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Resumo

Neste trabalho foi feita uma breve apresentacao da distribuicao Weibull Inversa Ge-
neralizada (WIG) introduzida por Gusmao et al. (2011). A distribuicdo WIG possui
trés parametros sendo uma nova proposta para a analise de sobrevivéncia. Apds a apre-
sentacao de alguns casos particulares da WIG, estimaram-se seus parametros pelo método
da maxima verossimilhanca, a partir de uma amostra de dados de sobrevivéncia, contendo
dados censurados relativos a tempo de recorréncia de dependentes quimicos na cidade de
Caratinga no Estado de MG. A WIG se ajustou bem aos dados e sua funcao de risco
estimada foi caracterizada por uma distribui¢ao unimodal
Palavras-chaves: Analise de sobrevivéncia, Recorrentes quimicos, Distribuigoes genera-
lizadas



Abstract

In this work, a brief presentation of the generalized inverse Weibull distribution (WIG)
introduced by Gusmao et al. (2009). The WIG distribution has three parameters being
a new proposal for the survival analysis. After the presentation of some particular cases
of WIG, its parameters were estimated by maximum likelihood method, from a sample of
survival data containing censored data with respect to time to recurrence of drug addicts
in the city of Caratinga, in the State of Minas Gerais. The WIG good fit to the data and
their estimated risk function was characterized by a unimodal distribution
Key-words: Survival analysis, Chemical recurrent, Generalized distributions.
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1 Introducao

A anadlise de sobrevivéncia é um conjunto de processos estatisticos, utilizados na
analise de dados, para qual a variavel de interesse é o tempo que decorre até que um
acontecimento de interesse se verifique. Estes acontecimentos sdo chamados de falhas. A
analise de sobrevivéncia é uma das técnicas estatisticas que mais cresceram nas ultimas
duas décadas. A razao deste crescimento é o desenvolvimento e aprimoramento de técnicas
estatisticas combinado com computadores cada vez mais ageis (COLOSIMO; GIOLO,
2006). O termo andlise de sobrevivéncia refere-se a situagoes médicas envolvendo dados

censurados.

A principal caracteristica do conjunto dados de sobrevivéncia é a presenca de censura,
isto refere-se ao acompanhamento do paciente ser interrompido, por diversos motivos como
por exemplo o de residir mas nao na mesma cidade, ou que o paciente faleceu de causa
diferente do tratamento. O objetivo da andlise de sobrevivéncia é estimar, comparar,

analisar e interpretar as variaveis com o tempo de sobrevivénvia e as fungoes de risco.

Para que se possa conhecer o comportamento de determinadas doengas e/ou fenémenos
é necessario que se acompanhe os individuos sobre risco, para isto é necessario uma amos-
tra (conjunto de dados), neste contexto a anélise de sobrevivéncia ¢ uma das formas de se
obter algumas dessas informagoes estimando-se os parametros de uma distribuigao para

o conjunto de dados coletados.

O objetivo deste trabalho foi o de ajustar a distribuicao Weibull Inversa Generalizada
a dados de dependentes quimicos da cidade de Caratinga no Estado de Minas Gerais e

encontrar a funcao de Risco Estimada.
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2 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo serao abordados algumas das principais distribuicoes que sao casos
particulares da Weibull Inversa Generalizada, bem como todo o procedimento inferencial
para ajuste e comparagao de distribuigoes, sendo que nem todos os topicos aqui elucidados

fazerao parte da aplicacao.

2.1 Analise de sobreviveéncia

A analise de sobrevivéncia é o conjunto de técnicas e modelos estatisticos usados na
analise do comportamento de variaveis positivas, tais como: tempo decorrido entre o inicio
do tratamento até a morte do paciente, periodo de remissao de uma doenga, tempo até
o desenvolvimento de uma doenca ou simplesmente tempo até a morte. Segundo Pascoa
(2008), em anélise de sobrevivéncia, a varidvel resposta é, geralmente, o tempo até a
ocorréncia de um evento de interesse. Esses eventos na maioria dos casos, indesejaveis e
usualmente chamados de falhas. Os conjuntos de dados de sobrevivéncia sao caracteriza-
dos pelos tempos de falhas, cuja caracteristica importante é a presenca de censura, que

representa a observagao parcial da resposta.

2.1.1 Tempo

Seja T uma variavel aleatoéria, nao-negativa, absolutamente continua, cujo tempo de
sobrevida T" > 0 é expresso por meio de varias funcoes matematicamente equivalentes, tais
que, se uma delas é especificada, as outras podem ser derivadas. Segundo Colosimo (2006)
estas funcoes sao usadas para descrever diferentes aspectos apresentado pelo conjunto de
dados e utilizada para caracterizar o comportamento de dados de tempo de sobrevivéncia,
em que t representa o tempo de falha especificada em andlise de sobrevivéncia, cuja
distribuicao pode ser caracterizada por qualquer umas das seguintes funcgoes: A fungao

densidade de probabilidade, f(t), a fun¢ao de sobrevivéncia, S(t), funcao de risco, h(t).
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A funcao de densidade de probabilidade é caracterizada pelo evento de interesse ao
observar um individuo no intervalo de tempo [t, t+At] por unidade de tempo que é
definida como limite da probabilidade, (LOUZADA, 2012). Expressa por,

() = Tim Pt <T<t+At)

At—0 At (2.1)

em que, f(t) > 0 para todo t, e tem a area abaixo da curva igual a 1.

Enquanto a fungao de sobrevivéncia, denotada por S(t), é definida como a probabi-
lidade de um individuo sobreviver até um certo tempo ¢, sem o evento. Sendo uma das
principais fungoes probabilisticas usadas para descrever dados de tempo de sobrevivéncia,

definida por
S(t):P(T>t):1—F(t):/tf(u)du , (2.2)

sendo que S(t) =1 quando t =0 e S(t) = 0 quando t — oo e F(t) = fg f(u) representa

a funcao de distribuicao acumulada.

A funcao de risco, ou taxa de falha descreve a forma com que a taxa de falha muda
com o tempo, ou seja, demostra o risco do individuo falhar no tempo. E definida como o
risco instantaneo de um individuo sofrer o evento entre o tempo t e t + At, dado que ele

sobreviveu ao tempo ¢, uma definigdo formal é apresentada por Louzada (2012),

PU<T<t+At|T>
W) = lim LUSTSETAT 20

At—0 At ' (23)

A funcao de risco pode ser definida, em termos da fun¢ao de distribuigdo F(t) e da
fungao de densidade de probabilidade f(t), da seguinte forma:

W (0

=T r@ (2.4)

A funcao de risco fornece a taxa instantanea de falha, por unidade de tempo, isto é,
pode-se caracterizar classes especiais de distribuigoes de tempo de sobrevivéncia de acordo
com o comportamento em relagao ao tempo. Conhecida como forca de mortalidade ou
taxa de mortalidade condicional. A fungao de risco pode ser constante, crescente, decres-
cente. A distribuicao exponencial apresenta funcao de risco constante e a distribuicao de
weibull apresenta funcao de risco crescente, decrescente ou ainda constante, as quais serao

apresentadas no decorrer deste trabalho.

