas com os respectivos intervalos de confiança, com95%

de confiança, paraas médias das diferenças entre as estimações comdados sem

censura e com introdução de censura.

\?
a \
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TABELA 3 LC para a média das diferenças entre as estimações com

dados sem censura e com 10% de censura

Médias Censura aleatória Censura tipo I

""u-â-uc
(-2,10;-1,95) (-0,704;-0,645)

^Âz-Â*
(-0,0475;-0,0416) (0,0573; 0,062)

Mâp-âFc (-1,085; -0,986) (-1,212;-0,667)

MPf-Pfc
(-0,050;-0,042) (0,0263; 0,065)

TABELA 4 LC. para a média das diferenças entre as estimações com

dados sem censura e com 20% de censura

Médias Censura aleatória Censura tipo I

"âu-à-uc
(-4,51;-4,30) (-0,72; 0,61)

Pm~Puc
(-0,093;-0,084) (0,0385; 0,046)

Mâp-âFc (-2,298;-2,151) (-1,176;-0,637)

^Pf-Pfc
(-0,11;-0,097) (0,015; 0,054)

TABELA 5 LC. para a média das diferenças entre as estimações com

dados sem censura e com 30% de censura

Médias Censura aleatória Censura tipo I

^"M-à-Mc
(-7,20;-6,92) (-0,935;-0,732)

MPu-Pmc
(-0,15;-0,14) (0,0245; 0,0361)

fÂâp-áFe (-3,75;-3,56) (-0,85; -0,654)

^Pf-Pfc
(-0,174;-0,158) (0,026; 0,0445)
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TABELA 6 LC. paraa média das diferenças entre as estimações com

dados sem censura e com 40% de censura

Médias Censura aleatória Censura tipo I

"á«-«Mfc
(-10,564;-10,218) (-1,212; -0,846)

MPu-fiuc
(-0,223 ; -0,208) (0,00077; 0,017)

Máp-áFc (-5,615;-5,382) (-1,34;-0,96)

^Pf-Pfc
(-0,264; -0,244) (-0,019; 0,0082)

TABELA 7 LC. para a média das diferenças entre as estimações com

dados sem censura e com 50% de censura

Médias Censura aleatória Censura tipo I

"âu-â-uc
(-14,91;-14,485) (-1,964;-1,332)

^Pu-Puc
(-0,299;-0,281) (-0,0293; -0,00694)

rláp-âFe (-7,696;-7,41) (-2,35 ; -1,575)

Mè-BPf PFc

(-0,371 ; -0,345) (-0,13; -0,0885)
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Observa-se, nos resultados apresentados nas Tabelas de 3 a 7, que a

esperança matemática do estimador para dados sem censura é diferente da

esperança matemática do estimador para dados censurados, isto com 95% de

confiança. Isto significa que, tanto para machos quanto para fêmeas, a função de

sobrevivência encontrada com a introdução de censura é diferente daquela com

os dados não censurados. Esta afirmação é feita considerando que a função de

sobrevivência representa uma população, da mesma forma que a função de

densidade de probabilidade oua função de distribuição acumulada. Sendo assim,

ao ter dois estimadores (por exemplo, âM e âMe, para os casos dos machos )

com esperanças matemáticas (pãu e fiã ) diferentes, poder-se-ia afirmar que

as populações, às quais correspondem tais estimadores, são diferentes, o que

implica em funções de sobrevivência diferentes.

Cabe ressaltar que a comparação de populações de dados censurados e

dados não censurados, tanto para machos quanto para fêmeas, foi baseada na

comparação , de fi&u versus ^, //^ versus ju^, pàp versus p^e ^

versus p^ . Todas as a comparações foram feitas por meio através de IC e

testes de hipóteses baseados na distribuição normal. Este critério foi adotado

devido ao fato de com as 5.000 simulações, amédia amostrai de, âM, âMc, fiM,

A/c» aF> âFe, fiF e 0Fc, tem, cada uma, distribuição normal. A base teórica

para esta afirmação foi exposta na seção 3.5 quando discutiram-se conceitos

relacionados com o teorema central do limite.
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Continuando com a discussão das Tabelas 3 a 7, pode-se observar que,

tanto para a censura aleatória quanto para censura tipo I, a diferença entre as

médias dos estimadores e, portanto, a diferença entre as funções de

sobrevivência, aumentam à medida que a porcentagem de dados censurados

aumenta. Pode-se concluir, então, que a introdução de censura em dados

entomológicos, similares aos utilizados neste trabalho, influencia

significativamentena estimação das curvas de sobrevivência.

