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Resumo

Neste trabalho, revisamos os principais conceitos bédsicos de andlise de sobre-
vivéncia e confiabilidade, sob a abordagem da inferéncia cldssica. Relacionamos os mais
conhecidos estimadores nao paramétricos das funcoes de sobrevivéncia, com dados cen-
surados. Suas estimativas sao calculadas e comparadas em um exemplo com dados reais de
transplantes renais humanos. Apontamos alguns problemas que, muitas vezes, deixaram
de ser considerados na estruturacao destes estimadores. Como conseqiiéncia destes pro-
blemas, citamos possiveis distor¢oes nas estimativas, no sentido de sub ou super estimar as
principais caracteristicas de interesse, e levantamos as possibilidades de se estar: expondo
a riscos desnecessdrios pacientes, acompanhados em estudos clinicos, ou submetendo-se
empresas a prejuizos financeiros, em estudos de fidelidade de clientes.

Além disso, propomos um novo estimador modificado do tipo exponencial por
partes, pela mudanca que realizamos na taxa de risco acumulada de Kitchin nos subin-
tervalos formados pelos tempos consecutivos das ocorréncias dos eventos de interesse.
Finalmente, dentro do conhecimento atualmente disponivel, apontamos alternativas na
busca de correcoes para alguns destes problemas e realcamos a necessidade da elaboracao
de estimadores menos vulneraveis a eles.

Palavras-chave: Andlise de Sobrevivéncia, Dados Censurados, Fungoes de Sobre-
vivéncia, Fungoes de Risco, Inferéncia Cléssica, Estimadores Nao Paramétricos, Riscos

Competitivos.



Abstract

In this work we revise the main basic concepts on survival analysis and reliability.
We present the most known nonparametric estimators of the survival function in the
presence of censured data. Their estimates are calculed and compared in an real data set
on human renal transplants. We point some problems that are not usually considered in
the structure of these estimators. As consequense of such problems we can observe possible
distortions in the estimates the direction of sub or over estimating the main characteristics
of interest. Some alternatives are pointed out for finding lesse vulnerable estimators.
Moreover, we propose a new modified piece wise exponential estimator, pointing out its
properties.
Word-key: Survival Analysis, Censured Data, Survival Functions, Nonparame-

tric Estimators.
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Capitulo 1

Introducao

A analise de sobrevivéncia e de confiabilidade consiste dos procedimentos apro-
priados para o estudo estatistico dos tempos de duracao, durante o seguimento de uma
amostra de unidades experimentais medidas, desde a entrada de cada uma dessas unidades
no estudo, até a sua saida. Essa amostra pode ser constituida, por exemplo, de: pacientes
com uma determinada doenca, submetidos a um tratamento; clientes utilizando um tipo
de cartao de crédito ou componentes industriais submetidos a estudos de durabilidade de
equipamentos e sistemas, entre outros. A saida de seguimento pode se dar pela ocorrén-
cia: de um evento pré-fixado ou de um evento diferente que acontece antes daquele. No
primeiro caso, a saida é referida como uma "falha" e no segundo como uma "censura'.
Assim, os dados basicamente consistem dos tempos de duragao até a ocorréncia do evento
de interesse (tempos de falha) ou até a saida de seguimento por outra causa (tempos de
censura ou dados incompletos).

De um modo geral, procuramos obter um modelo que explique satisfatoriamente os
principais aspectos dos dados, permitindo a tomada de decisoes rdapidas pelos pesquisadores,
em relacao ao problema estudado. Isso tem estimulado o aprimoramento dos métodos de
estimacao cldssicos ou Bayesianos, paramétricos ou nao e na presenca ou nao dos tempos
de censura, da forma da distribuicao dos tempos de falha e de outras suas caracteristicas
como média, varidncia e percentis.

Dentre os trabalhos desenvolvidos com este objetivo sao destacados aqui os ja
bem conhecidos de Kaplan e Meier (1958), em ensaios clinicos; de Nelson (1970), em

confiabilidade de sistemas e o de Fleming (1978), que seguem a abordagem cléassica;
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o de Suzarla e Van-Ryzin (1976), e o de Gamerman (1994) que seguem a abordagem
Bayesiana. O estimador de Kaplan e Meier da curva de sobrevivéncia, referido como esti-
mador produto limite (PL) e desenvolvido a partir do chamado estimador atuarial, Littell
(1952), citado em Kaplan e Meier (1958), tem sido muito utilizado em estudos clinicos,
enquanto o estimador de Nelson da fungao risco de falha, tem sido mais empregado em
estudos de confiabilidade industrial. No trabalho de Fleming é apresentado um estimador
mais generalizado que os de Kaplan-Meier e de Nelson, permitindo as estimativas das
probabilidades do tempo de duragao ou de sobrevida, na presenca de muiltiplas causas
atuando simultaneamente na populacao. Mais recentemente, entre outros, surgiram os
estudos de Kitchin (1980); Kim e Proschan (1991); Salinas (1992) e Benze (1997). O es-
timador de Kitchin, conhecido como estimador PEXE (piecewise exponential estimator),
tem a mesma forma funcional do estimador de Nelson, mas foi construido com o principal
propésito de produzir estimativas alisadas da curva de sobrevivéncia, em substituicao as
curvas em forma de escada dos estimadores de Kaplan-Meier e de Nelson. Em seu tra-
balho de doutorado, Benze, mantendo a mesma forma funcional do estimador de Kitchin
e simplificando o cédlculo das taxas de falhas, obteve um estimador modificado de Kitchin.
Com o seu estimador Bayesiano, Salinas apresentou um método de estimagao mais geral
que o de Suzarla e Van-Ryzin mas, as suas estimativas também nao sao curvas alisadas.
Ainda, do ponto de vista Bayesiano, Gamerman (1994), propoés um alisamento da fungao
estimada de risco de falhas, do tipo exponencial por partes, elaborando um procedimento
que incorporou no estimador a possivel dependéncia dos valores das taxas de risco de um
subintervalo para os préximos. Entretanto, no trabalho de Gamerman, o estabelecimento
do mecanismo controlador de passagem de informacgao de um intervalo para o préximo
nao é tao simples para facilitar futuras aplicacoes do método em outras aplicagoes.

Apesar disso, os estimadores implementados nos softwares estatisticos, e mais
comumente em uso, continuam a ser: o Atuarial (em estudos de grande escalas), Littell
(1952), citado em Kaplan e Meier (1958); o Produto Limite de Kaplan-Meier (1958)
e os de Nelson (1970). Mais recentemente, estdao sendo usados os estimadores do tipo
Exponencial por Partes (como, por exemplo, os de: Kitchin (1980) e o de Kim-Proschan
(1991).

Em todos os estimadores descritos acima, existem problemas, decorrentes de
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condicoes simplificadoras nas suas elaboracoes, que podem estar artificializando os re-
sultados e, em conseqiiéncia, sub ou super estimar as caracteristicas de interesse. Como
conseqjiiéncia, podemos expor a riscos desnecessarios pacientes submetidos a estudos clini-
cos ou submetendo-se empresas a prejuizos financeiros, em estudos de fidelidade de clientes
ou, a0 mesmo tempo, arriscando tanto a seguranca das pessoas como as financas das em-
presas, em estudos de confiabilidade de componentes ou sistemas.

Dentre tais problemas, podemos citar: i) a suposigao irrealistica de independén-
cia entre os riscos de falha que atuam simultaneamente na amostra; ii) a indefinicdo no
final da curva de sobrevivéncia estimada, quando a tultima unidade a abandonar o es-
tudo é uma censura; iii) a ndo consideragao da posicdo dos tempos censurantes dentro
dos subintervalos entre dois pontos consecutivos de falha, no processo de estimacao neste
subintervalo; iv) as estimativas dadas por curvas decrescentes em forma de escada, quando
se espera que o modelo tedrico seja uma curva continua decrescendo até zero; v) a vul-
nerabilidade ji comprovada por Oakes (1993) do estimador de Kaplan-Meier, a pequenas
perturbagoes provocadas no conjunto de dados, por exemplo: quando um médico registra
inadvertidamente, para um individuo da sua amostra, um tempo maior para a ocorréncia
de sua morte, do que o valor que realmente aconteceu, que denominamos de perturbacao
do Tipo I, ou quando, erroneamente, é registrado um tempo de sobrevida como censura
quando na realidade ocorreu uma falha, que denominamos de perturbagao do Tipo II);
vi) a inviabilidade nos estimadores atuais em transferir, para a taxa de risco em um dado
subintervalo, as informagGes contidas nos subintervalos anteriores; vii) a nao possibili-
dade, em alguns destes estimadores, da estimagao direta em pontos de empates (isto é,
quando dois ou mais individuos falham ou sao censurados ou falham e sdo censurados em
um mesmo tempo); viii) os estimadores consideram que todos os individuos entram em
um mesmo instante no estudo, o que geralmente nao é verdade. Os individuos sao admi-
tidos em tempos diferentes e isso nao é levado em conta no processo de elaboracao dos
estimadores; ix) qual estimador apresenta melhor desempenho dentre os mais utilizados;
além de outras complicagoes a serem ainda detectadas.

Em um primeiro momento, podemos procurar identificar, dentre os estimadores
ja consolidados, e para determinadas situagoes especificas (como, por exemplo: em ensaios

clinicos) aquele(s) que seja(m) menos vulneravel(eis) aos problemas j& levantados.
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O objetivo deste trabalho é estudar especificamente os problemas ix) qual esti-
mador apresenta melhor desempenho dentre os mais utilizados; v) a vulnerabilidade ja
comprovada por Oakes (1993) do estimador de Kaplan-Meier, a pequenas perturbagoes
provocadas no conjunto de dados, por exemplo: quando um médico registra inadver-
tidamente, para um individuo da sua amostra, um tempo maior para a ocorréncia de sua
morte, do que o valor que realmente aconteceu, que denominamos de perturbacao do Tipo
I, ou quando, erroneamente, é registrado um tempo de sobrevida como censura quando
na realidade ocorreu uma falha, que denominamos de perturbagao do Tipo II e propor
um novo estimador nao paramétrico para a curva de sobrevivéncia, sob dados censurados.

Devemos ressaltar que um dos objetivos deste trabalho foi estudar o problema
da vulnerabilidade j& comprovada por Oakes (1993) do estimador de Kaplan-Meier, e
verificada por nés para os demais estimadores estudados, a pequenas perturbacoes provo-
cadas no conjunto de dados. Neste contexto, observamos que para a perturbacao Tipo
I, por exemplo: quando um médico registra inadvertidamente, para um individuo da sua
amostra, um tempo maior para a ocorréncia de sua morte, do que o valor que realmente
aconteceu, o estimador de Kitchin foi o mais resistente. Desta forma apresentamos uma
solucao para problema que Oakes (1993) cita em seu artigo.

Para a perturbagao Tipo II, por exemplo: quando, erroneamente, é registrado um
tempo de sobrevida como censura quando na realidade ocorreu uma falha, o estimador
proposto mk apresentou-se melhor depois da metade da distribuicao, nas as configuragoes
estudadas. Sob esta perturbacao o estimador km foi o menos resistente.

Concluimos que a introdugao das perturbacoes nao alteraram significativamente o
bom desempenho do estimador proposto mk, com relacao ao vicio e erro médio quadratico,
em média.

No Capitulo 2 definimos os principais conceitos da andlise de sobrevivéncia. Des-
crevemos também algumas relagoes entre as fungoes que descrevem o comportamento
do tempo de sobrevivéncia. No Capitulo 3, usando uma notagao comum, apresentamos
alguns procedimentos nao paramétricos, segundo a inferéncia cldssica, para a estimacao
da curva de sobrevivéncia. Em um exemplo com dados clinicos reais de transplantes renais
humanos, ilustramos estes procedimentos de estimacao nao paramétricos.

No Capitulo 4 apresentamos um estimador modificado do tipo exponencial por
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partes de Kitchin que estamos propondo neste trabalho, denominado de estimador modi-
ficado de Kitchin e comparamos suas estimativas com os demais estimadores apresentados
no Capitulo 3.

No Capitulo 5 observamos o efeito das perturbacoes Tipo I e II, em dois conjuntos
de dados reais, de transplantes renais e transplantes de medula 6ssea, com o objetivo
de comparar o comportamento das estimativas segundo os estimadores estudados. No
Capitulo 6, comparamos, mediante os estudos de simulagao bootstrap, o comportamento
geral destes estimadores na situa¢ao normal (de nao perturbacdo) e com essas pertubagoes.

No Capitulo 7 apresentamos as conclusoes e perspectivas futuras.



Capitulo 2

Conceitos Gerais de Analise de

Sobrevivéncia

Neste capitulo, apresentamos algumas defini¢oes bédsicas da andlise de sobre-
vivéncia e confiabilidade de sistemas. Descrevemos também algumas relacoes entre as

funcoes que descrevem o comportamento do tempo de sobrevivéncia.