Estas fungoes sao utilizadas na pratica com o objetivo de descrever os aspectos apre-
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sentados pelo conjunto de dados. As funcgoes densidade de probabilidade definidas anteri-
omente sao matematicamente equivalentes, ou seja, a obtencao das fungoes descritas sao
especificada. A funcao densidade de probabilidade é definida como a derivada da funcao

densidade de probabilidade acumulada dada em (2.1)

OF (1)

f(t) = T (2.5)

Como F(t) =1 — S(t) pode-se escrever

o[l = 5(1)]

ft) = — - =S'(t) (2.6)

substituindo (2.6) em (2.4) obte-se

hit) = -2 = — . (2.7)

Dessa forma tem-se

log S(t) = —/0 h(u)du (2.8)

ou seja,

S(t) = exp (— /0 th(u)du) | (2.9)

Uma outra funcao importante é a funcao risco acumulada, definida como
t
H(t) = / h(u)du (2.10)
0

Substituindo-se (2.10) em (2.9) tem-se que

S(t) = exp|—H(t)]. (2.11)

Como, lim;_,o, S(t) =0 entao

lim H(t) = 0.

t—o00

Além disso, de (2.4) e selecao de varidveis

£(t) = h(H)S(1) (2.12)



15

Substituindo-se (2.11) em (2.12) tem-se
f(t) = h(t)exp (—/0 h(u)du> : (2.13)

A expressao (2.13) é muito importante quando desenvolve-se os procedimentos de

estimacao somente sobre a fungao de risco.

Uma forma empirica de determinar o comportamento da funcao de risco é expresso
por meio da construcdo do grafico do tempo total em teste (Curva TTT), proposto por

Aarset (1987). A curva de TTT ¢ obtida construindo-se um grafico de

¢()= =

dado que r =1, ..., n T;,1 = 1,...,n é estatistica de ordem da amostra e n o tamanho
da amostra (MUDHOLKAR, SRIVASTAVA e KOLLIA, 1996).

por r , (2.14)
n

Na Figura 1 tem-se a representacao da curva TT'T em que tem-se uma reta diagonal
se o risco for constante (reta A), uma curva convexa se a fungao de risco for decrescente
(curva B) e concava se o risco for crecente (curva C), e uma curvatura primeiramente
convexa e depois concava (curva D) se o risco for em forma de “U”, e no caso reverso

(curva E) é unimodal.

2.1.2 Censura

Dados censurados sao dados coletados ao longo de um tempo pré-determinado (por
exemplo, tempo inicial até a ocorréncia de um determinado evento). A ocorréncia de
dados censurados se deve ao fato que em um estudo nem todos os individuos, por diver-
sos motivos, o evento de interrese ocorre. A informacao obtida naqueles elementos ou
individuos em que o evento nao ocorre é apenas parcial sendo chamada assim de “dado
censurado”, ou censura. Por exemplo, em ensaios clinicos ao longo de um tempo, em que
o resultado de interesse é o tempo de sobrevivencia de pacientes que continuam vivos ao
término do ensaio, correspondente ao tempo decorrido entre o inicio e o fim do estudo.
Se o individuo nao manifestou o evento de interesse, entao ao fim do ensaio é um dado

censurado.

Segundo Strapasson (2007), para andlise de sobrevivéncia é necessirio que as ob-
servagoes sejam representadas por um vetor (¢;,d;, x;) em que, t; é o tempo observado de

falha ou censura e 9; uma variavel indicadora de censura, em que d; = 1, o tempo obser-
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G(r/n)

Figura 1. Graficos ilustrativos de alguma curva TTT.

vado corresponde a uma falha ou §; = 0, corresponde a uma censura. Para cada individuo

observado tem-se uma covariavel x;, em que 4, i=1,...,n sao observacoes representadas

pelo um par (¢;,0;).
1, quando T < C,

0; =
0, quando T > C.

Pode-se ainda ocorrer outros dois tipos de censuras a esquerda e a censura intervalar.
Segundo Strapasson (2007), censura a esquerda ocorre quando o evento de interesse ja

aconteceu, quando o individuo foi observado: ou seja, o tempo de vida é menor que o

observado.
interesse, sabe-se que ele ocorreu dentro de um intervalo especificado, por exemplo, ocorre

Censura intervalar é quando nao se sabe o tempo exato de ocorréncia do evento de
quando nao se conhece o exato momento da morte, mas sabe-se que ocorreu no intervalo

de tempo.
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Censuraa direita | Censuraa esquerda | Censura aleatdria
. Final do N Final do
Individuos Estudo T Individuos Individuos Estudo
C ; Q
L ] L ] ‘ L J
+ {
® @ e
> — > - + >
0 0 0
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Figura 2: Representagao grafica de censura, em que e representa falha e o censura.

As censuras podem ocorrer de varias formas com diferentes mecanismos. Correspon-

dente a situacoes de censura a direita tem-se:

i)

ii)

iii)

Censura tipo |

Sao observagoes acompanhadas de estudos que terminaram apds um periodo pré-
estabelecido de tempo, ou seja, s6 pode-se saber o tempo de vida de um individuo
se a morte ocorrer antes do instante pré-definido. Neste caso, o numero de mortes

observadas ¢ aleatorio.

Censura tipo II

Sao observacoes acompanhadas de estudos que apdés um determinado nimero de
pacientes experimentar o evento de interesse terminara em numero pré-estabelecido

de individuos. Neste caso, o tempo de duracao do estudo é uma variavel aleatoria.

Censura tipo III aleatéria

Ocorre quando o individuo ¢é retirado no decorrer do estudo sem ter ocorrido falha.
Neste caso, os individuos podem entrar no estudo em diferentes tempos e as censuras
nao podem ocorrer pelas seguintes razoes: paciente morrer de causa diferente da
estudada, paciente recusa-se a continuar no tratamento, paciente muda de cidade

(entdo seu tempo de sobrevivéncia é maior ou igual ao valor esperado).

Segundo Colosimo e Giolo (2006) o mecanismo de censura aleatéria é aquele em

que os tempos de censura sao variaveis aleatorias mutuamente independentes e ainda

independentes dos tempos de vida. A censura do tipo I é um caso particular da aleatoria,

cuja variavel aleatoria t, tem uma probabilidade maior do que zero, ou seja, t é uma

variavel aleatéria mista com um componente continuo e outro discreto. Dados censurados

sao representados por sinal “+”.
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2.2 Testes nao paramétricos

A funcao de sobrevivéncia pode ser estimada considerando-se modelos paramétricos
e técnicas nao-paramétricas. As técnicas nao-paramétricas podem indicar evidéncias de
que o modelo paramétrico nao estd adequado. Segundo Colosimo e Giolo (2006) existem
técnicas nao-paramétricas para estimar parametros em analise de sobrevivéncia, obtendo
a opcao de ajustar os dados utilizando-se os modelos paramétricos probabilistico para

tempo de falha.