A Tabela 8 apresenta os resultados dos testes de diferenças de médias,

com a = 0,05, para comparar as médias dos estimadores de machos versus

fêmeas, para dados sem a presença decensura. É possível notar que hádiferença

altamente significativa entre os dois grupos.

TABELA 8 P-value para o teste de diferenças de médias com dados

não censurados

ALEATÓRIA TIPOI

Ho'-MâM=MâF Ho:»Pu=Vi>F H,:pâu=nàF Hq:M^=m^f

0,0001 0,0001 0,0001 0,0001

A Tabela 9 apresenta os resultados dos testes de diferenças de médias,

com a = 0,05, para comparar as médias dos estimadores de machos versus

fêmeas para dados com introdução de censura. Pode-se observar que todos os

resultados são altamente significativos, assim, são iguais aos resultados da

Tabela 8. Isto mostra que a metodologia proposta para comparar curvas de

sobrevivência, por meio das médias dos estimadores dos parâmetros da

distribuição, é adequada.
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TABELA 9 P-value para o teste de diferenças de médias com dados

censurados

ALEATÓRIA TEPOI

CENSURA Htl " Afáj/ ~ f*âF H^K^h tf.r'Mâu=Mâp "o ''"K""*
10% censurados 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001

20% censurados 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001

30% censurados 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001

40% censurados 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001

50% censurados 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001

Em resumo, com um nível de significância de 5%, pode-se notar que

todos os testes foram altamente significativos. Ou seja, as populações são

diferentes e, com isso, pode-se afirmar que suas funções de sobrevivência são

também diferentes.

43 Teste log-rank

Na Tabela 10 são apresentados os resultados do teste não-paramétrico

log-rank para comparar as curvas de sobrevivência de machos e fêmeas da

Ceraeochrysa cubana. Neste caso, foram utilizados os dados originais e os

resultados que foram conseguidos pelo procedimento PROC LBFETEST do

SAS® sãoapresentados logo a seguir:
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TABELA 10 Estatísticas do log-rank para comparação de funções de

sobrevivência: machos versus fêmeas, dados originais

ALEATÓRIA TDPOI

Completos 11,555 * 11,555 *

10% censurados 9,7865 * 8,8841 *

20% censurados 9,7606 * 6,4702 *

30% censurados 10,3477 * 3,7653 n.s.

40% censurados 9,1188 * 2,9979 n.s.

50% censurados 6,8356 * 2,3559 n.s.

*: existe diferença significativa
n.s.: não existe diferença significativa

As estatísticas apresentadas na Tabela 10 mostram que, mesmo

censurando em até 50%, as observações de machos e fêmeas, no caso da censura

aleatória, o teste permanece significativo. Já no caso da censura tipo I, a partir

da diminuição de 30% do tempo do experimento, as funções de sobrevivência

começam a não apresentar diferenças significativas.

Os resultados da Tabela 10 induzem a uma incerteza em relação à

eficiência do teste log-rank para comparar curvas de sobrevivência. Tal fato

baseia-se no valor da estatística, que diminui à medida que a porcentagem de

censura aumenta. Isto é, segundo o log-rank, duas curvas de sobrevivência

diferentes são cada vez mais parecidas quando a porcentagem de observações

censuradas aumenta. A eficiência do teste log-rank foi medida aplicando-o em

cada uma das 5.000 amostras simuladas.

Aplicando o log-rank para cada experimento simulado foi possível

determinar a proporção de testes significativos na comparação das funções de

sobrevivência de machos versus fêmeas. Os resultados são mostrados na Tabela

11.

53



TABELA 11 Proporção de testes log-rank significativos (a = 0,05):

machos versus fêmeas

ALEATÓRIA TIPOI

10% censurados 0,9418 0,9112
20% censurados 0,9324 0,8544
30% censurados 0,9046 0,7600
40% censurados 0,8746 0,6056
50% censurados 0,8436 0,4082

Pode-se observar que, à medida que foi introduzindo porcentagens cie

censura, aleatória e tipo I, a proporção de testes significativos, foi diminuindo.

Nos casos da censura tipo I, esta diminuição começou a ser mais acentuada a

partir de 30%, quando iniciou-se a não significância entre as funções de

sobrevivência na análise dos dados reais. Além disso, a partir de 30% de

censura, o nível de significância obtido por simulação(que é o complemento da

proporçãode testes significativos) difere muito do nível de significância nominal

(a = 0,05). Isto mostra que o teste vai perdendo a eficiência com a presençade

porcentagens maiores de censura.