2.0.1 Descrigcao do tempo de sobrevivéncia

O comportamento da varidvel aleatdria continua tempo de sobrevivéncia rela-
tivamente a um evento especifico e, Te > 0, pode ser expresso por quatro fungoes es-
tatisticamente equivalentes, tais que se uma delas for especificada, as outras podem ser
encontradas. Entre elas temos, a funcao densidade de probabilidade fe(t) e/ou a fungao
de distribuicao acumulada Fe(t) e/ou a func¢ao de sobrevivéncia Se(t) e/ou a funcao de
risco Ae(t). Estas fungoes sao utilizadas na prética para descrever os diferentes aspectos

da distribuicao do tempo de sobrevida para conjuntos especificos de dados.

2.0.2 Censuras

Um fator complicador que frequentemente ocorre em estudos da andlise de so-
brevivéncia e confiabilidade é a possibilidade da saida das unidades experimentais do
experimento por causas diferentes daquela escolhida para estudo. E o que denominamos

censuras, gerando os chamados dados censurados. Nestes casos, dispomos somente dos
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registros de seguimentos até um certo instante que correspondem, por exemplo, as datas
dos tltimos retornos de pacientes, com o qual perdemos o contato, ou ao momento em que
os pacientes foram retirados do seguimento, logo apds o pesquisador tomar conhecimento
dos seus envolvimentos com a ocorréncia de um evento estranho a pesquisa. Da mesma
maneira, este tipo de problema pode estar presente em dados industriais, quando somente
uma proporcao de componentes em estudo falham, por causa de um determinado tipo de
defeito, até o final do experimento.

Em geral, a censura ocorre a direita isto é, para as unidades censuradas, sabemos
que elas duraram pelo menos até um certo tempo ¢ e sairam do seguimento por causas
diferentes daquela de interesse. Mas podem ocorrer também censuras & esquerda, por
exemplo, nao se sabe exatamente a partir de qual tempo os individuos adquiriram uma
determinada doenca.

Os processos de censuras sao comumente classificados em trés tipos: tipo I, tipo
IT e aleatorio.

A censura do tipo I ocorre em experimentos que tém periodo de duracao fixado.
Por exemplo, suponhamos que os n componentes colocados em teste s6 sejam acompanha-
dos durante um certo periodo de tempo, apds o qual o experimento é encerrado. Aquelas
unidades que permaneciam em funcionamento no instante do término do experimento nao
terao mais os seus tempos de falhas observados; no entanto, é sabido que nao falharam até
o final do ensaio. Portanto, os tempos de vida das unidades experimentais s6 serao obser-
vados se forem menores ou iguais ao tempo de execugao do experimento; caso contrario,
consistem de observagoes censuradas.

A censura do tipo II ocorre em experimentos que terminam a partir do momento
em que um certo mimero de falhas é atingido. No exemplo anterior, suponhamos que
o custo dos componentes em teste seja considerdvel, de modo que o pesquisador sé se
disponha a perder r componentes, até o encerramento do ensaio. Nesta situacao, se o
experimento tem inicio com n unidades experimentais, apés a r-ésima falha (r < n)
ocorrerao (n — r) observagoes censuradas.

Neste trabalho as censuras que nao satisfizerem as defini¢oes de censura do tipo
I e do tipo II, serao consideradas censuras aleatérias.

As censuras do tipo I e aleatdria sao mais comuns na drea médica, ao passo que a
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censura de tipo II é frequentemente mencionada em experimentos na drea de engenharia.

2.0.3 Funcgao densidade de probabilidade e fungao de distribuigao
acumulada
A funcao densidade de probabilidade é definida como o seguinte limite da den-

sidade de probabilidade, da unidade em estudo vir a falhar devido a ocorréncia do evento

e em um subintervalo de tempo [t,t + At), de comprimento At:

<
fe(t)— qm PESTe<t+a

O termo densidade de probabilidade é usado porque P(t < Te < t + At)/At é
uma densidade. A partir da fe(t) definimos a funcao de distribuigdo acumulada de Te
por,

Fe(t) = P[Te <t] = /Ot fe(u)du, (2.2)

onde t € R.

2.0.4 Funcgao de sobrevivéncia

A funcdo de sobrevivéncia ou de confiabilidade Se(t) é definida como a proba-
bilidade da unidade em estudo somente falhar pela ocorréncia do evento e apés um certo

tempo t, e é indicada por,

Se(t) = P(Te >1t) =1— Fe(t), (2.3)
de modo que Se(t) = 1 quando t = 0 e Se(t) = 0 quando t — oo.
Podemos mostrar que,

_ dSe(t)

fe(t) = —— (2.4)
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2.0.5 Funcao de risco

A funcad de risco Ae(t) é definida como o seguinte limite da densidade de proba-
bilidade condicional, da unidade em estudo falhar no intervalo de tempo [t,t + At), dado

que a mesma nao tenha falhado até o tempo t:

<
re(t) = Altimo Plt <Te < tA—: At | Te > ]
fe(t)
Se(t)
d

= ——1 .
o n Se(t)

(2.5)

Podemos mostrar que a fungao risco Ae(t) pode ser escrita como a razao das
fungdes densidade de probabilidade fe(t) e de sobrevivéncia Se(t) e de (2.4) vemos que a
funcao risco pode ser expressa como a derivada negativa do logaritmo natural da fungao
de sobrevivéncia.

Ao contrério da funcado de sobrevivéncia Se(t) que se refere a nao falha, a fungao
de risco Ae(t) focaliza-se na falha. Uma interpretagao da funcao de risco é a seguinte:
"Xe(t) é o potencial instantaneo de falha, por unidade de tempo, dado que o individuo
tenha sobrevivido ao tempo t", Kleinbaum (1989).

Devido a probabilidade condicional na sua definigdo, a funcao Ae(t) é as vezes
chamada "taxa de falha condicional". Notamos que: Ae(t) ndo é uma probabilidade, pois
é definida por uma razao que tem no numerador uma probabilidade e no denominador o
comprimento At do intervalo de tempo. Essa razao é uma probabilidade por unidade de
tempo (isto é, uma taxa). A sua variacdo nao ¢ de 0 e 1 (como acontece com probabili-
dade), mas de 0 a co e depende de como o tempo é medido.

Uma outra fungao importante que pode ser obtida de (2.5) é dada pela funcao de

risco acumulada definida por,

t

Ae(t) = //\e(u)du (2.6)

= —InSe(t)
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2.0.6 Funcao de subsobrevivéncia

A varidvel de maior interesse em nossos estudos é o tempo potencial de sobrevida
da unidade em estudo quando somente um risco especifico de falha Re fixado estiver
agindo contra seu funcionamento. No contexto de riscos competitivos, o que realmente
observamos sao n tempos T; de duragao do seguimento, correspondentes a cada individuo
¢ da amostra estudada, que permaneceu exposto a todos os k riscos previstos de falha,
até a sua safda de observacao pela ocorréncia de uma das causas Ck. A saida de interesse
é atribuida & ocorréncia somente de uma tnica causa Ce, que é associada ao nico risco
Re, do conjunto de todos os K riscos considerados.

Dessa forma, o tempo observado T}, de duragao do i-ésimo individuo da amostra,
¢ o menor dos k-i-ésimos tempos potenciais de duracao T'k;, atribuidos a esse individuo,
entre todos quando se leva em conta isoladamente cada risco a que ele esteja exposto.
Essas observacoes poderao ser incompletas pois a informacao efetivamente obtida para

cada unidade amostral ¢ é o par (73, 6;), em que

T, = min {Tk;},i=1,2,..n (2.7)

1<k;<K

(§ (51 = (511., (SQi, "'75Ki’ onde

1, quando T; =Tk;, 1 =1,...N; k;,=1,.... K.
O, = (2.8)

1
0, caso contrario

Assim, temos:

Hipdétese 1: "Os tempos de sobrevivéncia, Tk;, k = 1,..., K sao mutuamente
independentes".

Fixando um risco Re de interesse, observamos os n tempos T'e; na amostra (os
quais, algumas vezes, representamos apenas por T') e as correspondentes causas Ce; de
saidas de segmento (as vezes simplificadas por Ce). Nestas condigoes, podemos reduzir
o problema de riscos competitivos ao problema da exposicao das unidades amostrais a
somente dois riscos. O risco de interesse Re (com a causa Ce associada) e o risco de
censura Rc, referindo-se a todas as outras causas C'c, onde sao consideradas as ocorréncias

de todos os outros riscos. Assim, podemos definir as chamadas funcoes de subsobrevivéncia
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Se*(t) e Sc*(t).

As fungoes de subsobrevivéncia sao dadas pela probabilidade de que as duragoes
Te; (que simplesmente representamos por 7' ) excedam a um tempo ¢ positivo, pré-
estabelecido, e que s6 sejam finalizadas por uma das causas C'k aqui (Ce ou Cc).

Assim,

Se*(t) = P{min(T") > t; Ce} (2.9)

Sc*(t) = P{min(T) > t; Cc} (2.10)

2.0.7 Os limites das funcoes de sobrevivéncia em termos das

funcoes de subsobrevivéncia

Na auséncia da hipétese de independéncia entre os riscos Ry, (ou das correspon-
dentes causas Cj, ou dos correspondentes tempos Tj) podemos estabelecer, por Peterson
(1976), os seguintes limites para a fungao de sobrevivéncia quando Re é considerado o

risco especifico de interesse atuando sobre os individuos da amostra.

Se*(t) + Sc*(t) < Se(t) < Se*(t) + Fe*(0) (2.11)

onde Fe*(0) =1 — Se*(0)

2.0.8 Funcgao conjunta de sobrevivéncia

A fungao conjunta de sobrevivéncia Sy (t) é definida pela probabilidade de que
todas as duragoes no seguimento excedam ao valor pré-fixado ¢t > 0, sem especificarmos
um particular risco de interesse, dentre todos aqueles competindo para a eliminacao dos

individuos, ou seja,

Sr(t) = P[T > 1] (2.12)

= Py >t,Ty>t,.., Tk >t
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Para os dois riscos Re e Re, (2.12) assume a forma bidimencional:

Sp(t) = P[Te > t,Tc > t].

Maiores detalhes sobre os conceitos gerais da andlise de sobreviéncia podem ser
encontrados em Lawless (1982).

No préximo Capitulo, usando uma notacao comum, apresentamos alguns proce-
dimentos nao paramétricos, segundo a inferéncia cldssica, para a estimacgao da curva de
sobrevivéncia. Em um exemplo com dados clinicos reais de transplantes renais humanos,

ilustramos estes procedimentos de estimacao nao paramétricos.



Capitulo 3

Alguns Procedimentos Nao
Paramétricos, Segundo a Inferéncia
Classica, para a Estimacao da Curva

de Sobrevivéncia

Neste capitulo, apresentamos alguns procedimentos nao paramétricos de esti-
magao das fungoes definidas em (2.3), (2.9) e (2.12). Estes procedimentos sao calculados

e ilustrados em um exemplo com dados clinicos reais.

3.1 Notacao

A seguir, representamos a sequéncia ordenada dos tempos observados de ocor-

réncias dos eventos,

0<t1<t2<t3<...<t]’,1<tj<...<tN,1<tN, 1§j§N§n, (31)

onde o indice "j"é um inteiro indicando a ordem da observagao em um seguimento e cada
t; ¢ o valor observado do tempo te de falha ou do tempo tc de censura. O indice j pode
nao atingir o valor correspondente ao tamanho n da amostra devido & possibilidade da

ocorréncia de empates.
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Em seguida, consideramos os subintervalos I,, = (te,,_1;tey,], determinados por
cada dois pontos consecutivos te,,_1 e te,,, de falhas, para m = 1,..., M. A letra mints-
cula m especifica a ordem dos valores dos tempos que correspondem somente as falhas
devidas a uma causa especifica fixada C'e de interesse. A Figura 3.1 foi construida para

esclarecimentos sobre esta notacao.

P t|_3 ti-2 tl-l ti EEn
| | | | .
| | | |

" tem-l tc-l tc tem E RN
| - =

Figura 3.1 Subintervalos [,,, determinados por cada dois pontos conse-

cutivos te,,_1 e te,, de falhas.

Na Figura 3.1:

tc = c-ésimo tempo de censura (saida devida a outra causa).

At,, = te,, — tey,—1

A seguir, definimos a notacao que serd utilizada posteriormante:

V (ten,) = mimero de unidades em risco imediatamente apds o (m—1)-ésimo tempo
observado de falhas.

V (te,,) = numero de unidades em risco imediatamente antes do m-ésimo tempo
de falhas.