Os procedimentos nao paramétricos sao usados para estimagao das funcgoes de densi-
dade de probabilidade, f(t), da fungao de sobrevivéncia, S(t), e da fungao de risco, h(t). A
funcao de densidade de probabilidade, J?(t), pode ser estimada a partir dos dados amos-
trais se nao existirem observacoes censuradas, a funcao de sobrevivéncia, S (1), é estimada
a partir dos dados, como a proporc¢ao de pacientes que sobreviveram apds um certo perido
de tempo, t, e a funcao de risco, ﬁ(t), é estimada a partir dos dados amostrais quando

nao existirem observagoes censuradas.

Os estimadores de probabilidade de sobrevida, S(%), utilizados nos teste ndo-paramétricos
se resumem em trés que sao: o teste de Kaplan-Meier, a tabela de vida ou acturial, que é
uma das mais antigas técnicas estatistica para estimar o tempo de falha, sendo utilizada
apenas em grandes amostras. E o estimador de Nelson-Aalen que apresenta propriedades

similares a Kaplan-Meier.

2.2.1 Estimador de Kaplan-Meier

A anélise descritiva consiste essencialmente em encontrar medidas de tendéncia central
e variabilidade. Com a presenga de censuras invalidas, este tipo de tratamento aos dados
de sobrevivéncia, o principal componente da andlise descritiva envolvendo dados de tempo
de vida é a funcao de sobrevivéncia. O objetivo de uma analise estatistica envolvendo
dados de sobrevivéncia esta relacionado com a identificacao de fatores de progndstico
para uma certa doenca ou a comparacao de tratamentos em estudos clinicos. Quando a
amostra nao contiver observagoes censuradas, ha ocorréncias de falha em um certo ntimero
no intervalo, para a fungao de sobrevivéncia ¢é utilizado o estimador nao-paramétrico de

Kaplan-Meier, dada por César (2005) e Colosimo e Giolo (2006).

Portanto, como a funcao de densidade de probabilidade e a funcao de risco a partir
dos dados amostrais, estas nao permitem a presenca de observacoes censuradas as quais

sao comuns os dados de sobrevivéncia e confiabilidade. As estimativas podem ser obtidas
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a partir de métodos nao-paramétricos, que nao supoem nenhuma distribuicao conhecida,
como a utilizagao da funcao de Kaplan-Meier no qual permite a presenca de observagoes

censuradas.

O estimador de Kaplan-Meier permite realizar testes de hipdteses que nao requerem
pressupostos sobre a forma da distribuicao subjacentes aos dados, é usado para analisar
dados medidos apenas numa escala ordinal, podendo ocorrer para dados categorizados
que sao medidos em escala nominal. E adequada para amostras provenientes de diversas
populacoes, sendo usado se todas as observacoes falharam, ou seja, nao existiram censuras.
As observacoes censuradas informam que o tempo até a falha é maior do que aquele que
foi registrado. O estimador nao-paramétrico de Kaplan-Meier considera a ocorréncia de
falhas distintas em intervalos de tempo, onde os tempos de sobrevivéncia sao ordenados,
isto é, t; < ty < t3 < ... <t , podendo ocorrer mais de uma falha no mesmo tempo,

expressado por Colosimo e Giolo (2006) por,

i) t1 <ty <t3<..<t tempos distintos e ordenados de falha,
ii) d;: nimero de falhas até o tempo t;, j= 1, 2,....k e
iii) m;:ntmero de itens sob risco, ou seja, os individuos nao falharam e ndo censurados

até tj

Segundo César (2005) e Colosimo e Giolo (2006) o estimador f?(t) de Kaplan-Meier,
¢ definido por,

-~ nl—dl ng—dg Tt —dt nl—dz
R(t) = =z ..... 0Tt} —
o= () () () - I

Jti<lt

em que t, é o maior tempo de falha menor que t.

As principais propriedades do estimador sao: ele é nao viciado para amostras gran-
des, ¢ fracamente consistente, converge assintoticamente para um processo gaussiano e é

estimador de méxima verossimilhanca de S(t).

2.3 Modelos probabilisticos

Embora existam varios modelos probabilisticos, alguns ocupam maior destaque por
sua comprovada adequacao a varias situagoes reais, ou seja, por modelar os tempos de

sobrevivéncia. Os principais modelos probabilisticos utilizados na analise de sobrevivéncia
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sao o Exponencial, o Weibull e o Log-Normal, pois as varidveis tratam do tempo até a
falha sendo positivos, por outro lado, a Gaussiana (normal) e a binomial sao adequadas

para variaveis clinicas e industriais.

A distribuicao Exponencial é das mais simples e importantes distribuicoes de proba-
bilidade utilizadas para modelagem de dados que representam o tempo até a ocorréncia
do evento em interesse, apresentando a funcao de risco constante. A distribuigao Weibull
¢ a generalizacao da distribuicao exponencial, sendo bastante utilizada no ajuste de dados
de confiabilidade em diversas areas do conhecimento, apresenta funcao de risco crescente,
decrescente ou ainda constante. A distribui¢ao Log-Normal é usada para ajustar dados re-
ferentes a confiabilidade, como a distribuicao Weibull, sendo que a Weibull e Log-Normal

sao caracterizados por dois parametros e a Exponencial por apenas um.

2.3.1 Distribuicao exponencial

A distribuicao exponencial é um dos modelos mais simples e uma importantes distri-
buigao de sobrevivéncia, ela descreve o tempo da fungao de risco (taxa de falha) constante.
A funcao de densidade de probabilidade para uma variavel aleatéria tempo de falha, T,

tem distribuicao exponencial com paramentro a > 0, definida por:

f(t)zéexp{— (é)} para ¢ >0

em que a > 0 é o tempo médio de vida. O parametro a tem a mesma unidade do tempo

de falha t. Isto é, se ¢t é medido em horas, o também serd fornecido em horas.

A fungao de sobrevivéncia S(t) e de taxa de falha A\(¢) sdo definidos, respectivamente,
por (COLOSIMO e GIOLO, 2006):

A(t) = — para t>0 (2.15)
«

Como a distribuicao exponencial apresenta uma taxa de falha constante ao longo do
tempo e a sua funcao de risco nao depende do tempo, entao, esta propriedade é chamada
falta de memoria. Outras caracteristicas importantes da distribuicao exponencial sao a

2

média, a variancia e os percentis, onde a média é o a, a variancia a® e o percentil 100,%

corresponde ao tempo em que os individuos falharam.
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Para o caso da exponencial, o percentil 100,%, t,, é dado respectivamente:

t, = —alog(l —p)

entao, o valor de «, corresponde ao percentil da mediana, seguindo aproximadamente

to63, OU seja, o 63-ésimo percentil, facilmente obtida por #,; = —alog(1 — 0, 5).

Uma extensao da distribuigao exponencial é obtida quando, ¢ é substituido por (t—t,),
em que t, < t é o parametro conhecido como o tempo de garantia, em que a falha nunca
ocorre. Esta extensao é conhecida como distribui¢ao exponencial com dois parametros. A
distribuicao exponencial é usada para situagao onde a morte de um individuo, ou a falha
de um componente ocorra aleatoriamente no tempo, ou seja, a distribuicao do tempo de
sobrevivéncia adicional nao é afetada pela informacao do mesmo que sobreviveu a algum

tempo.