4.4 Fator de correção para estimativas censuradas

Utilizando o método proposto na seção 3.7, foram determinados os

fatores de correção para as estimativas censuradas, em que as porcentagens de

censura tiveram grande influênciasobre a estimação e comparação das curvas de

sobrevivência. Isto é, para os casos com 40% e 50% de censura. Os resultados

são apresentados nas Tabelas 12 e 13 e ilustrados no gráfico de dispersão na

Figura 7 (apenas para o caso de machos com 50% de censura aleatória).
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TABELA 12 Valores do fator de correção (%)

ALEATÓRIA

Macho Fêmea

Estimadores a a. A A

40% censurados -7,31 -8,15 -5,59 -7,90

50% censurados -10,00 -10,80 -7,43 -11,24

TABELA 13 Valores do fator de correção (%)

TIPOI

Macho Fêmea

Estimadores
a A

40% censurados -0,60 0,12 -1,05 -0,68

50% censurados -1,11 -0,80 -1,76 -3,97

FIGURA 7 Gráficode dispersão para convergênciade d0 ,para o

estimadora, para machos, no caso de 50% de censura

aleatória.

Com o fator de correção, é possível corrigir empiricamente, em

porcentagem, a estimativa para as amostras com a presença de censura. Por

exemplo, nocasodos dados paramachos com 50% de censura aleatória, o valor
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estimado para o parâmetro a da distribuição WeibuU é dado por âMc. Então,

uma aproximação para ovalor estimado com os dados sem censura (Tabela 12)
seria:

âM=âMc-\0%âMc
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5 CONCLUSÕES

1) A longevidade de machos e fêmeas da Ceraeochrysa cubana, determinada

por Silva (1991), emambiente laboratorial segue umadistribuição WeibulL

2) O teste log-rank, aplicado à longevidade com informação completa sobre os

indivíduos, mostrou que as funções de sobrevivência de machos e fêmeas,

são diferentes.

3) À medida que se introduz uma porcentagem maior de censura ao conjunto

de dados, percebeu-se, via simulação, que aumenta a possibilidade do teste

log-rank apresentar resultados incorretos.

4) Os intervalos de confiança das médias das diferenças entre as estimações

com dados não censurados e as com introdução de censura mostram que a

presença de censura fez com que as curvas de sobrevivência resultantes se

tornemdiferentes dascurvas originais, quetêm informação completa sobre o

tempo de vida dos indivíduos..

5) O resultado do teste de diferenças de médias dos estimadores não é

influenciado com a introdução de censuras, aleatória e tipo I, nas amostras.

Portanto, a aplicação destetesteé mais indicada para esseestudo proposto.

6) O fator de correção para as estimativas é indicado, principalmente no caso

da introdução de censura aleatória, com40%e 50% de presença de censura,

sendo aqui queonde a influência sobre asestimações é mais crítica.

7) É possível aplicar osmecanismos decensura com uma certa restrição, já que

a partir da introdução de 30% de censura, tanto na aleatória quanto na tipo I,

o principal testeestatístico para a Análise de Sobrevivência passa a não ser

confiável.
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8) Uma sugestão importante é fazer um estudo comparativo utilizando o caso

da censura intervalar para verificar se são encontrados os mesmos

resultados, já que o estudo realizado por Silva (1991) se assemelha ao caso

citado em Colosimo (2001), como exemplo de censura intervalar.
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ANEXO.

SIMULAÇÃO 1

SIMULAÇÃO2

ANEXO

..PAGINA

Programa de simulação para gerar dados WeibuU via

método Monte Cario, por meio de recursos

computacionais do sistema estatístico SAS, introduzindo

50% de censura aleatória.

Programa de simulação para gerar dados WeibuU via

método Monte Cario, por meio de recursos

computacionais do sistema estatístico SAS, introduzindo

50% de censura tipo I.
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SIMULAÇÃO 1: Programa de simulação para gerar dados WeibuU via método
de Monte Cario por meio de recursos computacionais do
sistema estatístico SAS, introduzindo 50% de censura
aleatória.