M (te,,) = nimero de "falhas"registradas no subintervalo I, pela causa de inte-
resse, exatamente no tempo te,,.

W (I,,) = nimero de censuras registradas no subintervalo I,,, entre os tempos de
falhas.

Ae(t) = taxa de risco instantaneo de falha no tempo t devido a causa de interesse,
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Ce, j4 definida em (2.5).

Ae(t) = taxa de risco acumulado de falha até o ponto t devido a causa de interesse,
Cle, ja definida em (2.6).

A seguir, descrevemos um exemplo com dados reais onde depois ilustraremos os

procedimentos de estimacao nao paramétricos apresentados, a partir da Segao 3.4.

3.2 Um exemplo com dados reais

O conjunto de dados que consideramos neste trabalho ¢ de Aquino (1979), os
quais se referem a 25 observagoes, durante o periodo de 14/02/68 a 31/12/78, de pacientes
de ambos os sexos, com idades iguais ou maiores do que 12 anos. Eles apresentaram
diagnéstico andtono-patolégico de insuficiéncia renal cronica terminal, com a realizagao
de tratamento dialitico e posterior alotransplante renal com doador vivo, na Unidade
de Transplantes Renais (UTR), do hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da
Universidade de Sao Paulo, no Campus de Ribeirao Preto.

Ap6s o transplante, foi administrado a cada individuo o mesmo esquema terapéu-
tico imunodepressor, com o objetivo de inibir a rejeicao, observando-se simultdneamente o
tempo de sobrevida do orgao transplantado, isto é, o tempo de funcionamento do "novo"
rim, a partir da cirurgia e o motivo que determinou a sua finalizacao de seguimento.
Entre esses foram citados: o6bitos diretamente relacionados ao enxerto e o término de
acompanhamento ao tratamento (como, por exemplo, as desisténcias na continuagao do
tratamento). Em outros estudos, semelhantes a este, existe a possibilidade de também
ocorrer: o retorno do paciente & hemodidlise, pela parada de funcionamento do rim trans-
plantado e 6bitos nao diretamente relacionados ao enxerto.

A seguir, na Tabela 3.1, estao representados a correspondente duragao (em dias)



3. ALGUNS PROCEDIMENTOS NAO PARAMETRICOS, SEGUNDO A INFERENCIA CLASSICA, PARi4

A ESTIMACAO DA CURVA DE SOBREVIVENCIA

do tempo de seguimento, para cada paciente na amostra estudada.

Tabela 3.1 Representacgao da duragao (em dias) do tempo de

. . c
seguimento para cada paciente em estudo com ()

representando os tempos censurantes.

t1=40 ty=43 t3=89 t4=201 | t5=215
t6=308 | t7;=396 | ts=H12 | t9=542 | t10=956°
t11=070° | t19=1227 | t13=1272° | t14=1343° | t;5=1362°
t16=1424 | t17=1426° | t15=1434° | t19=1483¢ | too=1518°
to1=1570 | too=1588° | to3=1609° | to4=1713¢ | to5=1973

3.3 Algumas consideracoes para o estabelecimento

deste tempo de seguimento

Os primeiros transplantes, nestes pacientes, sé foram realizados a partir do inicio
de 1972. Assim consideramos, como periodo de observagao, o intervalo de 14/02/72 a
31/12/78. A duragao do tempo do seguimento (em dias), entre as entradas (isto ¢, o dia
da cirurgia), e as saidas de estudo de cada paciente, durante o acompanhamento, pode
ser considerada aleatéria pelas diferengas na evolucao da doenca, pela disponibilidade
de doador compativel e por varios outros fatores que podem influenciar a resposta ao
tratamento. Temos uma amostra constituida de 48% de observagoes censuradas, devido
ao truncamento & direita provocado pela decisao de avaliar o resultado do experimento
apos o 2512° dia de seguimento dos pacientes. Também, é considerado o esquema de
censura tipo I, "ndo informativo". E importante ressaltar que existe a possibilidade
das censuras serem "nao informativas", isto é, nao se supoe outra informacao nos dados
censurados da amostra, além da duracao do tempo de seguimento e a causa de finalizagao
de observagao. Assim, o "mecanismo de producao" de censuras nao serd explicitamente
considerado nos métodos de estimacao das probabilidades de sobrevivéncia.
Além disso, admitimos a suposicao de independéncia entre os tempos potenciais
de falhas e censuras, o que pode ser questionado em muitas situacées. E o caso, por

exemplo, em que o mecanismo de censuras pode conduzir a um prognéstico desfavordvel
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sobre a sobrevivéncia dos individuos em estudo.

Os dados aqui escolhidos para ilustrar os métodos de estimagao da funcao de
sobrevivéncia sao obtidos em estudos nos quais os individuos chegam em diferentes tem-
pos durante um periodo de observacao pré-fixado pelo pesquisador, ao invés da pesquisa
iniciar-se com um nimero fixo deles. Como os tempos de entrada de cada paciente, du-
rante o acompanhamento, nao sao simultaneos, os tempos censurados também podem
ser diferentes, ou seja, progressivamente censurados e satisfazem a definicao de censura a
direita do tipo I (conforme ¢é estabelecido na teoria de andlise de sobrevivéncia e confia-
bilidade).

O experimento consistiu em observar o tempo de sobrevivénciada dos pacientes
submetidos ao transplante, no decorrer do tempo. A varidvel de maior interesse aqui foi o
tempo potencial de sobrevida do enxerto se somente o risco especifico Re de morte devido
a falha do rim trasplantado estivesse agindo no individuo, a qual indicaremos por Te. O
tempo T'e é a duragao que teoricamente ocorreria no acompanhamento de um individuo,
nas condigoes em estudo, caso pudéssemos observéa-lo sob a influéncia isolada do risco Re,

até a realizacao da correspondente causa especifica C'e da sua finalizacao no seguimento.

3.4 O estimador empirico da funcao de sobrevivéncia

Uma estimativa da fun¢éo conjunta de sobrevivéncia (2.12) é dada pelo estimador

empirico:

5 ) Numero de individuos que sobreviveram além de ¢ (3.2)
e(t) = .
Nimero total de individuos em estudo ’
que é equivalente a expressao
Sn() = LS 11> 0 (3.3)
n = — i s .
T

em que [[.] é a fungao indicadora das duragoes observadas que excedem um valor especi-
ficado t > 0, finalizadas por quaisquer das causas C'k, k =1,2,..., K.
As estimativas segundo este estimador foram calculadas para o exemplo com dados

reais de transplantes renais, ja citado na secao 3.2 e a representacao grafica estd ilustrada
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na Figura 3.2.

3.5 Os estimadores empiricos das funcoes de sub-
sobrevivéncia

Os estimadores das fungoes de subsobrevivéncia (2.9) e (2.10) s@o estabelecidos por

Ser(t) = % i [T, > t: Ce). (3.4)
Sex(t) = %Xn:](T,- > t:Cc). (3.5)

i=1
em que Sk*(.) denota o estimador empirico e I[.] ¢ uma funcio indicadora das duracoes
que excedem o valor especificado ¢t > 0 e que sao finalizadas somente pela causa Ck (k = e
ou k = c)

Notamos que aqui estamos estimando as probabilidades de sobrevivéncia ao tempo
t, com interesse em um risco especifico Rk, com os n individuos da amostra sujeitos a
acao simultianea deste e de todos os outros riscos concorrendo contra a sua permanéncia
em estudo.

A seguir, as estimativas foram calculadas para o exemplo com dados reais de
transplantes renais e a representagao gréfica estd ilustrada na Figura 3.2. Nesta figura
também representamos as estimativas da curva de sobrevivéncia da funcao conjunta de

sobrevivéncia. Os valores numéricos foram registrados na Tabela 3.2.
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Figura 3.2 Estimativas das curvas da fun¢do conjunta de sobrevivéncia
que é representada por (=== ), da funcao de subsobrevivén-
cia, devido ao evento especifico, que é representada por (=)
e da funcao de subsobrevivéncia, devido a outras causas, que
é representada por (—), para os dados reais de transplantes

renais.

Observamos que as curvas estimadas sao mondétonas decrescentes, descontinuas
nos pontos onde ocorrem os eventos, formando patamares nos subintervalos entre cada
dois pontos de "salto"consecutivos. Essa é uma caracteristica muito comum na forma das
estimativas das curvas de sobrevivéncia, obtidas pela aplicacao da maioria dos estimadores

conhecidos para este fim.
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Tabela 3.2 Estimativas das func¢oes empiricas e de subsobrevivéncia
para os dados de transplantes renais.
t Sn(t) Se(t) Sc(t) t Sn(t) Se'(t) Sc (t)
0 1.000  0.520  0.480 1272¢  0.480 0.360  0.120

40  0.960 0.480  0.480 1343 0.440 0.320  0.120
43 0920 0.440 0.480 1362° 0.400 0.280  0.120

89  0.880 0.400  0.480 1424  0.360  0.280  0.080
201 0.840 0.360  0.480 1426° 0.320 0.240  0.080
215 0.800 0.320  0.480 1434 0.280  0.200  0.080
308 0.760 0.280  0.480 1483° 0.240 0.160  0.080
396  0.720 0.240  0.480 1518° 0.200 0.120  0.080
512  0.680 0.200  0.480 1570 0.160  0.120  0.040
542 0.640 0.160  0.480 1588° 0.120  0.080  0.040
956° 0.600 0.160  0.440 1609¢ 0.080 0.040  0.040
970° 0.560 0.160  0.400 1713 0.040 0.000  0.040
1227 0.520  0.120  0.400 1973 0.000  0.000  0.000

3.6 O estimador atuarial adaptado para pequenas a-
mostras

Este estimador da fungao de sobrevivéncia é conhecido na literatura como esti-
mador atuarial das tabuas de vida, por Miller (1981). E muito utilizado, principalmente
em estudos populacionais de grande escala, isto ¢, aqueles que envolvem uma quantidade
de dados relativamente grande. Nestes casos, os dados apresentam-se, geralmente, agru-
pados arbitrariamente em subintervalos I, = (z — A,,z), onde = > 0, e nao existe a
possibilidade de se identificar a ordem em que ocorreram cada uma das falhas e/ou cada
uma das censuras dentro de cada [,. Para operacionalizd-lo para pequenas amostras, por
Benze (1997), fazemos a ordenagao (3.1) dos tempos de ocorréncia dos eventos.

Entao, a expressao principal deste estimador, adaptado para pequenas amostras
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¢ dada, na notacao da secao 3.1, por,

ooty = 17 (1 — 20w

st \ Viten) 1 Vi)

(3.6)

em que S €a(t) é a estimativa da probabilidade de sobrevivéncia no tempo ¢, considerando
o individuo exposto somente ao risco especifico de interesse Re (com ea indicando que o
estimador é o atuarial) e como limites dos subintervalos I, os pontos de falha devido a
causa Ce, isto é I, = I,,.

Para cada tempo t fixado, no intervalo (0,7y), realizamos o produto acumulado
dos termos: (1 — #j%{im), calculados em todos os pontos te,, de ocorréncias de
falhas que sejam anteriores ou no maximo igual ao ponto t.

As probabilidades de sobrevivéncia calculadas por este estimador nao dependem
dos tempos de duragao censurantes mas das contagens W (1,,), que estdao implicitamente

computadas em V (te; ) e explicitamente em Wm) Note que em cada subintervalo I,

2
metade das censuras (isto é M) sao consideradas como individuos ainda em risco,
imediatamente antes de te,,.

Para ilustrarmos o cédlculo desse estimador utilizamos os dados de transplantes de
rim do exemplo citado na secao 3.2. As estimativas da curva de sobrevivéncia pelo método

atuarial sao ilustradas na Figura 3.3 e os cdlculos destas estimativas sao apresentados na

Tabela 3.3.
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Figura 3.3 Estimativa da curva de sobrevivéncia ea para os dados reais

de transplante renais.

Observamos que as curvas estimadas sao mondétonas decrescentes, descontinuas
nos pontos onde ocorrem as falhas, formando patamares nos subintervalos entre cada dois
pontos de "salto" correspondentes a estas falhas. E que, para este conjunto de dados, a

cauda superior da curva nao atinge o eixo das abscissas.

3.7 O estimador de Kaplan-Meier

Proposto inicialmente por Bolmer (1912), o estimador produto-limite (P.L.) teve
suas propriedades estudadas depois por Kaplan e Meier (1958), sendo por isso conhecido
também como estimador de Kaplan-Meier. Para operacionalizd-lo devemos fazer a orde-

nacao (3.1) dos tempos de ocorréncia dos eventos.
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A expressao principal deste estimador é estabelecida por,

S = 1 (1 - M) | (3.7)
tem <t Viter,)

Da mesma forma como no estimador atuarial adaptado, para cada tempo ¢t fixa-
do, no intervalo (0, Ty), realizamos o produto acumulado destes termos: (1 — %),
calculados em todos os pontos te,, de ocorréncias de falhas que sejam anteriores ou no
maximo igual ao ponto .