2.3.2 Distribuicao Weibull

A distribuigao Weibull foi proposta originalmente por Wallodi Weibull (1939) discu-
tida em (1951, 1954), por este mesmo autor. Esta distribuicao é usada frequentemente
para estudos biomédicos e industriais, pois apresenta uma grande variedade de formas
devido a sua simplicidade, todas com propriedades basicas: funcao de taxa de falha é
mondtona, isto €, crescente, decrescente ou constante. O autor resalta que essa distri-
buicao ¢ tao importante para andlise paramétrica de dados de sobrevivéncia quanto a

distribuicao normal é para modelos lineares.

De acordo com Colosimo e Giolo (2006), a sua densidade é da forma,

Y -1 t\’
flt)=—t""expe— | — : t>0 (2.16)
vy o
em que v > 0 e a > 0 sao parametros de forma e escala. Pode-se observar, que para
v < 1, tem-se funcao de taxa de falha decrescente, enquanto v > 1 as funcoes de taxa de
falha sao crescente, e v = 1 a funcao de taxa de falha é constante. O parametro a tem

mesma unidade de medida de ¢, v nao tem unidade.

As funcoes de risco e de sobrevivéncia sao, respectivamente,

S(t) = exp {— (é)v} (2.17)
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A(t) = alvw—l (2.18)

parat >0, a ey > 0.
Quando v = 1, obte-se a distribuicao exponencial como caso particular da distribuicao

Weibull, sendo algumas formas das fungoes de densidade de sobrevivéncia e de taxa de

falha (risco) da variavel 7.

O modelo Weibull é um caso particular do modelo de Cox para dados de sobrevivéncia
intervalar. Segundo Strapasson (2007) pode-se ainda mostrar que se T~ Weibull («, ),
entdo, Y= log (T) ~ Gumbel, ou seja, Y tem distribui¢ao do valor extremo, com fungao

de densidade de probabilidade, funcao de sobrevivéncia e funcao da taxa dado respecti-

f@z%@m{(%) —eXp{y;M}}, (2.19)

Sly) = exp{—exp{y;“}} (2.20)

vamente, por

Ay) = %exp{%} (2.21)

emque Yepu € Reo >0 Sepu=0eoc =1, tem-se a distribuicao do valor extremo
padrao. Os parametros p e o sao denominados parametros de locagao e escala, respectiva-
mente, e relacionam-se com os parametros da distribuicao de Weibull e do valor extremo

apresentando as seguintes relacoes de igualdade, v = % e a =exp{u}.

M

A constante de Euler é conhecido pela média e variancia, ou seja, 4 — vo e (%)02
com v= 0,5772... . O percentil 100,%, t, , expresso por (COLOSIMO, 2006) é,

t, = pu+ olog|—log(1l — p)] (2.22)

Na andlise de dados de sobrevivéncia, é muita vezes conveniente trabalhar com o

logaritmo dos tempo de vida dos individuos.
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2.3.3 Distribuicao Weibull Inversa Generalizada

Segundo Gusmao et al. (2011), a distribui¢ado Weibull Inversa Generalizada estuda
as forma de densidade. Em 1982 Keller e Kamath estudaram as formas de densidade
e as funcoes da taxa de falha para a Weibull Inversa, em que a variavel aleatéria Y e
sua funcao de distribuigao acumulada, sendo também uma limitacao de distribuicao da

estatistica de ordem maior.

A distribuicao Weibull Inversa Generalizada (GIW) foi discutida por Drapella(1993),
Mudholkar e Kollia(1996) e Jiang et al.(1999) entre outros. A GIW ¢é uma funcdo de
densidade cumulativa definida por G(t) para v > 0, entao dize-se que F(t) = G(t)? =

exp ['y — (?)B]. Assim tem-se, a funcao de densidade GIW com trés parametros o > 0,

B >0 ey >0 expressa por

f(t) =Bt P exp [—7 (%)B} , t>0 (2.23)

A distribuicao Weibull Inversa é um caso especial de (2.23) quando v = 1. Em que T
¢ uma variavel aleatéria com densidade (2.23), entdo T'~ GIW (a, 3,7). A sobrevivéncia

correspondente a funcao de risco sao expressada por (GUSMAO et al, 2011)

S(t)=1—F(t) =1 —exp [—7 (ﬁ)ﬁ}

t

h(t) = yBa’t= "t exp {—v (%ﬂ {1 — exp {—7 <%>B} }1 ,

em que, pode-se simular a distribuicao GIW utilizando-se a equacao nao linear

=

t=a [—@} _ (2.24)

tendo p como distribui¢ao uniforme (0, 1).

A funcdo da taxa de falha é caracterizada pela primeira derivada h(t) = 48 ¢ ¢

dt
expressa por (GUSMAO et al, 2011)

R(t) = h(t)t~O+D {waﬂ {1 —exp [7 - (%)B] }_1 —(B+ 1)#3}



24

sendo que h(t) é unimodal em que ¢ satisfaz a equac¢ao nao-linear.

51 !
Wg 1 —exp —7(g> =1+p"
t* t*
respectivamente,

limh(t) = lim A(t) =0, 3.
t—0 t—00
A distribuicao Weibull Inversa Generalizada foi introduzida para distibuicao de vida

util as estimativas, podendo-se aumentar ou diminuir a taxa de risco unimodais.

Segundo Gusmao et al. (2011), a caracteristica mais importante de uma distribuigao
pode ser estudada por meio de momentos, ou seja, precisa-se enfatizar a importancia dos
momentos para qualquer andlise estatistica, sendo ela de tendéncia, dispersao, assimetria
ou curtose. Se T é uma varidvel aleatéria com funcao de densidade GIW (2.23), o k-ésimo

momento definida por.

E(T*) =~5a*T(1 — k57
A fungao geradora de momentos M(z) de T para |z| <1 é

n Zk &
M(z) = E(e*") = Z {H'yﬁakF(l - kﬁ‘l)} : (2.25)

k=0

A distribuigao Weibull Inversa é expressa pela entropia de Shannon, uma variavel T

com densidade f(t) medida por E {—log[f(¢)]} dada por (GUSMAO et al., 2011)

E{—log[f(t)]} = —log(apy) + (B + 1){log(er) + 8~ '[log(7) + 0,577216]} + 1

em que, 0,577216 é o valor aproximado para constante de Euler.

2.4 Estimacao dos parametros

Segundo Colosimo e Giolo (2006), os parametros sao caracteristicas dos modelos de
probabilidade para estudos de tempo de vida, existindo-se alguns métodos de estimacao.
O método de maxima verossimolhanca é uma opgao apropriada para dados censurados,
incorporando-se as censuras relativamente simples por possuir propriedades para grandes

amostras.
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2.4.1 Maxima verossimilhanca

O método de maxima verossimilhanca apresenta os procedimentos de estimagao para
os parametros dos modelos de sobrevivéncia. A distribuicao do tempo de falha é a Weibull,
para cada combinacao diferente v e « , tendo diferentes distribuicoes de Weibull. O
estimador de méaxima verossimilhanga escolhe o par de v e a que melhor explique a

amostra observada.