***Cálcolo da estimativa de máxima verossimilhança para os parâmetros da WeibuU, para
machos***

options ps=500 ls=76 nodate number;
datainsetol;

inputdias;
cards;

4.60517

5.10595

4.34381

4.54329

proc iml worksize=60;
useinsetol;
read ali into v;
b0=0.41;
dr=l;

dountil(dr<0.001);
n=nrow(v);
w=j(n,l,l);
v2=v##2;
e=«xp(v/b0);
se=w,*e;
dl=(v**eyse;
fbO^dl-bO-íw^vVn;
(J2=(v2**e)/se*
dfb0=<l/(b0**2))*((dl**2)-d2)-l;
emvb=bO-fbO/dfbO;
dr=abs(emvb-b0)/b0;
b0=emvb;

end;
emvb=b0;
emva=emvb*log((w'*exp(v/emvb))/n);
a=exp(emva);
b=l/emvb;
*print emva emvb a b;

***Aplicação do Teorema daTransformação Integral da Probabilidade4

nexp=5000;
n=40;
create sobrev var { dwb, wb, amostra};
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amostra=0;
do exp=l to nexp;

do i=l to n;
u=ranuni(0);
d\vb={(-a**b)*log(l-u))**(l/b);
arnostra=amostra+l;
append var {dwb amostra};

end;
amostra=0;

end;
run;

/*proc print data=sobrev;
var amostra dwb;

quit;*/

***Mecanismo de introdução de censura aleatória: Através do qual há um sorteio de 20
indivíduos a serem censurados e em seguidasorteia-se o tempo de censura para esses
indivíduos***

proc iml;
create resobrev var {expü dwbwbccenwbcenwctrat lnwbclndwb};
use sobrev (keep=dwb);
nexp=5000;
n=40ml=20;
sl=3(n,l);
do exp=l to nexp;

read next 40 into x;
do ii=l to n;

sl[ii]=ü;
end;
zf={0};
do ii=l tonl;

pl=ranuni(0);
jj=int(pl*(n-ii+l))+l;
*ifÜ=0thenij=l;
zfzJIsIQjJ;
dojij=l ton-ii+ 1;

ifjj<jjj then slQjj-l]=sl[üJ];
else ifjj>ÜJ then slQü)=slQij];

end;
end;
2F=z[2anl+l];
*print2;
y=x;

doii=l tonl;

ü=z[»];
xl=xQj];
p2=ranuni(0);
wbc=p2*xl;
yQj]=^bc;
*xQj]=y[iJ];
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end;
♦printy;
do ü=l to n;

xl=x[iil;
x2=y[ii];
dwb=xl;
wbc=x2;
lnwbc=log(x2);
lndwb=log(xl);

cenwb=l;
ifdwbowbc

then cenwc=0;
ifdwb=wbc then cenwc=l;
trat=l;

append var{exp,ii,dwb,wbc,cenwb,cenwc,trat,lnwbc,lndwb};
end;

end;
run;quit;
/*

proc print data=resobrev;
var exp dwb cenwb wbc cenwc;

run;

quit;*/

***Cálculo das estimativas dos estimadores de máxima verossimilhança para as amostras
com censura***

proclifereg data=resobrev noprint outest=rbrevlr;
model wbc*cenwc(0)=/ dist=weibull;
byexp;
run;

/*proc means data=rbrevlr;
var intercep _SCALE_;
run;*/
/*

proc print data=rbrevlr;
var intercep _scale_;
runjquit;*/

***Cálculo das esimativas dos estimadores de máxima verossimilhança com as amostras sem
a presença de censura ***

proc iml;
createdistem var {expemva emvba b };
use resobrev Oceep=lndwb);

nexp=5000;
n=40;

do exp=l to nexp;
read next 40 into v;
b0=0.41;
dr=l;
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do untíl (dKO.001);
n=nrow(v);
w=3(n,l,l);
v2=v##2;
e=«xp(v/bO);
se=w**e;
dl=(v,+e)/se;
roO=dl-bO-(w'*v)/n;
d2=(v2,*e)/se;
dfb0=(l/(b0**2))*((dl **2>d2>l;
emvb=b0-fb0/dfb0;
dr=abs(emvb-b0yb0;
b0=emvb;

end;
emvb=bO;
emva=^emvb*log((w'*exp(v/emvb))/n);
a=exp(emva);
b=l/emvb;

append var{exp,emva,emvb,a,b};
♦print exp emva emvb a b;
end;

run;quit;
/*

proc print data=distem;
run;quit;*/

♦♦♦Procedimento para agrupar as estimativas das amostras com e sem censura em um único
arquivo de dados ****

proc sort data=rbrevlr; by exp;
proc sort data=distem; by exp;
datasurv;
merge rbrevlr distem;
byexp;

ac=exp(intercep);
bc=l/_scalej
da=a-ac;
db=b-bc;
run;

proc print data=surv;
var exp a b ac bc;
ruruquit;
/*proc univariate data=distem normal;
var a b;*/