As probabilidades de sobrevivéncia calculadas por este estimador nao dependem
diretamente dos tempos de duragdo censurantes mas das contagens W (I,,), que estao im-
plicitamente computadas em V' (te,,). Desta forma, podemos observar a manutengao mais
prolongada, na curva estimada, de patamares elevados nos subintervalos onde encontram-
se as censuras. Assim, analogamente ao que aconteceu ao estimador atuarial podemos
observar a curva estimada assumindo a forma de patamares, nos subintervalos entre dois
tempos consecutivos de ocorréncias de falhas e para o mesmo conjunto de dados, a cauda
superior da curva alcanca o eixo das abscissas.

As estimativas das probabilidades de sobrevivéncia, obtidas através do estimador

de Kaplan-Meier, para os dados de transplantes de rim, sao apresentados na Tabela 3.3.
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Figura.3.4 Estimativa da curva de sobrevivéncia km para os dados reais

de transplantes renais.

A estimativa da correspondente fungao de risco acumulado pode ser obtida, por

(2.6), calculando-se

~

Ae®™(t) = —In{Se™(t)},0 < t < oo, (3.8)

onde (**) correspondem as duas letras da sigla do estimador a qual estejamos nos referindo:
ea para o estimador atuarial; km para o estimador de Kaplan-Meier; en para o estimador
de Nelson-Aalen, o qual serd comentado adiante, assim como, ek serd usada para o esti-

mador de Kitchin e mk para o estimador proposto modificado de Kitchin.
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3.8 O estimador de Nelson

O estimador que apresentaremos agora, é muito empregado em estudos de expe-
rimentos industriais, da confiabilidade de pecas e equipamentos. O estimador de Nelson

da funcao de sobrevivéncia é dado por

Se™(t) = exp (— > %) : (3.9)

tem <t m
Nota-se que o estimador é uma poténcia de base e, com o expoente dado por
menos a soma acumulada. Esta soma acumulada é um estimador da funcao de risco

acumulado, definido em (2.6), ou seja,

Re™(t) = ) M (3.10)

tem <t
Na Tabela 3.3, a seguir, ilustramos as estimativas da curva de sobrevivéncia do
estimador de Nelson, para os dados apresentados na se¢ao 3.2 e a correspondente curva

estimada de sobrevivéncia é apresentada na Figura 3.5, a seguir:
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Figura 3.5 Estimativa da curva de sobrevivéncia en para os dados reais

de transplantes renais.

Com relacao a cauda superior o comportamento é andlogo ao do estimador atu-

arial.

3.9 O estimador exponencial por partes de Kitchin

O estimador exponencial por partes de Kitchin nao tem sido muito encontrado
em aplicagoes tanto na drea de satide como na &drea de confiabilidade. FEste estimador
apresenta basicamente a mesma forma funcional do estimador en, no sentido da determi-
nacao da estimativa da curva de sobrevivéncia via estimativa da funcao risco acumulado.
Entretanto, o estimador do risco é matematicamente mais elaborado do que naquele. O
estimador ajusta fungoes exponenciais a cada dois pontos consecutivos de falhas, ao invés

dos simples patamares de antes. Por isso ele ¢ identificado pela sigla "PEXE" ("Piecewise
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Exponential Estimator").

Essa maior "sofisticacao" matemdtica do estimador de Kitchin, quando com-
parado com o de Nelson ou o de Kaplan-Meier, exige do usudrio algum esforco adicional
para a sua compreensao e operacionalizacao. Esse deve ser um dos principais motivos
para a sua pouca divulgacao e aplicagao em problemas reais.

Uma das suas limitacoes é que o estimador inicialmente elaborado por Kitchin em
1980 nao admite empates. Kim e Proschan (1991) usam a mesma versao do estimador de
Kitchin, com a tnica diferenca incluir empates nos célculos.

A expressao geral do estimador de Kitchin é dada por

Sek(t) = exp | —(te — tem_1)Aelk — Y [(temo1 — tem—2)Aeh ] (3.11)

tem <t

onde as taxas instantaneas de falha sao estimadas por

ek _ 12
St = - (312)

= inverso da soma das dreas sob a curva determinada pela
curva empirica Sn (curva de contagem das falhas e censuras)

entre te,,_1 € te,

em que as letras ek sdo aqui empregadas como sigla do estimador de Kitchin (1980).

Para este estimador, as estimativas das probabilidades de sobrevivéncia ao risco
Re decrescem em todos os pontos do subintervalo [, inclusive nos tempos de censuras,
aumentando a intensidade de decrescimento na "passagem" de um subintervalo para o
préoximo no ponto te,. Quando ¢ ultrapassar o iltimo tempo de falha da amostra, a
estimativa da probabilidade de sobrevivéncia ao risco Re, nestes tempos ¢ usard a mesma
taxa determinada no ultimo tempo de falha (o tltimo pedago exponencial é prolongado
até a posicao do ponto t).

Observacao 2: Para o estimador de Kitchin, esta pode ser uma possivel solucao
para o problema (ii) a indefini¢do no final da curva de sobrevivéncia estimada, quando a

ultima unidade a abandonar o estudo é uma censura.



3. ALGUNS PROCEDIMENTOS NAO PARAMETRICOS, SEGUNDO A INFERENCIA CLASSICA, PARA
A ESTIMAGCAO DA CURVA DE SOBREVIVENCIA 2

Apresentamos na Figura 3.6 a estimativa da correspondente curva de sobrevivén-

cia, para o conjunto de dados, citados na secao 3.2.
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Figura 3.6 Estimativa da curva de sobrevivéncia ek para os dados reais

de transplantes renais.

Observamos que para este conjunto de dados, a cauda superior da curva também
nao atinge o eixo das abscissas.
A funcao de sobrevivéncia deste estimador é constituida por uma curva continua,

nos subintervalos t,, 1 < t < t,,, por partes s,,(t) de func¢oes exponenciais dadas por

sm(t) = exp(—[(te,m_1)Ae + (t — te, 1) Ae)) (3.13)

O primeiro termo dentro do expoente, corresponde ao risco acumulado até o limite
inferior no intervalo I,,, considerado.

A determinacao da drea sob a curva de Kitchin faz-se com a integracao de cada
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um destes pedacos de fungoes exponenciais, entre os extremos dos correspondentes subin-

tervalos e a soma dos resultados, ou seja,

Area sob a curva de Kitchin =

M=

/ s (1)t (3.14)

I
NE

exp {—Aeek(tm,l) + )\eif * tm,l} %

3

() (e foact tunih — ep{-rct ) .

3.10 Comparacao das estimativas da curva de sobre-
vivéncia, segundo os procedimentos nao para-
métricos apresentados

Nesta secao, comparamos as estimativas da curva de sobrevivéncia, obtidas pelos
estimadores apresentados. Na Figura 3.7 representamos os valores registrados na Tabela
3.3 e verificamos a posicao das estimativas obtidas da curva de sobrevivéncia em relagao
aos correspondentes limites de Peterson, com LS representando o limite superior e LI o

limite inferior, para os dados de trasplantes renais.
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Figura 3.7 Comparacao das estimativas ea, km, en e ek, e situacao
delas em relacao aos dados de transplantes renais. O es-
timador ea é denotado por (===, o en ¢ denotado por
(===, 0 km é denotado por ( ) o ek é denotado

por (—--—) e os limites de Peterson sao denotados

por (—).

Observamos que todas as curvas estimadas estao dentro dos limites de Pe-
terson. O estimador ek, comparado com os demais, subestima as probabilidades de so-
brevivéncia e podemos observar que a curva ek apresenta-se localizada no meio da faixa
determinada pelos limites de Peterson. Devemos ressaltar que os limites de Peterson
(1976) estabelecem faixas da localizagdo da verdadeira curva de sobrevivéncia, sem a su-
posicao ou nao de independéncia entre os tempos de falha e de censura. Mas essas faixas
se alargam muito com o passar do tempo, tornando-se inutilizaveis. Os limites de Link

(1989), sugerem uma faixa mais extreita, porém dependem de estimativas em forma de
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escada, isto é, os limites superiores, estabelecidos na suposicao de total independéncia, sao
determinados pelas estimativas de Kaplan-Meier e os limites inferiores, estabelecidos na
suposicao de total dependéncia, sdo determinados pelas estimativas empiricas (estimador
empirico). Dentro desse tltimo raciocinio, o nosso trabalho, € um ensaio no sentido de me-
lhorar essa faixa, sugerindo como limite superior as estimativas de Kitchin e como limite
inferior as estimativas do estimador proposto modificado de Kitchin (mk),que apresenta-
mos no Capitulo 5. Pois as estimativas ek sao continuas e pressupoe independéncia, e as

estimativas mk sao continuas e apresentam-se mais préximas das estimativas empiricas.
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Tabela 3.3 Estimativas ea, km, en, ek e limites infe-
rior (LI) e superior (LS) de Peterson da
curva de sobrevivéncia para os dados de

transplantes renais.

t ea km en ek LI LS

0 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
40 0.960 0.960 0.960 0.960 0.960 0.960
43 0.920 0.920 0.961 0.921 0.920 0.920
89 0.880 0.880 0.882 0.882 0.880 0.880
201  0.840 0.840 0.843 0.843 0.840 0.840
215 0.800 0.800 0.803 0.803 0.800 0.800
308 0.760 0.760 0.764 0.764 0.760 0.760
396 0.720 0.720 0.725 0.725 0.720 0.720
512 0.680 0.680 0.686 0.686 0.680 0.680
542 0.640 0.640 0.647 0.647 0.640 0.640
956 0.640 0.640 0.647 0.621 0.600 0.640
970° 0.640 0.640 0.647 0.621 0.560 0.640
1227 0.597 0.594 0.602 0.606 0.520 0.600
1272 0.597 0.594 0.602 0.594 0.480 0.600
1343 0.597 0.594 0.602 0.575 0.440 0.600
1362¢ 0.597 0.594 0.602 0.570 0.400 0.600
1424  0.545 0.534 0.545 0.555 0.360 0.560
1426° 0.545 0.534 0.5452 0.554 0.320 0.560
1434¢ 0.545 0.534 0.545 0.549 0.280 0.560
1483° 0.545 0.534 0.545 0.520 0.240 0.560
1518° 0.545 0.534 0.545 0.500 0.200 0.560
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Tabela 3.3 (continuacao) Estimativas ea, km, en, ek
e limites infe rior (L) e superior (LS) de
Peterson da curva de sobrevivéncia para os

dados de transplantes renais.

t ea km en ek LI LS
1570 0.467 0.427 0446 0.471 0.160 0.520
1588 0.467 0.427 0.446 0.458 0.120 0.520
1609¢ 0.467 0.427 0.446 0.442 0.080 0.520
1713 0.467 0.427 0.446 0.372 0.040 0.520
1973 0.280 0.000 0.164 0.241 0.000 0.480

No Capitulo seguinte apresentamos os problemas que prioritariamente nos
propomos a estudar nesta dissertacao. Apresentamos os efeitos das perturbacoes Tipo
I e II em conjuntos de dados reais, primeiramente no exemplo com dados clinicos de
transplantes renais humanos, no qual realizamos uma tunica perturbagao e depois duas
perturbagoes. Um outro exemplo com dados reais de transplantes de medula 6ssea tam-

bém é apresentado neste Capitulo, onde realizamos uma tnica pertubagao no conjunto

de dados.



Capitulo 4

Alguns Problemas de Interesse

Neste Capitulo apresentamos alguns problemas que estudamos. Ilustramos em
dois exemplos reais os efeitos das perturbacoes, com os dados clinicos reais de transplantes
renais humanos e transplantes de medula éssea, no qual para estas perturbagoes fizemos
modificacoes especificas. Comparamos as estimativas dos dados reais, na situagao normal,
comparados com os dados sujeitos as perturbacao do Tipo I e II (indicada pelo simbolo
).

Dentre os problemas que citamos na introdugao, abordamos prioritariamente os
seguintes: ix) qual estimador apresenta melhor desempenho dentre os mais utilizados;
v) a vulnerabilidade ja comprovada por Oakes (1993) do estimador de Kaplan-Meier, e
muito provavelmente dos demais, a pequenas perturbacoes provocadas no conjunto de
dados e propor um novo estimador nao paramétrico para a curva de sobrevivéncia, sob
dados censurados.

Oakes (1993) cita em seu artigo, que o estimador de kaplan Meier sofre alteragoes
em suas estimativas quando os dados sao perturbados. Na perturbacao realizada por
Oakes (1993), ele aponta que as estimativas km se elevam nas vizinhangas do tempo de
perturbagio e depois decrescem em relacao a situacdo normal (de ndo perturbagao), até
o final dos tempos observados.