Segundo Colosimo e Giolo (2006), considera-se uma amostra de observagoes aleatdrias
t1,...,t, de uma variavel aleatoria T com tempos de sobrevivéncia e de confiabilidade
de uma certa populacao de interesse com n observacoes indepedentes de t;, em que t;,
i =1, ... , n,indica o tempo de falha ou censura, onde todas sao nao-censuradas. Com um
vetor de parametros 8=(a, f,7) , tem-se a fungao de verossimilhanga para um parametro

genérico 6 da populagao.

O método de maxima verossimilhanca é baseado geralmente para modelo em inferéncia
paramétrica e sua teoria assintética, onde a funcao de verossimilhanca para o vetor de

parametros @ é expressa por (GUSMAO et al., 2011)

n

L(O) =[] ft:0)

i=1

cujo logaritmo é

1(0) = rllog(y) +log(B) + log(a)] — (B + 1) Zlog(ti) — 7o’ Zlog(ti)”6 (2.26)

+ Loe{i-en |- (2)]}

ieC

A funcao de verossimilhanga [(6) mostra que a contribui¢ao de cada observagao denota
a nao-censurada é a sua funcao de densidade, em que a contribuicao censurada nao € a sua
fungao de densidade, onde r é o nimero de falhas em F e C a nao cesuradas e censurados
indicaram os conjuntos de censura e observagoes censuradas. Os estimadores de méxima
verossimilhanga sao os valores de 8 que maximizam (@), onde temos a dependéncia de f

em 6, em que [ é funcao de 6.

As fungdes de pontuacao para os parametros «, 3,7 sao expressadas por (GUSMAO
et al., 2011)
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Up(0) = % + rlog(a) — Zlog(ti) —ya” Ztiiﬁ log (%) + ya” th’*ﬁ log (%) (1 ;zm>

i€l i€F i€C

1 — i
U,(0) = % — aﬁzti_ﬁ + aﬁZti_ﬁ ( muz) )

iEF eC

- ﬂ 4 . 7 . ~
em que ui = 1 — exp [—7 (%) ¢é a i-ésima observacao transformada.

A estimativa do logaritmo da funcao de verossimilhanca é obtida por meio das pro-
babilidades de equagoes nao-lineares, U,(0)= 0 Uz(0)=0 e U,(0)= 0 fungdes escores

usando-se o algoritmo de Newton-Raphson.

Segundo Strapasson (2007), as propriedades assintéticas dos estimadores de maxima
verossimilhanca parcial sao necessarias para construcao de intervalos de confianca e testes
de hipdteses sobre os parametros do modelo sob condigoes de regularidade com média 0,

matriz de variancia e covariancia dada pelo inverso da matriz de Fisher (1(6)71).

2.4.2 Intervalo de confianca

Para a construcgao de intervalo de confianga é necessario que tenhamos grandes amos-
tras e certas condicoes para estabelecer regularidade as propriedades da distribuicao as-
sintética do estimador de maxima verossimilhanga, com o vetor 0 :(GAl, s §k), sendo k
a dimensao de 6, ou seja, a inversa da esperanca da matriz de variancias-covariancias é

aproximadamente negativo devido a matriz de derivadas parciais do logaritmo de 1(8).

Segundo Colosimo e Giolo (2006), para a construgao de intervalos de confianca é
necessario uma estimativa do erro padrao de /é, isto é, para [Var(a)]%. No caso especial
em que O é um escalar, um intervalo aproximado de (1 - «)100% de confianca para 6 é

dado por

 —

0+ 20 Var(a)
2

em que 6, é o valor da estimativa de maxima verossimilhanga do j-ésimo parametro e za o
percentil superior § de uma distribui¢ao normal padrao. No caso do modelo exponencial,
temos um intervalo de confianca para o parametro «, definido por

;2

&+ 2oy —,
2
.

. 7 . . A . A a
pois E [# — @} = - 5 . A partir da matriz de variéncias e covariancias Var(0),
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pode-se obter a estimativa do erro padrao para qualquer vetor de parametros dentro de

um intervalo de confianca.

Supondo-se que 8=(, «). Como no modelo Weibull, o interesse é estimar a func¢ao dos
parametros ¢ = g(y, «). O estimador de maxima verossimilhanga para ¢ e p=g(7, @). Se
além de estimar ¢, existir interesse em construir um intervalo de confianga, é necessario

obter uma estimativa para o erro padrio de ¢. Isto ¢ feito usando-se o método delta,
’ 2
Var@) = var@) (32) + 2003 (52) (52) + varts) (52)

2.4.3 Teste de hipdtese

Teste de hipétese é utilizado para modelos relacionados com um vetor 8 =(04, ..., 8,,)’
de parametro ou um subconjunto dele. E a comparacao entre ajustes de modelos de
sobrevivéncia aos dados, quando os mesmos sao hierarquicos, é facilmente avaliada por

meio de testes formais de ajuste, como o de Wald, o Razao de Verossimilhanca e o Escore.

Segundo Colosimo e Giolo (2006), o teste Wald é baseado na distribuigao assintética
de 6 ¢ é uma generalizacao do teste t de Student (Wald, 1943). E conhecida por testar
um unico parametro @;, tendo aproximadamente uma distribuicao qui-quadrado com p

graus de liberdade (x3).

O teste da razao de maxima verossimilhanca é a comparacao entre o modelo pa-
ramétrico e o sub-modelo o modelo Weibull. Segundo Strapasson (2007), pelo teste da
razao verossimilhanca, Gomes (2005) faz uma discriminac¢ao entre o modelo proposto
por Freitas, Borges e Ho (2003) que é baseado no modelo Weibull e o modelo de risco

proporcionais, proposto por ela.

As estatisticas da razao de maxima verossimilhanca, TRV e do teste escore, S é obtida

pelas hipoteses de interesse definidas por

Hy: 6 =16, omodelo Weibull esta adequado aos dados
Hy,: 60+# 6y, o modelo Weibull nao esta adequado aos dados

Para testar Hy pode-se utilizar a estatistica de razao de verossimilhanca, definida por
Colosimo e Giolo (2006),

~

L wf)] = 2[log L() — log L(B,)] (2.27)

L(6)

TRV = —2log
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em que, sob Hy : @ = 6y, dado 0 é o modelo geral e 50 modelo de interesse, seguem
aproximadamente uma distribuicao qui-quadrado com p graus de liberdade. Como criterio

de decisao, a hipétese Hy é rejeitada, a um nivel de 100 a% de significancia se S > Xf,’l_a.

Na presencga de covariaveis é interessante avaliar a significancia das mesmas para o
ajuste do modelo. A partir das estatisticas da razao de verossimilhanca e escore, em que

temos {8 | TRV (0) < x3,_,} ¢ intervalo de (1 - a) 100% de confianca para 6.