* histogram emva emvb a b/normal;
run;quit;
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♦♦♦Cálculo da estimativa de máxima verossimilhança para os parâmetros da WeibuU, para
fêmeas***

datainseto2;
input dias;

cards;
4.70953

4.06044

4.46591

proc iml worksi2e=60;
use inseto2;
read ali into v;
g0=0.41;
dr=l;

dountil(dr<0.001);
n=nrow(v);
w=j(n,l,l);
v2=v##2;
e=exp(v/g0);
se=w,*e;
dl=Cv'*e)/se;
fg0=dl-g0-(w'*v)/n;
d2=(v2,*e)/se;
dfgO=(l/(g0**2))*((dl**2)-d2)-l;
emvg=g0-fg0/dfg0;
dr=abs(emvg-g0)/g0;
g0=emvg;

end;
emvg=g0;
emvt^emv^logftw^expív/emvg^/n);
l=exp(emvl);
g=l/emvg;
♦print emvl emvg 1g;

♦♦♦Aplicação doTeorema daTransformação Integral daProbabilidade4

nexp=5000;
n=31;
createsobrevf var {dwbf, wbf, amostra};

amostra=0;
do exp=l to nexp;

do i=l to n;
u=ranuni(0);
dwbf=((-l**g)*log(l-u))**(l/g);
amostra= amostra+1;
appendvar {dwbfamostra};

end;
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amostra=0;
end;
run;

/♦procprint data=sobrevf;
var amostra dwbf;

quit;*/

♦♦Mecanismo de introdução de censura aleatória: Através do qual há um sorteio de 15
indivíduos a serem censurados e em seguida sorteia-se o tempo de censura para esses
indivíduos***

prociml;
createresobrefvar {expü dwbfwbccenwfi) cenwctrat lnwbfc lndwfb};
use sobrevf(keep=dwbf);
nexp=5000;
n=31ml=15;
sH(n,l);
do exp=l to nexp;

readnext31 intox;
do ii=l to n;

sl[ii]=ii;
end;
2F={0};
doii=ltonl;

pl=ranuni(0);
jj=mt(pl*(n-ü+l))+l;
*ifjj=0thenjj=l;
zNIslQj];
dojjj=l ton-ii+ 1;

ifjj<ÜJmen siQü-i]=siQül;
else ifjü>üi then slQül^slQjj];

end;
end;
z=z[2n\+l);
♦printz;
y=x;

do ii=l to nl;

Ü=zpiJ;
xl=xQj];
p2=ranuni(0);
wbc=p2*xl;
yQj]=wbc;
*xQj]=yüJ];

end;
♦printy;
do ii=l to n;

xl=^x[ii];
x2=y[ü];
dwbf=xl;
wbc=x2;
lnwbfc=log(x2);

70



lndwfb=log(xl);
cenwfb=l;
ifdwbfowbc

then cenwc=0;
ifdwbf=wbc then cenwc=l;
trat=2;

appendvar{exp,ii,dwbf;wbc,cenwfb,oenwc,trat,Inwbfc,lndwfb};
end;

end;
rurçquit;
/*

proc print data=Tesobref;
var exp dwbfcenwfb wbc cenwc;

run;

quit;*/

♦♦♦Cálculo das estimativas dos estimadores de máxima verossimilhança para as amostras
com censura***

proc lifereg data=resobrefnoprint outest=rbrevlrf;
model wbc*cenwc(0)=/ dist = weibull;
byexp;
run;