Pretendemos identificar via simulagao bootstrap, dentre os estimadores ja consoli-
dados, aquele(s) que seja(m) menos vulneravel(eis) ao problema v). Entretanto, iniciamos
apontando primeiramente um exemplo real em que podemos verificar os efeitos das per-

turbagoes Tipo I e II. O que é apresentado nas Tabelas 4.1 e 4.2, com os dados clinicos
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reais de transplantes renais humanos, no qual para a perturbagao do Tipo I (indicada
pelo simbolo ) é feita uma modificagao especifica de ocorréncia de falha no tempo igual
a 512 e, alternativamente, fixada para um tempo adiante do primeiro tempo censurante
956*. Para a perturbacao do Tipo II, na ocorréncia de falha do tempo 512 assumimos que
o mesmo é um tempo de censura. Podemos observar que, para este conjunto de dados, o
efeito da perturbacao, sobre a estimativa da curva de sobrevivéncia, ocorre nao sé para o
estimador £m mas também para os demais aqui estudados. Neste exemplo, observamos
com os dados de transplantes renais que o "estimador ek é aparentemente mais resistente
a perturbacao do Tipo I", enquanto que o "estimador mk é aparentemente mais resistente
a perturbacao do Tipo II"que os outros estimadores aqui apresentados (Veja Tabelas 4.1
e 4.2 ). Salientamos que a resisténcia as perturbagoes consideradas sdo, em principio,
constatacoes empiricas e baseadas nas diferencas relativas entre os estimadores obtidos
com os dados originais e com a perturbacao.

Observagao: Nas Tabelas 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 ressaltamos com um ponto (.) os
resultados das estimativas nao existentes, para todos os estimadores, na situacao normal

(de nao perturbagao) e nas situagdes com as perturbagoes.



4. ALGUNS PROBLEMAS DE INTERESSE

Tabela 4.1 Estimativas dos dados nao perturbados comparados com os dados sob o

efeito de 1 perturbagao no t igual a 512, para a perturbacao do Tipo I.

! / / !/ ’

t ea ea km  km en en ek ek mk  mk
0 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
40 0.960 0.960 0.960 0.960 0.960 0.960 0.960 0.960 0.960 0.960
43 0.920 0.920 0.920 0.920 0.961 0.921 0921 0.921 00921 0.921
89 0.880 0.880 0.880 0.880 0.882 0.882 0.882 0.882 0.882 0.882
201 0.840 0.840 0.840 0.840 0.843 0.843 0.843 0.843 0.843 0.843
215 0.800 0.800 0.800 0.800 0.803 0.803 0.803 0.803 0.803 0.803
308 0.760 0.760 0.760 0.760 0.764 0.764 0.764 0.764 0.764 0.764
396 0.720 0.720 0.720 0.720 0.725 0.725 0.725 0.725 0.725 0.725
512 0.680 . 0.680 . 0.686 . 0.686 . 0.686
542 0.640 0.720 0.640 0.720 0.647 0.725 0.647 0.694 0.647 0.686
956° 0.640 0.680 0.640 0.680 0.647 0.686 0.621 0.686 0.603 0.649
512 . 0.680 . 0.680 . 0.686 . 0.648 . 0.611
970° 0.640 0.640 0.640 0.634 0.647 0.642 0.621 0.647 0.563 0.575
1227 0.597 0.595 0.594 0.589 0.602 0.597 0.606 0.602 0.526 0.536
1272¢ 0.597 0.595 0.594 0.589 0.602 0.597 0.594 0.590 0.479 0.488
1343° 0.597 0.595 0.594 0.589 0.602 0.597 0.575 0.572 0.436 0.444
1362¢ 0.597 0.595 0.594 0.589 0.602 0.597 0.570 0.567 0.397 0.405
1424 0.545 0.544 0.534 0.530 0.545 0.540 0.555 0.552 0.361 0.368
1426¢ 0.545 0.544 0.534 0.530 0.545 0.540 0.554 0.551 0.304 0.310
1434° 0.545 0.544 0.534 0.530 0.545 0.540 0.549 0.546 0.256 0.261
1483 0.545 0.544 0.534 0.530 0.545 0.540 0.520 0.517 0.216 0.220
1518° 0.545 0.544 0.534 0.530 0.545 0.540 0.500 0.497 0.182 0.185
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Tabela 4.1 (continuacao) Estimativas dos dados nao perturbados comparados com

os dados sob o efeito de 1 perturbacao no t igual a 512, para a pertur-

bagao do Tipo L.

1518°¢
1588¢
1609°
1713°
1973

ea
0.545
0.467
0.467
0.467
0.280

!

eaq
0.544
0.466
0.466
0.466
0.279

km
0.534
0.427
0.427
0.427
0.000

!

km

0.530
0.424
0.424
0.424
0.000

en
0.545
0.446
0.446
0.446
0.164

en
0.540
0.442
0.442
0.442
0.162

ek
0.500
0.458
0.442
0.372
0.241

!

ek
0.497
0.455
0.439
0.370
0.240

mk
0.182
0.076
0.037
0.018
0.009

I

mk

0.185
0.077
0.038
0.019
0.009
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Tabela 4.2 Estimativas dos dados nao perturbados comparados com os dados sob o

efeito de 1 perturbagao no t igual a 512, para a perturbagao do Tipo II.

40
43
89
201
215
308
396
512
512¢
542
956°
970°
1227
1272¢
1343°¢
1362°¢
1424
1426
1434¢
1483°
1518°¢

ea
1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720
0.680

0.640
0.640
0.640
0.597
0.597
0.597
0.597
0.545
0.545
0.545
0.545
0.545

!

eaq
1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720

0.720
0.678
0.678
0.678
0.633
0.633
0.633
0.633
0.578
0.578
0.578
0.578
0.578

km
1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720
0.680

0.640
0.640
0.640
0.594
0.594
0.594
0.594
0.534
0.534
0.534
0.534
0.534

/

km

1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720

0.720
0.677
0.677
0.677
0.629
0.629
0.629
0.629
0.566
0.566
0.566
0.566
0.566

en
1.000
0.960
0.961
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725
0.686

0.647
0.647
0.647
0.602
0.602
0.602
0.602
0.545
0.545
0.545
0.545
0.545

!

en
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725

0.725
0.684
0.684
0.684
0.636
0.636
0.636
0.636
0.576
0.576
0.576
0.576
0.576

ek
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725
0.686

0.647
0.621
0.621
0.606
0.594
0.575
0.570
0.555
0.554
0.549
0.520
0.500

!/

ek
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725

0.693
0.685
0.659
0.658
0.642
0.629
0.610
0.605
0.588
0.587
0.582
0.551
0.530

mk
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725
0.683

0.647
0.603
0.563
0.526
0.479
0.436
0.397
0.361
0.304
0.256
0.216
0.182

’

mk

1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725

0.684
0.646
0.603
0.562
0.525
0.478
0.435
0.396
0.361
0.304
0.256
0.216
0.182
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Tabela 4.2 (continuacao) Estimativas dos dados nao perturbados comparados com
os dados sob o efeito de 1 perturbagao no t igual a 512, para a perturba-

cao do Tipo II.

’ ’ ’ ’ ’

t ea ea km  km en en ek ek mk  mk
1570 0.467 0.495 0.427 0.453 0.446 0.471 0.471 0.500 0.153 0.153
1588 0.467 0.495 0427 0.453 0.446 0.471 0.458 0.485 0.076 0.076
1609° 0.467 0.495 0.427 0.453 0.446 0.471 0.442 0.468 0.037 0.037
1713 0.467 0.495 0427 0.453 0.446 0.471 0.372 0.394 0.018 0.018
1973  0.280 0.297 0.000 0.000 0.164 0.173 0.241 0.256 0.009 0.009

A anélise da Tabela 4.1 nos mostra que o ea foi o mais resistente, para uma
unica perturbacao do Tipo I. O segundo melhor foi o ek e o menos resistente foi e mk.
Conforme observamos, para este conjunto especifico de dados, o efeito da perturbacao do
Tipo I, sobre a estimativa da curva de sobrevivéncia, ocorre também para os estimadores
ea, km, en, ek e mk. Podemos ver, claramente, que antes e no tempo de perturbacao
a estimativa da curva de sobrevivéncia se eleva em relacdo a situagdo normal (de nao
perturbagao), para todos os estimadores, porém para o mk as estimativas se elevam nas
vizinhangas do tempo de perturbacao e continuam elevadas até o final dos tempos.

A Tabela 4.2 apresenta o efeito de uma tnica perturbagao do Tipo II e a andlise
destes efeitos nos revela que o mk foi o mais resistente. O segundo mais resistente foi o
en e o ea foi o menos resistente. Podemos observar, que antes e no tempo de perturbacao
a estimativa da curva de sobrevivéncia se eleva, em relacdo a situagdo normal (de nao
perturbagao) e continuam elevadas até o final dos tempos, para os estimadores ea, km,
en e ek, porém notamos que o efeito da perturbacao para as estimativas mk ocorre
somente nas vizinhancas do tempo de perturbacao, e ao contrario dos demais estimadores,
a estimativa da curva de sobrevivéncia dimimui suavemente, em relacao a situagao normal
(de nao perturbagao) mantendo-se depois, exatamente, as mesmas estimativas anteriores
a perturbacao.

Nas Tabelas 4.3 e 4.4 apresentamos os resultados do efeito de duas perturbacoes
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Tipo I e II, para o mesmo conjunto de dados. Além da perturbagao do Tipo I (indicada
pelo simbolo ’) feita com a modificagao especifica de ocorréncia de falha no tempo igual
a 512 e, alternativamente, fixada para um tempo adiante do primeiro tempo censurante
956¢, acrescentamos mais uma modificagao de falha no tempo igual a 1424 para adiante
do primeiro tempo censurante 1426¢. Para a perturbacao do Tipo II, além da j4 efetuada
alternativamente, no tempo de falha 512 para 512¢ incluimos uma segunda modificagao

no tempo 1424 para 1424°.
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Tabela 4.3 Estimativas dos dados nao perturbados comparados com os dados sob

o efeito de duas perturbagoes no t igual a 512 e 1424, para a perturba-

¢ao do Tipo L.

40
43
89
201
215
308
396
512
542
956°
512
970¢
1227
1272¢
1343¢
1362¢
1424
1426°
1424'
1434¢
1483¢
1518¢

ea
1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720
0.680
0.640
0.640

0.640
0.597
0.597
0.597
0.597
0.545
0.545

0.545
0.545
0.545

!

eaq
1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720

0.720
0.680
0.680
0.640
0.595
0.595
0.595
0.595

0.595
0.595
0.544
0.544
0.544

km
1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720
0.680
0.640
0.640

0.640
0.594
0.594
0.594
0.594
0.534
0.534

0.534
0.534
0.534

!

km

1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720

0.720
0.680
0.680
0.634
0.589
0.589
0.589
0.589

0.589
0.589
0.515
0.515
0.515

en
1.000
0.960
0.961
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725
0.686
0.647
0.647

0.647
0.602
0.602
0.602
0.602
0.545
0.545

0.545
0.545
0.545

en
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725

0.725
0.686
0.686
0.642
0.597
0.597
0.597
0.597

0.597
0.597
0.527
0.527
0.527

ek
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725
0.686
0.647
0.621

0.621
0.606
0.594
0.575
0.570
0.555
0.554

0.549
0.520
0.500

ek
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725

0.694
0.686
0.648
0.647
0.602
0.591
0.573
0.568

0.554
0.553
0.551
0.519
0.497

mk
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725
0.686
0.647
0.603

0.563
0.526
0.479
0.436
0.397
0.361
0.304

0.256
0.216
0.182

mk

1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725

0.686
0.649
0.611
0.575
0.536
0.485
0.439
0.398

0.360
0.326
0.295
0.247
0.207
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Tabela 4.3 (continuagao) Estimativas dos dados nao perturbados comparados com os
dados com os dados sob o efeito de duas perturbagoes no t igual a 512 e

1424, para a perturbacao do Tipo I.

’ ’ ’ ’ ’

t ea ea km  km en en ek ek mk  mk
1588 0.467 0.460 0.427 0412 0.446 0.431 0.458 0.453 0.076 0.086
1609¢ 0.467 0.460 0.427 0412 0.446 0.431 0.442 0.437 0.037 0.042
1713 0.467 0.460 0.427 0.412 0.446 0.431 0.372 0.368 0.018 0.021
1973 0.280 0.276 0.000 0.000 0.164 0.158 0.241 0.239 0.009 0.010
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Tabela 4.4 Estimativas dos dados nao perturbados comparados sob o efeito de 2

perturbagoes no t igual a 512 e 1424, para a perturbacao do Tipo IL.