E por meio da estatistica escore em que pode-se construir intervalo de confianca,
expressado por (COLOSIMO, 2006).

S =U'(60)[5(00)]'U(80)

em que U(0y) é a funcdo escore U(0) = agg) avaliada em 6y, e §(0y) a matriz de

varidncia-covariancia observada de 8 também avaliada por 8y. Segundo Colosimo e Giolo
(2006), as trés estatisticas de teste podem ser adaptadas para o caso em que se tenha

interesse somente em um subconjunto de 6.

Para Elizabeth (2007) e Cordeiro (1992), as estatisticas da razao de verossimilhanca
(TRV) e do teste de escore (i) sao assintoticamente equivalentes, sob a hipdtese nula Hy,
a distribuicao qui-quadrado. O problema de escolha entre elas surge quando a estimagao
segundo ambas as hipodteses apresentar o mesmo grau de dificuldade. As estatisticas

(TRV) e (S) sao invariantes em relacdo a parametrizacao da distribui¢ao dos dados.

2.5 Distribuicao Log Weibull Inversa Generalizada

Segundo Gusmao et al. (2011), a distribuigdo Log-Weibull Inversa Generalizada
(LGIW) tem uma funcdo de densidade, cuja varidvel aleatéria Y = log (T) tem para-

metrizacao o = % e u = log(a) expressa por:

flysy,00m) = gexp{— <y;“) - [— (y;u>” —00 < Yy < 00 (2.28)

emquey >0,0>0e-00<p< oo Tem uma grande flexibilidade de densidade para o

novo parametro -y.

A funcao de sobrevivéncia correspondente (2.28) é

S(y) =1 — exp {—f)/exp [— <y - “)H (2.29)
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A variavel aleatéria padronizada Z = @ com densidade

m(z;7) = yexp|—z —yexp(—z)], —oco<z<oo e v>0, (2.30)

em que, a distribuicao segue um distribuicao valor extremo inverso, segue como um caso

especial quando v = 1.

2.6 Modelo probabilistico

Segundo Colosimo e Giolo (2006), a proposta empirica consiste em ajustar os modelos
probabilistico (Exponencial, Weibull), com base na comparagao entre valores estimados e
observados, decidir qual deles “melhor” explica os dados amostrais. A forma mais simples

e eficiente de selecionar o “melhor” modelo a ser usado ¢ dado por meio de técnicas graficas.

2.6.1 Meétodo Grafico

O método grafico consiste em dois métodos: o primeiro é a comparacao da fungao de
sobrevivencia proposto pelo estimador de Kaplan-Meier, ou seja a curva de sobrevivéncia
se aproxima do estimador de Kaplan-Meier e o segundo consiste na linearizacao da fungao
de sobrevivéncia tendo a construcao de gréaficos aproximadamente lineares. A funcao de
sobrevivéncia ou a fun¢ao da taxa de falha acumulada sao uteis para discriminar modelos
por meio do grafico. A ideia é comparar estas funcoes com estimador de Kaplan-Meier e

selecionar o modelo cuja curva melhor se aproxima da curva de Kaplan-Meier.
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3 Aplicacao

Nesta segao do trabalho, sao apresentados um conjunto de dados relacionados com
depedéncia quimica, para ilustrar o uso da distribuicao de WIG. Todos os resultados
foram obtidos nos softwares SAS versao 9.1 (SAS institute inc, 2006) e R versao 2.15.2
(R development core team, 2012). O conjunto de dados reais refere-se a 141 residentes
depedentes quimicos, no periodo de 2000 a 2005. Fornecido por Pascoa (2008) por meio

da Associacao Mae Admiravel, situada na cidade de Caratinga-MG.

Esse conjunto de dados foi utilizado por Pascoa (2008), em credibilidade para a razao
de risco. Os dados cujo tamanho é n=141, representam a resisténcia na comunidade até a
desistencia do tratamento, considerando-se que cada residente mantém-se na comunidade
por um periodo de 270 dias, sem obter nenhum contato com drogas. Quem atingir essa
meta é considerado, neste trabalho, como um dado censurado. A variavel resposta foi o

tempo de permanéncia na comunidade até a desisténcia do tratamento.

A depedéncia quimica é uma doenca progressiva, incuravel e fatal, por ser, uma doenca
cronica do cérebro. Uma das principais caracteristicas é o episddio da recaida, em que o
individuo entrega-se ao consumo da substancia em questao, seguida por uma nova ten-
tativa de alcancar ou restriguir este consumo (BRANDON, VIDRINE e LITVIN, 2007,
KOOB, LE MOAL, 1997). A recaida nao exprime falha no tratamento, ao contrario: é um
segmento do processo de reabilitacio (MARLATT, 2001). Ao entrar em recaida, o paci-
ente que apresenta débito no conjunto de procedimento disfunsional apresenta principios

antes do tratamento, ou seja, a recaida comega antes de se recuperar.

Segundo Pascoa (2008) os fatores de risco associados a recaida em depedéncia quimica
sao muito importantes, pois aumentam as consequéncias iniciais de interferéncia clinica.
Contudo, estudos de risco concedem a identificagao de fatores de defesa durante a re-

sisténcia da fragilidade a desejo de recaida.
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As varidveis envolvidas neste caso sao:

i) t;: tempo de permanencia na comunidade até a desisténcia do tratamento (dias);

ii) cens;: o indicador de censura (0= censura, 1= falha);

iii) x;1: problemética (0= dlcool ou outro tipo de droga, 1= dlcool e outro tipo de droga);
iv) m;9: estado civil do residente (0= solteiro, 1= casado ou separado);

v) x;3: filhos (0= nao tem filhos, 1= tem filhos);

vi) x;4: estado civil dos pais (0= solteiro, 1= casado ou separado);

vii) x;5: fonte de renda prépria (0=nao tem fonte de renda, 1=tem fonte de renda);

viii) z;: escolaridade (0=nenhuma ou ensino fundamental incompleto, 1= ensino fun-

damental completo ou ensino superior completo ou nao);
ix) z;7: idade (0 < 30 anos, 1 > 30 anos).
x) w;3: diversidade de drogas (0= uma, 1= mais de uma);
xi) x;9: caso de droga / élcool na familia (0= nao tem, 1= tem);
xii) x;10: tratamento anterior (0= nao tem, 1= tem);
xii) x;11: problemas com justiga (0= nao tem, 1= tem);

Xiv) x;12: tempos de uso (em anos) (0 < 15 anos,1 > 15 anos);

em que ¢ representa o i-ésimo individuo.

O estudo foi realizado com o objetivo principal de ajustar a distribuicao WIG ao
conjunto de dados de depedentes quimicos fornecido por Pascoa (2008). Na Tabela 1

tem-se um layout dos dados.
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Tabela 1: Representacao dos dados de depedentes quimicos da cidade de Caratinga - MG

Covariaveis

Observagoes Tempo Censura T;1 T2 T;3 Tiq T;5 T;6 T;7 T;8 T;9 ;10 T;i11 T;i19
1 7 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 1
2 25 1 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 0
3 48 1 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 0 1
4 55 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1
5 76 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0
100 270 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1
101 270 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 1 1
102 270 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0
103 270 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1
104 270 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 1
141 270 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1

A anadlise descritiva consiste essencialmente em encontrar medidas de tendéncia central
e variabilidade, de forma que se possa caracterizar o banco de dados, para uma melhor

compreensao do mesmo. A Tabela 2 refere-se a caracterizacao do banco de dados.