/♦procmeans data=rbrevlrf;
var intercep_SCALEj
run;*/
/*

proc print data=rhrevlrf;
var intercep _scale_j
rurçquit;*/

♦♦♦Cálculo das esimativas dos estimadores de máxima verossimilhança com as amostras sem
a presença de censura ***

proc iml;
create distemfvar {exp emvl emvg 1g};
use resobref(keep=lndwfb);

nexp=5000;
n=31;

do exp=l to nexp;
readnext31 intov;
g0=0.41;
dr=l;
dountil(dr<0.001);

n=nrow(v);
w=3(n,l,l);
v2=v##2;
e=exp(v/gO);
se=w**e;
dl=(v**e)/se;
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fgO=tfl-g(Hw'*v)/n;
d2=(v2'*e)/se;
dfg0=(l/(g0**2))*((dl**2)-d2>l;
emvg=gO-fgO/dfgO;
dr=abs(emvg-gO)/gO;
gO^emvg;

end;
emvg=gO;
emvl=emvg*log((w'#exp(v/emvg))/n);
l=exp(emvl);
g=l/emvg;

appendvar{exp,emvl,emvg,l,g};
♦print exp emvl emvg 1g;
end;

run;quit;
/♦proc print data=distemf;
run;quit;#/

♦♦♦Procedimento para agrupar as estimativas das amostras com e sem censura em um único
arquivo de dados ****

proc sort data=rbrevlrf; by exp;
procsort data=distemf; by exp;
datasurvf;
merge rbrevlrfdistemf;
byexp;

lc=exp(intercep);
gc=l/_scale_;
dl=l-lc;
dg=g-gc;
run;

/♦

proc print data=survf;
varexplglcgc;
run;quit;*/
/♦proc univariate data=distemfnormal;
varlg;*/

* histogramemvl emvg 1g/normal;
mn;quit;

♦♦♦Procedimento para agrupar as arquivo de dados de machos e fêmeas ♦***

proc sort data=surv; by exp;
proc sort data=survf; by exp;
datasurvcom;
merge surv survf;
byexp;

run;

/*

proc print data=survcom;
var exp a b 1g ac bc 1cgc;
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runjquit;*/
proc means data=survcom clm alpha=0.05 ;

varacbclcgcdadbdldg;
quit;

/♦proc univariate data=survcom normal;
varal bgaclc bege;
run; quit;*/

♦♦♦Aplicação do teste log-rank para as curvas de sobrevivência entre machos e fêmeas para
cada experimento***

datarank;
set resobrev resobref; by exp;
run;

OPTIONS PS=7S00 LS=75;
proc lifetest data=rank notable;

tíme wbc*cenwc(0);
stratatrat;

by exp;
run;

quit;
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SIMULAÇÃO 2:Programa de simulação para gerar dados WeibuU via método
de Monte Cario por meio de recursos computacionais do
sistema estatístico SAS, introduzindo 50% de censuratipo I.

♦♦♦Cálculo da estimativade máxima verossimflhança para os parâmetros da WetfraD, para
machos***

options ps=500 ls=76 nodate number;
datainsetol;

inputdias;
cards;

4.60517

5.10595

4.34381

proc iml worksize=60;
useinsetol;
read ali into v;
b0=0.41;
dr=l;

do until (dr<0.001);
n=nrow(v);
w=j(n,l,l);
v2=v##2;
e=exp(v/b0);
se=w,*e;
dl=<v'*e)/se;
fbO^l-bOKw^vyn;
d2=(v2**e)/se;
dfb0=(l/(b0**2))*((dl**2>d2)-l;
emvb=b0-fb0/dfb0;
dr^abs(emvb-b0)/b0;
b0=emvb;

end;
emvb=b0;
emva=emvb*log((w**exp(v/emvb))/n);
a=exp(emva);
b=l/emvb;
♦printemva emvb a b;

*** Aplicação do Teorema da Transformação Integral da Probabilidade***

nexp=5000;
n=40;
create sobrev var { dwb, amostra, exp};

amostra=0;
do exp=l to nexp;
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do i=l to n;
u=ranuni(0);
dwb=((-a**b)*log(l-u))**(l/b);
amostra= amostra+1;

append var {dwb amostra exp};
end;
amostra=0;

end;
run;

proc sort data=sobrev outFordsobr;
byexp dwb;
quit;

run;

/* proc print dataFordsobr;
run; quit;*/
prociml;
create mat2 var {wbc,exp,cenwc,cenwb,trat, lrtdwb, lnwbc};
use ordsobr (keep=exp dwb);