40
43
89
201
215
308
396
512
512¢
542
956¢
970¢
1227
1272¢
1343¢
1362¢
1424
1424'
1426¢
1434¢
1483¢
1518¢
1570
1588¢
1609°

ea
1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720
0.680

0.640
0.640
0.640
0.597
0.597
0.597
0.597
0.545

0.545
0.545
0.545
0.545
0.467
0.467
0.467

!

eaq
1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720

0.720
0.678
0.678
0.678
0.633
0.633
0.633
0.633

0.633
0.633
0.633
0.633
0.633
0.563
0.563
0.563

km
1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720
0.680

0.640
0.640
0.640
0.594
0.594
0.594
0.594
0.534

0.534
0.534
0.534
0.534
0.427
0.427
0.427

/

km

1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720

0.720
0.677
0.677
0.677
0.629
0.629
0.629
0.629

0.629
0.629
0.629
0.629
0.629
0.503
0.503
0.503

en
1.000
0.960
0.961
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725
0.686

0.647
0.647
0.647
0.602
0.602
0.602
0.602
0.545

0.545
0.545
0.545
0.545
0.446
0.446
0.446

!

en
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725

0.725
0.684
0.684
0.684
0.636
0.636
0.636
0.636

0.636
0.636
0.636
0.636
0.636
0.521
0.521
0.521

ek
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725
0.686

0.647
0.621
0.621
0.606
0.594
0.575
0.570
0.555

0.554
0.549
0.520
0.500
0.471
0.458
0.442

!/

ek
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725

0.693
0.685
0.659
0.658
0.642
0.633
0.619
0.615

0.603
0.601
0.601
0.592
0.585
0.576
0.559
0.540

mk
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725
0.683

0.647
0.603
0.563
0.526
0.479
0.436
0.397
0.361

0.304
0.256
0.216
0.182
0.139
0.069
0.035

’

mk

1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725

0.684
0.646
0.603
0.562
0.525
0.449
0.384
0.329

0.281
0.241
0.206
0.176
0.151
0.129
0.064
0.031
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Tabela 4.4 (continuagao) Estimativas dos dados nao perturbados comparados com os
dados sob o efeito de 2 perturbagoes no t igual a 512 e 142, para a pertur-

bacao do Tipo II.

’ ’ ’ ’ ’

t ea ea km  km en en ek ek mk  mk
1713 0.467 0.563 0.427 0.503 0.446 0.521 0.372 0.454 0.017 0.015
1973  0.280 0.337 0.000 0.000 0.164 0.191 0.241 0.295 0.009 0.007
1570 0.467 0.563 0.427 0.503 0.446 0.521 0.471 0.576 0.139 0.129
1588 0.467 0.563 0.427 0.503 0.446 0.521 0.458 0.559 0.069 0.064
1609¢ 0.467 0.563 0.427 0.503 0.446 0.521 0.442 0.540 0.035 0.031
1713 0.467 0.563 0.427 0.503 0.446 0.521 0.372 0.454 0.017 0.015
1973 0.280 0.337 0.000 0.000 0.164 0.191 0.241 0.295 0.009 0.007

A Tabela 4.3 nos mostra que o ea continuou o mais resistente para duas
perturbagoes do Tipo I. O segundo melhor continuou sendo o ek e o menos resistente
o mk. O comportamento das estimativas também foram os mesmos em relagao a uma
perturbacao. A andlise da Tabela 4.4 também nos mostra o mesmo comportamento em
relacao a uma perturbacao do Tipo II. Porém, o menos resistente foi o ek. As estimativas

apresentaram-se também com o mesmo comportamento em relacao a uma perturbacao.

4.1 Outro exemplo com dados reais

Considere o conjunto de dados extraido de Avalos (1993), referente a 43 tempos de
sobrevida, de pacientes que foram submetidos ao transplante de medula 6ssea. A Tabela
4.5, apresenta os tempos de sobrevida (em dias), para cada paciente da amostra estudada.
Realizamos as mesmas perturbacoes do Tipo I e II. Observamos neste outro conjunto
de dados que o estimador proposto mk apresentou-se aparentemente mais resistente as
perturbagdes do Tipo I e II em relagdo aos demais estimadores estudados. (Veja Tabelas

4.6 e 4.7).
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Podemos observar que, enquanto, para o conjunto de dados de transplantes renais
o estimador de Kitchin (ek) foi o que aparentemnte apresentou menor alteragao, para o
conjunto de dados de transplantes de medula dssea o estimador proposto mk parece nao
sofrer alteragoes, isto é, foi aparentemente mais resistente as perturbacoes Tipo I e II.

Neste contexto, para confirmarmos a resisténcia do estimador proposto, considera-
mos um estudo de simulacao que examina o desempenho dos estimadores ja consolidados.

Mediante esses resultados obtidos para os dois conjuntos especificos de dados con-
siderados, pretendemos identificar via simulacao bootstrap, dentre os estimadores ja con-

solidados, aquele(s) que seja(m) menos vulneravel(eis) ao problema destas perturbagoes.

Tabela 4.5. Tempos de sobrevida (em dias) para cada paciente

(&
em estudo onde (°) representa os tempos censura-

dos.

t1=2 to=4 t3=28 t4=30 t5=32

tg=36 ty=41 tg=42 tg=49 t10=52

t11=53 t19=H7 t13=62 t14=63 t15="72

t16=T77 t17=T79 t18=81 t19=81 tog=84
to1=108 t9o=132 to3=140 | t94=180¢ | to5=210°
tog=252 | tor=307¢ | tog=3B7 | tog=406¢ | t39=446°
t31=476° | t30=484° | t33=524 | t34=T48° | t35=933°
t36=1037¢ | t37=1078° | t38=1183¢ | t39=1290° | t49=1345°
t41=1560°¢ | t40=2114° | t43=2144°
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Tabela 4.6 Estimativas dos dados nao perturbados comparados com os dados per-

turbados no t igual a 108, para a perturbagao do Tipo I, para os dados

reais.

t ea

2 0976
4 0.953
28 0.930
30 0.907
32 0.883
36  0.860
41 0.837
42 0.814
49 0.790
52 0.767
53 0.744
57 0.720
62 0.697
63 0.674
72 0.651
77 0.627
79  0.604
81 0.581
81 0.558
84 0.534
108 0.511
132 0.488

140  0.465

!

eaq
0.976
0.953
0.930
0.907
0.883
0.860
0.837
0.814
0.790
0.767
0.744
0.720
0.697
0.674
0.651
0.627
0.604
0.581
0.558
0.534

0.534
0.511

km
0.976
0.953
0.930
0.907
0.883
0.860
0.837
0.814
0.790
0.767
0.744
0.720
0.697
0.674
0.651
0.627
0.604
0.581
0.558
0.534
0.511
0.488
0.465

!

km

0.976
0.953
0.930
0.907
0.883
0.860
0.837
0.814
0.790
0.767
0.744
0.720
0.697
0.674
0.651
0.627
0.604
0.581
0.558
0.534

0.534
0.511

en
0.977
0.954
0.931
0.908
0.885
0.862
0.8391
0.816
0.793
0.770
0.747
0.724
0.701
0.678
0.655
0.632
0.609
0.586
0.563
0.540
0.5113
0.494
0.471

en
0.977
0.954
0.931
0.908
0.885
0.862
0.839
0.816
0.793
0.770
0.747
0.724
0.701
0.678
0.655
0.632
0.609
0.586
0.563
0.540

0.540
0.517

ek
0.977
0.954
0.931
0.908
0.885
0.862
0.839
0.816
0.793
0.770
0.747
0.724
0.701
0.678
0.655
0.632
0.609
0.586
0.563
0.540
0.5173
0.494
0.471

ek
0.977
0.954
0.931
0.908
0.885
0.862
0.839
0.816
0.793
0.770
0.747
0.724
0.701
0.678
0.655
0.632
0.609
0.586
0.563
0.540

0.517
0.494

mk
0.977
0.954
0.931
0.908
0.885
0.862
0.839
0.816
0.793
0.770
0.747
0.724
0.701
0.678
0.655
0.632
0.609
0.586
0.563
0.540
0.5173
0.494
0.471

mk

0.977
0.954
0.931
0.908
0.885
0.862
0.839
0.816
0.793
0.770
0.747
0.724
0.701
0.678
0.655
0.632
0.609
0.586
0.563
0.540

0.517
0.494
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Tabela 4.6 (continuagao) Estimativas dos dados nao perturbados comparados com
os dados perturbados no t igual a 108, para a pertubacio do Tipo I, pa-

ra os dados reais.

’ / ’ / ’

t ea ea kEm  km en en ek ek mk  mk
180 0.465 0.488 0.465 0.488 0.471 0.494 0.462 0.490 0.446 0.470
210 0.465 0.488 0.465 0.488 0.471 0.494 0.456 0.470 0.423 0.447

0.465 . 0.462 . 0.468 . 0.459 . 0.423
252 0.440 0.440 0.439 0477 0.445 0.443 0.447 0.445 0.400 0.401
307 0.440 0.440 0.439 0.437 0.445 0.443 0.433 0431 0.376 0.377
357 0.413 0.411 0.411 0.409 0.418 0.416 0.420 0.419 0.354 0.354
406 0.413 0.411 0.411 0409 0.418 0.416 0411 0.410 0.325 0.326
446  0.413 0.411 0.411 0.409 0.418 0.416 0.404 0.402 0.299 0.030
476  0.413 0.411 0.411 0409 0.418 0.416 0.398 0.397 0.275 0.275
484 0.413 0411 0.411 0409 0.418 0.416 0.397 0.396 0.253 0.253
524 0.382 0.381 0.374 0.372 0.382 0.380 0.390 0.389 0.232 0.233
748 0.382 0.381 0.374 0.372 0.382 0.380 0.390 0.389 0.232 0.233
933 0.382 0.381 0.374 0.372 0.382 0.380 0.390 0.389 0.232 0.233
1037 0.382 0.381 0.374 0.372 0.382 0.380 0.390 0.389 0.232 0.233
1078 0.382 0.381 0.374 0.372 0.382 0.380 0.390 0.389 0.232 0.233
1183 0.382 0.381 0.374 0.372 0.382 0.380 0.390 0.389 0.232 0.233
1290 0.382 0.381 0.374 0372 0.382 0.380 0.390 0.389 0.232 0.233
1345 0.382 0.381 0.374 0.372 0.382 0.380 0.390 0.389 0.232 0.233
1560 0.382 0.381 0.374 0.372 0.382 0.380 0.390 0.389 0.232 0.233
2114 0.382 0.381 0.374 0.372 0.382 0.380 0.390 0.389 0.232 0.233
2144 0.382 0.381 0.374 0.372 0.382 0.380 0.390 0.389 0.232 0.233




4. ALGUNS PROBLEMAS DE INTERESSE

Tabela 4.7 Estimativas dos dados nao perturbados comparados com os dados per-
turbados no t igual a 63,para a perturbagao do Tipo II, para os dados

reais.

/ ’ / ’ ’

t ea ea km  km en en ek ek mk  mk
2 0976 0976 0976 0.976 0977 0.977 0977 0.977 0977 0.970
4 0953 0.953 0.953 0.953 0.954 0.954 0.954 0.950 0.954 0.954
28 0930 0.930 0.930 0.930 0.931 0931 0.931 0.931 0.931 0.931
30 0907 0907 0.907 0.907 0.908 0.908 0.908 0.908 0.908 0.908
32 0.883 0.883 0.883 0.883 0.885 0.885 0.885 0.885 0.885 0.885
36 0.860 0.860 0.860 0.860 0.862 0.862 0.862 0.862 0.862 0.862
41 0.837 0.837 0.837 0.837 0.839 0.839 0.839 0.839 0.839 0.839
42  0.814 0.814 0.814 0.814 0.816 0.816 0.816 0.816 0.816 0.816
49 0.790 0.790 0.790 0.790 0.793 0.793 0.793 0.793 0.793 0.793
92 0.767 0.767 0.767 0.767 0.770 0.770 0.770 0.770 0.770 0.770
53 0.744 0.744 0.744 0.744 0.747 0.747 0.747 0.747 0.747 0.747
57 0.720 0.720 0.720 0.720 0.724 0.724 0.724 0.724 0.724 0.724
62 0.697 0.697 0.697 0.697 0.701 0.701 0.701 0.701 0.701 0.701
63 0.674 . 0.674 . 0.678 . 0.678 . 0.678
63¢ . 0.697 . 0.697 . 0.701 . 0.698 . 0.677
72 0.651 0.674 0.651 0.673 0.655 0.677 0.655 0.698 0.655 0.654
77 0.627 0.650 0.627 0.649 0.632 0.653 0.632 0.653 0.632 0.631
79 0.604 0.625 0.604 0.625 0.609 0.629 0.609 0.629 0.609 0.608
81 0.581 0.601 0.581 0.601 0.586 0.606 0.586 0.606 0.586 0.585
81 0.558 0.577 0.551 0.577 0.563 0.582 0.563 0.582 0.563 0.562
84 0.534 0.553 0.534 0.553 0.540 0.558 0.540 0.558 0.540 0.054
108 0.511 0.529 0.511 0.529 0.517 0.534 0.517 0.534 0.517 0.517
132 0.488 0.505 0.488 0.505 0.494 0.511 0.494 0.511 0.494 0.494
140 0.465 0.481 0.465 0.481 0.471 0487 0.471 0487 0.471 0471
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Tabela 4.7 (continuacao) Estimativas dos dados nao perturbados comparados com os
dados perturbados no t igual a 63,para a perturbagao do Tipo II, para os

dados reais.