Tabela 2: Estatistica Descritiva das variaveis dos dados de recorrentes quimicos

Covariaveis | Média  Mediana Moda Desvio Padrao  Variancia C.Variagdo  Assimetria  Curtose
Tempo 132,21 92,00 270,00 106,38 11317 80,45 0,26 -1,64
Censura 0,70 1 1 0,45 0,21 65,36 -0,89 -1,21
xil 0,18 0 0 0,38 0,15 211,06 1,64 0,71
xi2 0,41 0 0 0,49 0,24 120,05 0,36 1,89
xi3 0,57 1 1 0,49 0,24 86,37 -0,30 -1,93
xid 0,16 0 0 0,37 0,13 227,31 1,84 1,41
xi5 0,24 0 0 0,42 0,18 178,03 1,22 -0,51
xi6 0,29 0 0 0,45 0,21 154,07 0.89 -1,21
xi7 0,63 1 1 0,48 0,23 75,54 -0,58 -1,68
xi8 0,29 0 0 0,45 0,21 154,07 0,89 -1,21
xi9 0,67 1 1 0,47 0,22 69,83 -0,74 1,45
xi10 0,25 0 0 0,43 0,19 171,39 1,13 0,72
xill 0,35 0 0 0,48 0,23 135,38 0,61 -1,64
xi12 0,58 1 1 0,49 0,24 83,89 -0,36 -1,89

Pelos resultados da Tabela 2, percebe-se que o coeficiente de variagao é alto para
todas as variaveis, destacando-se a varidvel censura (com valor obtido de 65,36) sendo
este o menor coeficiente de variacdo em comparacao aos demais. Algumas variaveis tém
uma assimetria negativa, sendo elas as covariaveis censura, z;3, T;7, T;9 € ;12. Em relacao
ao coeficiente de curtose, verifica-se que a variavel x;; é platicurtica e as demais sao
leptocurticas. A quantidade de individuos censurados foi de 99 e os que falharam foram
42. Para o ajuste da distribuicao WIG ao banco de dados, considerou-se apenas as

variaveis tempo e censura.

De inicio ajustou-se a distribuicao Weibull inversa, por esta se tratar de um caso
particular da WIG. Utilizando-se a func¢ao nlmixed SAS 9.1 (SAS inc., 2002), iniciou-se o
algoritmo iterativo com dois valores iniciais arbitrarios (¢ = 0,1 e § = 0,1). A Tabela 3
apresenta as estimativas dos parametros com respectivos erros padrao e estatistica ¢ para

os parametros a e f3.
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Tabela 3: Estimativas dos Parametros e erros padrao da Weibull Inversa aplicada a dados
de recorrentes quimicos

Parametros Estimativa FErro Padrao Testet Valor p

o 48,2783 7,8285 6,17 < 0,001

I6] 0,5631 0,04235 13,30 < 0,001

Pela estatistica ¢ no ajuste na Weibull Inversa os parametros « e (3 foram significativos
(valor p < 0,01). Desde modo sugeriu-se estas estimativas de « e § como valores iniciais
a WIG, entretanto, a mesma nao convergiu, partiu-se entao para novos valores iniciais por
tentativa e erro até que a convergéncia fosse atingida. Na Tabela 4, tem-se as estimativas

dos parametros, erros padrao e estatistica ¢ para a WIG.

Tabela 4: Estimativas dos Parametros e erros padrao da Weibull Inversa Generalizada
aplicada a dados de recorrentes quimicos
Parametro Estimativas FErro Padrao Estatistica t Valor P

! 200,14 0,000072 2775103 < 0,001
B 0,5631 0,04235 13,30 < 0,001
v 0,4490 0,05709 7,86 < 0,001

Por meio da Figura 3 o modelo WIG é apropriado para os dados de recorrentes
quimicos, uma vez que a curva de -log da fungao de sobrevivéncia estimada em relagao ao
tempo de sobrevivéncia se aproxima de uma reta que passa pela origem, sendo este um
indicio de que a distribuicao esta bem ajustada. Nota-se que o grafico do log de -log da

funcao de sobrevivéncia versus o logaritmo do tempo é praticamente uma reta (Figura 3).

log (leg dafungho de Scbrevivéncia estimada) -log dafungéio de Sobrevivéncia estimada

log Probabilidad: bi
log Probabilidade Sob

log]:
N

logt) t

Estimativa dafunciio de Sobrevwivéncia

" RN

\
e

~
S

Probabilidade Sobrevivéncia

Figura 3: Anélise de Sobrevivéncia aos dados de recorrentes quimicos.
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A curva TTT ajustada aos dados de recorrentes quimicos teve um comportamento
que a caracteriza como risco unimodal (Figura 4), entdo a funcéo de risco ajustada aos

dados ficou representada como na Figura 5.
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il
Figura 4: Tempo Total em Teste (Curva TTT) aos dados de recorrentes quimicos.

Como a fungao de risco foi unimodal, a taxa de falha nao é constante ao longo do

tempo.

0.000 0002 0004 0006 0.008 0010 0012
|

Figura 5: Risco Ajustado as variaveis.
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Como discutido em Lee (1992), o gréfico da fungao de risco estimada observa-se que
a taxa de risco é mais elevada nos primeiros dias de diagnéstico. A partir do final do
centésimo dia até o fim dos duzentos e setenta dias do ano, a taxa de risco permanece
relativamente constante, oscilando entre 0,02 e 0,04. A taxa de risco é geralmente mais
alta apos o décimo dia. Isso pode indicar que um paciente que sobreviveu aos duzentos e
setenta dias tem uma chance melhor do que um paciente que acaba de ser diagnosticado.

O perfil das vidas médias residuais também apoia esta interpretacgao.

O ajuste do modelo aos dados foi checado por meio da curva de sobrevivéncia esti-
mada, em que, se a mesma ficar cruzando com o Kaplan-Meier, é um indicio que o modelo
se ajustou bem aos dados. Como pode-se observar na Figura 6 a sobrevivéncia estimada
ficou justaposta com a curva de Kaplan-Meier indicando-se um bom ajuste do modelo aos

dados.