♦♦♦Mecanismo de introdução de censura tipo I: Em que verifica-se o maior tempo de vida
para o experimento e em seguida o experimento é diminuído em 50% do sen tempo,
sendo que os indivíduos com tempo de vida superior a este novo tempo final passam a ser
censurados, com um tempo de censura igual a esse tempo final do experimento"*

nexp=5000;
do exp=l to nexp;
read next 40 into valor;
cld=valor[l:40,l:ll;
*print cld;

aux=«ld[40,l]-0.5*cld[40,l];
♦print aux;
c2<H(40,l,0);

doi=lto40;
cenwb=l;

trat=l;
c2dp,l]=cld[i,l];
kF*ldp,l];
ifaux<kthen

c2d[i,l]=aux;
wbc^c2d[i,l];

ifaux<k then

cenwc=0;
elsecenwc=l;

lndwb=log(k);
lnwbc=log(wbc);

append var {exp wbc cenwb cenwc trat lndwb lnwbc};
end;

end;
run; quit;

/* proc print data=mat2;
run; quit;*/
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♦♦♦Cálculo das estimativas dos estimadores de máxima verossimilhança para as amostras
com censura***

proc lifereg data=mat2 noprintoutest=rbrevlr;
model wbc*cenwc(0)=/ dist = weibull;
byexp;
run;

/♦procmeans data=rbrevlr;
var intercep _SCALE_;
run;*/
/*

proc print data=rbrevlr;
var intercep _scale_;
run;quit;*/

♦♦♦Cálculo das esimativas dos estimadores de máxima verossimilhança com as amostras sem
a presença de censura ***

proc iml;
create distem var {exp emva emvb ab };
use mat2 (keep==lndwb);

nexp=5000;
n=40;

do exp=l to nexp;
read next 40 into v;
b0=0.41;
dr=l;
do until (dr<0.001);

n=nrow(v);
w=j(n,l,l);
v2=v##2;
e=exp(v/bO);
se=w,*e;
dl=(v"*e)/se;
fbO^l-bíKw^vyn;
d2=(v2'*e)/se;
dib0=(l/(b0**2))*((dl**2)-d2)-l;
emvb=^)0-fbO/dfbO;
dr=^bs(emvb-b0)/b0;
bO=«mvb;

end;
emvb=b0;
emva=^emvb*log((w**exp(v/emvb))/n);
a=^exp(emva);
b=l/emvb;

append var{exp,emva,emvb,a,b};
*print exp emva emvb a b;
end;

run;quit;
/*

proc print data=distem;
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runjquit;*/

♦♦♦Procedimentopara agrupar as estimativas das amostras com e sem censura em um único
arquivo de dados ♦♦♦♦

proc sort data=rbrevlr; by exp;
proc sort data=distem; by exp;
datasurv;
merge rbrevlr distem;
byexp;

ac=exp(intercep);
bc=l/_scale_j
da=a-ac;
db=b-bc;
run;

/*

proc print data=surv;
var exp a b ac bc;
run;quit;*/
/*proc univariate data=disteni normal;
var a b;*/
* histogram emva emvb a b/normal;
run;quit;

/*proc univariate data=surv normal;
var dia dib;
run; quit;*/
/*proc means datar^surv clm alpha=0.05;
vardadb;
run;quit;*/

♦♦♦Cálculo da estimativa de máxima verossimilhança para os parâmetros da WeibuU, para
fêmeas***

datainseto2;
input dias;
cards;

4.70953
4.06044

4.46591

proc iml worksize=60;
useinseto2;
read ali into v;
g0=0.41;
dr=l;

do until (dXO.001);
n=nrow(v);
w=j(n,l,l);
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v2=v##2;
e=exp(v/gO);
se=w**e;
dl=(v**e)/se;
fgO^dl-gíKw^vyn;
d2=(v2**e)/se;
dfgO=(l/(gO**2))*((dl**2)-d2)-l;
emvg=gO-fgO/dfgO;
dr=%bs(emvg-gO)/gO;
gO^emvg;

end;
emvg=gO;
emvl=emvg*log((w'*exp(v/emvg))/n);
l=exp(emvl);
g=l/emvg;
♦print emvl emvg 1g;

*** Aplicação do Teorema da Transformação Integral da Probabilidade*

nexp=5000;
n=31;
create sobrevf var {dwbf,amostra,exp};

amostra=0;
do exp=l to nexp;

do i=l to n;
u=ranuni(0);
dwbf=((-l**g)*log(l-u))**(l/g);
amostra= amostra+1;
append var {dwbfamostra exp};

end;
amostrapO;

end;
run;

/*proc print data=sobrevf;
var amostra dwbf;

quit;*/
proc sort data=sobrevfout=ordsobf;
byexp dwbf;
quit;

run;