’ / ’ 1 ’

t ea ea km  km en en ek ek mk  mk
180 0.465 0.481 0.465 0.481 0.471 0.487 0.462 0.478 0.446 0.446
210 0.465 0.481 0.465 0.481 0.471 0487 0.456 0.471 0.423 0.422
252 0.440 0.456 0.439 0.454 0.445 0460 0.447 0.4.62 0.400 0.400
307 0.440 0.456 0.439 0.454 0.445 0460 0.433 0.447 0.376 0.376
357 0.413 0.428 0.411 0.426 0.418 0433 0.420 0.435 0.354 0.354
406 0.413 0.428 0.411 0.426 0.418 0.433 0.4117 0.4257 0.325 0.325
446  0.413 0.428 0.411 0.426 0.418 0.433 0.404 0.418 0.299 0.299
476 0.413 0.428 0.411 0.426 0418 0.433 0.398 0.412 0.275 0.275
484 0.413 0.428 0.411 0.426 0.418 0.433 0.397 0411 0.253 0.253
524 0.382 0.395 0.374 0387 0.382 0.385 0.390 0.403 0.232 0.232
748 0.382 0.395 0.374 0.387 0.382 0.395 0.390 0.403 0.232 0.232
933 0.382 0.395 0.374 0.387 0.382 0.385 0.390 0.403 0.232 0.232
1037 0.382 0.395 0.374 0.387 0.382 0.395 0.390 0.403 0.232 0.232
1078 0.382 0.395 0.374 0.387 0.382 0.385 0.390 0.403 0.232 0.232
1183 0.382 0.395 0.374 0.387 0.382 0.395 0.390 0.403 0.232 0.232
1290 0.382 0.395 0.374 0.387 0.382 0.385 0.390 0.403 0.232 0.232
1345 0.382 0.395 0.374 0387 0.382 0.395 0.390 0.403 0.232 0.232
1560 0.382 0.395 0.374 0.387 0.382 0.385 0.390 0.4037 0.232 0.232
2114 0.382 0.395 0.374 0.387 0.382 0.395 0.390 0.403 0.232 0.232
2144 0.382 0.395 0.374 0.387 0.382 0.395 0.390 0.403 0.232 0.232

No Capitulo 5 apresentamos um estimador exponencial por partes de kitchin
que estamos propondo nesta dissertacao, denominado de estimador modificado de Kitchin
(mk). Comparamos suas estimativas com os demais estimadores apresentados no Capitulo

3, e a situacao delas em relagao aos dados de transplantes renais.



Capitulo 5

Proposta de Um Novo Estimador
Modificado do Tipo Exponencial Por
Partes de Kitchin

Neste Capitulo estamos propondo um novo estimador modificado do tipo expo-
nencial por partes de Kitchin. Apresentamos o desenvolvimento desta proposta, ressaltando
as modificagoes implementadas neste estimador, em relacao ao estimador de Kitchin.

Em Benze (1997), a taxa instantanea de falha de Kitchin, em um subintervalo 1,,,

entre dois pontos de falhas consecutivas, é reescrita na forma:

. 1 1
ek (tey,) = i X (5.1)

Vtey,) + Y follm)

onde

fe(I,) = fracdo do comprimento do subintervalo I, = (te,,_1 — te,,| que corresponde
a distancia da c-ésima censura neste subintervalo, em relacao ao ponto te,, 1. Devemos
ressaltar que este fator é uma espécie de correcao para as censuras.

Na composicao desta taxa, observamos o fator

W'm,

fm = ch(jm)v (52)
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representando um efeito das censuras observadas no subintervalo I, e o fator

B 1
-~ Ate,,’

o (5-3)

correspondente a uma ponderacao pelo inverso do tamanho do subintervalo
Na interpretagao de Kitchin (1980), a taxa (5.1) é dada pelo inverso da drea Ay,
sob a curva do processo de contagem de falhas e censuras, dentro dos limites te,, 1 e te,,

do subintervalo I,,. Isto é,

ek (te,,) =

m

(5.4)

onde

A = V(tem_1)[ter — teg1| + V(ter)[tes — ter] + ... + Vtew,,)[tw,, — tew,,—1], (5.5)

conforme ¢ ilustrado genericamente na Figura 5.1, a seguir.

tcl tc 7 tC

"W —l W m

tem_1

Figura 5.1 Representacao grafica da drea sob a curva de uma realizagao hipotética
do processo de contagem de falhas (m) e censuras (¢), em um subinter-

valo I,,.
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Na procura de um estimador alternativo da taxa instantdnea de falhas no subin-
tervalo I, e com a finalidade de expandir para os demais estimadores a interpretacao

geométrica evidenciada em (5.4), Benze (1997) definiu as dreas:

Aen = V(te,,) Aten, (5.6)

onde

A., representa a drea sob a curva do processo de contagem, referente ao estimador de

Nelson e

A = V(tem—1)Aten, (5.7)

onde
A., representa a drea sob a curva do processo de contagem, referente ao estimador
atuarial adaptado para pequenas amostras.
A idéia relacionada ao procedimento adotado por Benze (1997) foi determinar um
estimador mediante a combinacao destas interpretagoes geométricas. Uma saida natural

foi entao definir:

Aen + ABCL
2 .

A= (5.8)

A expressao (5.8) pode ser representada na forma de processos de contagem por:

1 _ Aen —"_ ABCL
B 2
_ V(te,) +2V(tem_1)} Ate..
_ [Vitem) — W(2]m) + V(tem_l)] Ate.,
_ [2V(ten) W(Im)} Ate.
2 2
= |V(tem—1) — W(;m)} Ate,,

ou
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A — Aen + Aea
) 2
_ V(te,) +2V(tem_1)] Ate,,
_ [Vilte,) + V(t;m) + W(Im)} Ate.,
_ 2V (te;,) N W(Im)} Ate,,
i 2 2
= |V(tem—1) + W([m)} Ate,,.

Usando estas dreas, Benze definiu as taxas instantdneas de falhas correspondentes
aos estimadores atuarial, de Kaplan-Meier e de Nelson, equivalentes a (5.4) e, por com-

paracao analitica de todas essas taxas, propos o estimador:

e (te,,) = Ao A (5.9)

Substituindo (5.6) e (5.8) em (5.9), obtém-se:

1 1 1 1
e (te,,) = = . 5.10
e (1em) 2 | Vite;) - V(te;,) + % | Atey, (5-10)

onde

S = Viten) + (5.11)

pode ser interpretado como um fator, ja observado na forma funcional do estimador

Wi

atuarial, representando o efeito conjunto das censuras (indicadas por -3

) e da posigao do
subintervalo no seguimento do processo (indicada por V' (te, )). Assim, é convencionado
que metade das censuras "observadas"em um dado subintervalo s6 venham a abandonar
efetivamente o estudo em tempos posteriores ao do limite superior te,, deste subintervalo.

Nestas condicoes, podemos reescrever as taxas (5.1) e (5.10) nas formas:

. B 1
ek (ten,) = <—v )T fm) fo- (5.12)
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Os correspondentes estimadores exponencial por partes (PEXE) da curva de so-
brevivéncia, em um tempo t, te,, 1 < t < te,,, sao dados genericamente por:
m—1
Se™(t) = exp {— [(t — tem) ey (ten) + Z Atei)\efx(tei)] } : (5.14)
i=1
onde o sobreescrito xx serd igual a ek ou mk, dependendo da taxa, (5.12) ou (5.13),
respectivamente, que esteja sendo utilizada.

Neste trabalho, observamos nas simulacoes iniciais que as estimativas do tipo
(5.14), usando a taxa (5.13), denotada pela taxa de Benze (1997), nao apresentaram bom
desempenho com relagao ao vicio e erro médio quadrético. Com a taxa (5.12), denotada
pela taxa de Kitchin, esse desempenho foi melhor, inclusive apresentou melhor resisténcia
a perturbacao do Tipo I, verificados para os demais estimadores estudados no Capitulo 3.

Na taxa (5.12), quando é mantido o fator f,, e imaginadas duas ou mais situagoes,
com a mesma quantidade W,, de censuras, no mesmo subintervalo [,,, o valor da taxa
(5.12) serd maior se as censuras estiverem localizadas mais para o inicio do subintervalo,
quando comparado, por exemplo, com a situacao destas censuras localizadas mais para o
final do mesmo subintervalo.

Na hipdtese de tendéncia da identificagao mais tardia das censuras em cada subin-
tervalo, isso acarretard superestimativas da curva de sobrevivéncia. Isto é, o decaimento
da curva estimada serd mais lento do que a realidade.

Este problema poderd se agravar com o aumento da porcentagem de censuras.

Uma observagao mais cuidadosa das expressoes (5.12) e (5.13) e suas componentes
(fm € f7) podera conduzir a uma nova taxa de risco de falha, visando amenizar esse pro-
blema.

A simples substitui¢ao, em (5.12), do fator f,, pelo fator f’ é uma tentativa de
amenizar este problema. Pois f manter-se 4 constante, independentemente das posigoes,
dentro do subintervalo, julgadas como o momento de ocorréncia das censuras. Além disso,
ao adotarmos o fator f, levamos em conta, na estimativa da curva de sobrevivéncia no

subintervalo, o efeito de somente metade das censuras, ao invés do total W,,. Com isso,
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supomos que metade das observagoes classificadas como censuras no subintervalo sejam
consideradas como potenciais tempos de falha neste subintervalo. Como consequéncia
pode ocorrer uma diminui¢do no valor do denominador de (5.12) que leve ao aumento
da taxa de falha e provoque maior decaimento da estimativa da curva de sobrevivéncia.
Dando continuidade a esta andlise, ainda, da substituigao de (5.12), em (5.14), com a im-
plementagao da mudanca de f,, por f, o primeiro termo dentro da expressao exponencial

em (5.14) pode ser escrito na forma:

(£ — tem)Nel (tem) = (£ —tem) {W} f, (5.15)

_ t—ten 1
 Ate,, |[Viten)+ fr ]

tem—1—tem

Parat <t < te,, tem-se 0 < =5

< 1, o que prevé, na curva de sobrevivéncia
estimada decaimentos mais lentos, quanto maior for o comprimento do subintervalo, con-
tribuindo também para a possibilidade da produgao de superestimativas. Se, em (5.15), f,
fosse substituido por % f», como ¢é sugerido pela expressao (5.13), essa situagao se agravaria.

Para aumentar a velocidade de decaimento na estimativa da curva de sobrevivén-

cia com o aumento do tamanho dos subintervalos I,, podemos aumentar a estimativa da

taxa acumulada de falha, dada por

m—1
A*(t) = (t — tem)Aep, (tem) + Y Atede](te;), (5.16)
-1
substituindo a ponderagdo 5= por 2=, onde K é uma constante menor do que Atey,.

2 t—tem,

Um critério de escolha de K ¢ considerar a metade dos comprimentos ¢ —te,,, isto ¢ =5
De certa forma, isto ja parecia estar sendo sugerido pela expressao (5.13). Realmente, as
simulagoes iniciais indicaram K = 2 como sendo a melhor escolha dentre outros valores
préximos, como por exemplo K =1 ou K = 3.

Nessas condigoes, propomos uma nova forma modificada do estimador da taxa

instantanea de falhas de Kitchin, dada por:



5. PROPOSTA DE UM NOVO ESTIMADOR MODIFICADO DO TIPO EXPONENCIAL POR PARTES DE
KITCHIN 56

Aerr(tey,) =

m

1
2 | Vite;) + — (5:17)

a qual é denotada por (mk).

Para uma interpretagdo andloga a dada pela expressao (5.9) podemos fazer:

ey (tey,) = 5 | Ve amn N o (5.18)
| Atem (V(tem)+1g2 ) Ater,
Y
- 5 Aen Atem
2 | Atem, + %

As modificagbes implementadas neste estimador, em relagdo ao estimador de
Kitchin, parecem torné-lo menos vulneravel as superestimativas decorrentes, por exemplo,
a perturbacao do Tipo II, referente a realizacao da troca de uma falha por uma censura.
Como podemos ver na secao 6.4, nos estudos de simulagao apresentados, que esta robustes
foi comprovada.