1.0
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Figura 6: Ajuste da Kaplan-Meier e a WIG aos dados de recorrentes quimicos.
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4 Conclusao

A distribui¢ao WIG proposta por (Gusmaéo et al., 2011) ajustou-se bem aos dados de
recorrentes quimicos da cidade de Caratinga - MG , com sua fungao de risco caracterizada
por uma distribuicdo unimodal, em que, observa-se que a taxa de risco foi mais elevada
apos o décimo dia de diagnostico, e a partir do centésimo dia até o fim dos duzentos
e setenta dias, a taxa de risco permaneceu relativamente constante. Sendo a WIG uma
distribuicao bastante flexivel para o risco estimado, ela torna-se um excelente modelo para
ser comparado com as distribuicoes mais tradicionais da drea de analise de sobrevivéncia.
E possivel considerar que a principal vantagem da WIG ¢é a flexibilidade da sua funcao
de taxa de falha, de forma a deixar o modelo mais maleavel e com a possibilidade de

ajusta-la a variados conjuntos de dados em analise de sobrevivencia.
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5 Propostas Futuras

e Pretende-se ajustar a distribuicao Log Weibull Inversa Generalizada aos dados de

recorrentes quimicos da cidade de Caratinga no Estado de Minas Gerais;

e Ajustar ambas distribui¢coes em um modelo de regressao, utilizando-se as covariaveis

associadas ao tempo de falha dos dependentes quimicos;

e Realizar comparacao de modelos casos particulares da WIG e da LWIG por meio

de critérios de informagao de modelos (AIC e BIC);

e Fazer um estudo dos residuos do Modelo ajustado.
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APENDICE A - Primeiro apéndice (SAS)

/*ods html;*/ proc print data=dq; run; /*ods html close;*/ proc univariate data=dq;

run; proc lifetest graphics plots=(s,ls,lls);/ time t*censur(0); run;
/*Weibull inversa*/
proc nlmixed cov data=dq;
parms alfa=0.1 beta=1; bounds alfa;0; bounds beta;0;

logp=censur*(log(beta)+beta*log(alfa)-(beta+1)*log(t)-((alfa/t)**beta))+
(1-censur)*(log(1-exp(-((alfa/t)**beta))));

model t general(logp); run;

/*Weibull inversa generalizada™/

proc nlmixed cov data=dq;

parms alfa=200 beta=1 gama=0.01; bounds alfa;0; bounds beta;0; bounds gama,0;

logp=censur*(log(gama)+log(beta)+beta*log(alfa)-
(beta+1)*log(t)-(gama*((alfa/t)**beta)))+(1-censur)*(log(1-exp(-(gama*(alfa/t)**beta))));

model t general(logp); run;
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APENDICE B - Segundo apéndice (R)

/*Sobrevivencia ajustada como o kaplan-meier*/

dados < read.table('dadosqq.txt’, head = T') dados require(survival) tempos=dados[,13]
cens=dados[,14] ekm=survfit(Surv(tempos,cens) 1) time=seq(0,273,0.01)

J*WIG*/
alfa=200.14 beta=0.5631 gama=0.4490
s =1 — exp(—(gama  (al fa/time)eta))

plot(ekm,conf.int=F,ylim=c(0.3,1), xlab="t",ylab="S(t)") lines(ekm,col="black’, Ity=1,
lwd=2, bty="n") lines(time,s,col="blue’, lty=1, lwd=2)

legend(170,1,c(’Kaplan-Meier’’"WIG’),bty="0",cex=1, col=c(’black’,’blue’), lty=c(1,1),
lwd=c(2,2))

/*Risco Ajustado™/

plot(c(0,600), ¢(0,1), type="n",ylim=c(0,0.013),
xlab="t", ylab=expression(paste("h(t)”))) tj-seq(0,600,.01)

alfa=200.14 beta=0.5631 gama=0.4490

h = gama x beta * (al fabeta) * (t' — (beta + 1))) * exp(—gama * ((al fa/t)’eta)) * ((1 —
exp(—gama * ((al fa/t)%eta))) 1)

/*title(” (a)”)

lines(t,h,col="red’, lty=1, lwd=2)

legend(400,0.013, expression(paste(alpha,”=200.14"), paste(beta,”=0.5631"),

paste(gamma,”=0.4490")),bty="0" ,cex=1)

/*Grafico TTT-Plot*/
i=scan() 00.01010101 0.02020202 0.03030303 0.04040404 0.050505051 0.060606061 0.070707071
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0.080808081 0.090909091 0.101010101 0.111111111 0.121212121 0.131313131 0.141414141
0.151515152 0.161616162 0.171717172 0.181818182 0.191919192 0.202020202 0.212121212
0.222222222 0.232323232 0.242424242 0.252525253 0.262626263 0.272727273 0.282828283
0.292929293 0.303030303 0.313131313 0.323232323 0.333333333 0.343434343 0.353535354
0.363636364 0.373737374 0.383838384 0.393939394 0.404040404 0.414141414 0.424242424
0.434343434 0.444444444 0.454545455 0.464646465 0.474747475 0.484848485 0.494949495
0.505050505 0.515151515 0.525252525 0.535353535 0.545454545 0.555555556 0.565656566
0.575757576 0.585858586 0.595959596 0.606060606 0.616161616 0.626262626 0.636363636
0.646464646 0.656565657 0.666666667 0.676767677 0.686868687 0.696969697 0.707070707
0.717171717 0.727272727 0.737373737 0.747474747 0.757575758 0.767676768 0.777777778
0.787878788 0.797979798 0.808080808 0.818181818 0.828282828 0.838383838 0.848484848
0.858585859 0.868686869 0.878787879 0.888888889 0.898989899 0.909090909 0.919191919
0.929292929 0.939393939 0.949494949 0.95959596 0.96969697 0.97979798

0.98989899 1

/* ttt=scan()

00.022792176 0.022792176 0.030281804 0.030281804 0.037663667 0.037663667 0.044937766
0.044937766 0.0521041 0.0521041 0.0521041 0.059108788 0.066059594 0.0729565 0.0729565
0.0729565 0.079691794 0.079691794 0.079691794 0.079691794 0.092731289 0.092731289
0.105555256 0.111913357 0.130826014 0.143326688 0.149523142 0.167950859 0.167950859
0.173985667 0.179966593 0.19182068 0.19182068 0.197639959 0.197639959 0.197639959
0.208955224 0.220162724 0.220162724 0.236650682 0.242092785 0.252869228 0.258203567
0.263484024 0.279163748 0.289509133 0.294627943 0.319952584 0.32496363 0.329920793
0.339727356 0.339727356 0.358909424 0.358909424 0.368284929 0.368284929 0.382024894
0.395603211 0.422436554 0.426854895 0.431219354 0.435529932 0.444043321 0.448246134
0.452395064 0.456490113 0.460531279 0.464518562 0.472385366 0.487903443 0.49172908
0.5068161 0.521687591 0.521687591 0.525297699 0.528853925 0.542863301 0.553208686
0.59054906 0.627296729 0.670025325 0.673258257 0.682795409 0.682795409 0.716579557
0.740718789 0.755536397 0.778813514 0.787380786 0.809795786 0.815291772 0.817985883
0.862869767 0.883560537 0.888625465 0.893582628 0.934802522 0.949027426 1

/%
y=seq(0,1,0.001) x=seq(0,1,0.001)

plot(i,ttt, type="n", xlab="1/n", ylab="TTT"”) /*title(”(a)”) lines(x,y,col="black’,
lty=1, lwd=2) lines(i,ttt,col="red’, Ity=1, lwd=2) lines(i,ttt,col="red’; lty=1, lwd=2)