/* proc print data=ordsobf;
run; quit;*/
prociml;
create mat3 var {wbc,exp,cenwc,cenwb,trat,lndwfb,lnwbc};
use ordsobf(keep=exp dwbf);
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♦♦♦Mecanismo de introdução de censura tipo I: Em que verifica-se o maior tempo de vida
para o experimento e em seguida o experimento é diminuído em 50% do seu tempo,
sendo que os indivíduos com tempo de vida superior a este novo tempo final passam a ser
censurados, com um tempo de censura igual a esse tempo final do experimento***

nexp=5000;
do exp=l to nexp;
read rtext 31 into valor;
♦print valor;
cld=valor[131,l:ll;
♦print cld;
aux=cld[31,l]-0.5*cld[31,l];
♦print aux;
c2d=j(31,l,0);

doi=lto31;
cenwb=l;

trat=2;

c2d[Ul=*id[U];
k=cld[i,l];
ifaux<k then

c2dp,l]=«ux;
wbc=e2d[U];

ifaux<kthen

cenwc=0;
elsecenwc=l;

lndwfb=log(k);
lnwbc=log(wbc);

append var {exp wbc cenwb cenwc trat lndwfb lnwbc};
end;

end;
run; quit;

/♦proc print data=mat3;
run; quit;^/

♦♦♦Cálculo das estimativas dos estimadores de máxima verossimilhança para as amostras

com censura***

procliferegdata=mal3 noprintoutest=rbrevlrf,
model wbc*cenwc(0) = / dist = weibull;
byexp;
run;

/*proc means data=rbrevlrf;
var intercep _SCALE_;
run;*/
/*

proc print data=Tbrevlrf;
var intercep_scale_;
run;quit;*/
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*** Cálculo das esimativas dos estimadores de máxima verossimilhança com as amostras
sem a presença de censura ***

proc iml;
create distemfvar {exp emvl emvg I g};
use mat3 (keep=lndwfb);

nexp=5000;
n=31;

doexp=l to nexp;
readnext31 intov;
g0=0.41;
dr=l;
do until (dKO.OOl);

n=nrow(v);
w=j(n,l,l);
v2=v##2;
e=^exp(v/gO);
se=w**e;
dl={v%*e)/se;
fg0=dl-g0-(w^v)/n;
d2=(v2%*e)/se;
dfgO=<l/(gO#^2))*((dl**2)-d2)-l;
emvg=gO-fgO/dfgO;
dr=abs(emvg-gO)/gO;
gO=emvg;

end;
emvg=^0;
emvl=emvg*log((w'*exp(v/emvg))/n);
l=exp(emvl);
g=l/emvg;

append var{exp,emvl,emvg,l,g};
♦print exp emvl emvg 1g;
end;

run;quit;
/♦proc print data=distemf;
rurqquit;*/

♦♦♦Procedimento para agrupar as estimativas das amostras com e sem censura em um único
arquivo de dados ****

proc sort data=rbrevlrf; by exp;
proc sort data=distemf, by exp;
datasurvf;
merge rbrevlrfdistemf;
by exp;

lc=exp(intercep);
gc=l/_scale_j
dl=l-lc;
dg=g-gc;
run;
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/♦

proc print data^survf;
var exp 1g lc gc;
run;quit;*/
/♦proc univariate data=distemfnormal;
varlg;*/
♦ histogram emvl emvg 1g/normal;
rurçquit;
/♦proc univariate data=survfnormal;
vardildig;
run; quit;*/
/♦proc means data=survfclm alpha=0.05;
vardldg;
runjquit;*/

♦♦♦Procedimento para agrupar as arquivo de dadosde machose fêmeas ****

proc sort data=surv; by exp;
proc sort data=survf; by exp;
datasurvcom;
merge surv survf,
byexp;

run;

/*

proc print data=survcom;
var exp acbclcgc;
runjquit;*/
proc means data=survcom clm alpha=0.05;
varacbclcgcdadbdldg;

run;

quit;
/*procunivariatedatapsurvcomnormal;

var a 1b g ac lc bc gc;
rum quit;*/

datarank;
set mat2 maí3; by exp;
run;

quit;
/♦proc print data=rank;
var wbc trat cenwc;

run;*/

♦♦♦Aplicaçãodoteste log-rank para ascurvas desobrevivência entre machos e fêmeas para
cada experimento***

OPTIONS PS=7500 LS=75;
proc lifetest data=rankNOTABLE;

time wbc*cenwc(0);
stratatrat;

byexp;
run;quit;
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