E importante ressaltar que as perturbacoes realizadas, Tipo I e II, produzem o
aumento, tanto do tamanho do subintervalo, como do nimero de censuras nele contidas,
gerando essas superestimativas. Além disso, essas modificacbes podem amenizar o efeito
da ocorréncia de grandes porcentagens de censuras comuns na maioria dos conjuntos de
dados de sobrevivéncia.

Na Figura 5.2, apresentamos a estimativa da curva de sobrevivéncia segundo o
novo estimador modificado do tipo exponencial por partes de Kitchin, mk, para os dados

reais citados na segao 3.2.
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Figura 5.2 Estimativa da curva de sobrevivéncia mk para os dados de

transplantes renais.

Observamos que a curva decai mais rapidamente e a sua cauda superior apresenta-
se mais préxima do eixo das abscissas, quando comparada com a dos outros estimadores.
A seguir, comparamos, usando o exemplo de rins o novo estimador com os anteriores. Ver
a Figura 5.3, onde comparamos as estimativas de alguns dos estimadores apresentados na
introdugao deste trabalho, entre estes o estimador atuarial, Littell (1952), citado em Ka-
plan e Meier (1958), o estimador de Kaplan-Meier (1958), o estimador de Nelson (1970),
o estimador exponencial por partes de Kitchin (1980) e o estimador proposto neste tra-
balho, modificado de Kitchin. Na Figura 5.4, sao acrescentados os correspondentes limites

de Peterson.
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Comparacao das estimativas ea, km, en e ek, e situagao de-
las em relagao aos dados de transplantes renais. As estima-
tivas ea s@o epresentadas por (=== ) as en sdo represen-
tadas por (=== ), as km sdo representadas por ( "7 ), as
ek sao representadas por (—--—) e as mk sdo represen-

tadas por (—-—).
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Figura 5.4 Comparacao das estimativas ea, km, en e ek, e situacao de-

las em relagao aos dados de transplantes renais. As estima-

tivas ea s@o representadas por (== ) as en sdo represen-

tadas por (=== ), as km sdo representadas por ( "), as
ek sao representadas por (—--—) e as mk sdo represen-
tadas por ( —-—) e os limites de Peterson sao represen-

tados por (—).
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Tabela 5.1 Estimativas ea, km, en, ek, mk e dos limites de

Peterson. LI representando o limite inferior e

LS o limite superior da curva de sobrevivéncia

para os dados de transplantes renais.

40
43
89
201
215
308
396
512
542
956°
970°
1227
1272¢
1343¢
1362¢
1424
1426¢
1434°¢
1483¢
1518¢
1570
1588¢
1609¢
1713°
1973

ea
1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720
0.680
0.640
0.640
0.640
0.597
0.597
0.597
0.597
0.545
0.545
0.545
0.545
0.545
0.467
0.467
0.467
0.467
0.280

km
1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720
0.680
0.640
0.640
0.640
0.594
0.594
0.594
0.594
0.534
0.534
0.534
0.534
0.534
0.427
0.427
0.427
0.427
0.000

en
1.000
0.960
0.961
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725
0.686
0.647
0.647
0.647
0.602
0.602
0.602
0.602
0.545
0.5452
0.545
0.545
0.545
0.446
0.446
0.446
0.446
0.164

ek
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725
0.686
0.647
0.621
0.621
0.606
0.594
0.575
0.570
0.555
0.554
0.549
0.520
0.500
0.471
0.458
0.442
0.372
0.241

mk
1.000
0.960
0.921
0.882
0.843
0.803
0.764
0.725
0.686
0.647
0.603
0.563
0.563
0.526
0.479
0.436
0.397
0.361
0.304
0.256
0.216
0.182
0.153
0.076
0.037
0.018

LI
1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720
0.680
0.640
0.600
0.560
0.520
0.480
0.440
0.400
0.360
0.320
0.280
0.240
0.200
0.160
0.120
0.080
0.040
0.000

LS
1.000
0.960
0.920
0.880
0.840
0.800
0.760
0.720
0.680
0.640
0.640
0.640
0.600
0.600
0.600
0.600
0.560
0.560
0.560
0.560
0.560
0.520
0.520
0.520
0.520
0.480
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Observamos que todas as estimativas estao dentro dos limites de Peterson, con-
forme ja mencionamos na secao 3.10. O estimador mk, comparado com os demais, subes-
tima as probabilidades de sobrevivéncia. Enquanto o ek apresenta-se na metade da regiao
determinada pelos limites de Peterson, as estimativas mk apresentam-se préximas das es-
timativas do limite inferior LI.

No préoximo Capitulo apresentamos os procedimentos de reamostragem para
verificar a precisao dos estimadores estudados. Citamos os procedimentos de geracao de

amostras e os resultados deste estudo de simulagao.



Capitulo 6

Procedimentos de Reamostragem
para Verificar a Precisao dos

Estimadores

Neste Capitulo apresentamos os procedimentos de reamostragem para verificar
a precisao dos estimadores estudados nesta dissertacao. Citamos o procedimento que
utilizamos para realizarmos as perturbacoes do Tipo 1 e do Tipo II, os procedimentos de
geracao de amostras e os resultados deste estudo de simulacao.

Um dos principais objetivos da Estatistica é quantificar o erro cometido ao estimar
um determinado pardmetro 6 de interesse. Uma forma de obter medidas de incerteza
que expressem este erro, é estimar o erro padrao da estimativa pontual, 0. Entretanto,
essas medidas nem sempre sao obtidas analiticamente, pois podem apresentar expressoes
altamente complexas. Por outro lado, a construgao de intervalos de confianga baseado na
teoria assintética, exige que as amostras sejam suficientemente grandes, a fim de garantir
a validade das aproximacoes em questao, caso contrério, a eficdcia do método é seriamente
comprometida.

O método bootstrap é uma alternativa eficiente, através da qual obtém-se a es-
timativa do erro padrao de @, livre de complexidades algébricas e possibilita a obtencao
de intervalos de confianca sem a necessidade de pressupostos sobre a distribuicao do esti-
mador. Proposto por Bradley Efron, (1979), o método bootstrap foi inicialmente utilizado

para encontrar o erro padrao de um parametro a ser estimado. Classificado no grupo de
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métodos computacionais intensivos, tem sido um instrumento alternativo eficiente em
vdrias situacoes, principalmente quando as amostras sao de tamanho pequeno ou modera-
do. O bootstrap é essencialmente um método de reamostragem nao paramétrica que pos-
teriormente foi desenvolvido na forma paramétrica. O bootstrap paramétrico reamostra
a partir de um modelo probabilistico cujos pardmetros sao estimados a partir da amostra
original. O bootstrap nao paramétrico faz a reamostragem com reposicao, a partir da
amostra aleatéria simples original.

A estimagao intervalar via método bootstrap é indicada quando hd dificuldades
analiticas de se encontrar intervalos de confianca exatos e, quando aproximados, existe a
necessidade de ter grandes amostras a fim de garantir a validade das aproximacgoes em
questao.

Com a finalidade de verificarmos a precisao dos estimadores estudados, compara-
mos os seus desempenhos calculando, em média, o vicio, o erro quadratico médio e a

probabilidade de cobertura para os intervalos de confianga (IC) 95% bootstrap.

6.1 O estimador bootstrap

O método bootstrap tem por base a idéia de que o pesquisador pode tratar a sua
amostra como se esta fosse a populacao que deu origem aos dados e usar amostragem com
reposicao de sua amostra original para gerar pseudo-amostras e, a partir destas, estimar
caracteristicas de interesse de certas estatisticas. Varios esquemas diferentes de bootstrap
tém sido propostos e muitos deles apresentam bom desempenho em uma ampla variedade
de situagdes. A técnica de reamostragem bootstrap, Efron & Tibshirani (1993) foi recen-
temente desenvolvida para realizar certas inferéncias estatisticas. Requer modernos com-
putadores para simplificar os freqiientes emaranhados de cédlculos da teoria, com o minimo
de suposicoes matemdticas. Uma amostra bootstrap é obtida reamostrando-se aleatoria-
mente n vezes com reposicao as observagoes da amostra original obtendo-se [ replicagoes.
Esse método de simulagao é muito utilizado para estudar tendéncias, permitindo fazer
inferéncias para a populacao que originou os dados. Uma simulagao nao-paramétrica
bootstrap assume que Xy, ..., X,, sao varidveis aleatérias independentes e identicamente

distribuidas, (i.i.d.) e a reamostra é feita sobre Xj, ..., X;,. Uma simulagdo paramétrica
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bootstrap assume que X7, ..., X,, sdo varidveis aleatorias, (i.i.d.) com distribuicdo F' e a
reamostra X1, ..., X,, é feita diretamente de F'.

Quando se trabalha com a teoria assintética, algumas questoes surgem natural-
mente. Serd que o tamanho da amostra é suficientemente grande para garantir uma boa
qualidade da estimacao? Ou, ao considerar medidas de dependéncia entre duas varidveis,
qual a variabilidade de suas estimativas? Como tal variabilidade mudaria as conclusoes
feitas? Pode-se responder as questoes acima obtendo-se uma variabilidade empirica das

estimativas por meio de esquemas de bootstrap de reamostragem.

6.1.1 O estimador boostrap do erro padrao

Seja uma amostra aleatéria baseada em n observagoes independentes x4, T, ..., T,.

O erro padrao de uma média baseada nesta amostra é estimada pela expressao:

onde

2= (6.2)

é o estimador nao viciado da varidncia. O erro padrao nao é uma estimativa de uma
quantidade pertinente de uma populagao, mas uma medida de incerteza da média amostral
vista como uma estimativa da média populacional (1991). Pela expressao (6.1), nota-se
que a magnitude desta incerteza diminui conforme o tamanho da amostra (n) aumenta.
Pode-se generalizar este conceito da seguinte maneira: Seja uma varidvel aleatéria
Xcom distribuigao F', sendo sua esperanca denotada por pp e sua varidncia denotada
por o%. Sendo x um valor pertencente a esta varidvel aleatéria e usando-se a notagao
x ~ (up,0%), pode-se escrever ' — (z1,T9, ..., T,) para indicar que x = (xy, T3, ..., T;,)
é uma amostra aleatéria de tamanho n obtida de uma populacao com distribuicao F'. A
média desta amostra é um valor da varigvel aleatéria , com distribuicdo F', cuja esperanca

, N . 0'2 . e 0'2 v
& pp = jip e variancia o7, = =&, ou seja, X ~ (pup, -). Portanto, X e X tem a mesma

2
F
1

esperanca ; entretanto, a varidncia de X é n™" vezes a varidncia de X, isto é:
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epp (X) = \/vary (X) = %. (6.3)

A expressao (6.1) fornece um estimador para (6.3). Entretanto, nem todos os
estimadores tém expressoes de facil manejo para seu respectivo erro padrao, como (6.1).
Isto significa que o trabalho de encontrar medidas de precisao para outros estimadores,
que nao a média, pode ser algo bastante complicado.

Sob certas condigoes, o teorema central do limite diz que a distribuigao dos valores

Z de X é aproximadamente normal quando n é grande, ou seja:

2
_ or

e, conseqiientemente,
X — pp
—— ~N(0,1). (6.5)
vn

Usando uma tabela de distribui¢do normal padrao, de (6.5) pode-se escrever, por
exemplo, a probabilidade

20’F

P <| X —up < \/ﬁ) = 0.954, (6.6)

onde o erro padrao mostra-se uma medida 1til de precisao da estimativa da média. A
probabilidade da distancia entre a média amostral e a populacional ser de pelo menos dois
erros padrao é de 0.954. Verifica-se assim que, quanto menor o erro padrao da média, a
expressao (6.6) melhor sugere uma proximidade entre as médias amostral e populacional.

Uma vantagem do bootstrap é que esta técnica nao depende inteiramente do
teorema central do limite, ja que, em suas aplicagoes, as medidas de precisao sao obtidas
diretamente dos dados, Efron & Tibshirani (1993).

Observada uma amostra aleatéria de tamanho n, com distribuicao F', define-se
uma funcao distribuicao empirica F, como uma distribuicao discreta, que atribui proba-
bilidade n~! a cada z;, i = 1,2, ...,n. Uma amostra bootstrap x* = (x},z3, ..., 2}) é obtida
reamostrando-se aleatoriamente n vezes, com reposigao, as observagoes r = (x1, Tz, ..., Tn),

de tal forma que se verifica F,, — (z7, 25, ..., 2}).
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O estimador bootstrap do ep F(é)* erro padrao de 0 — ¢ um estimador que utiliza
a funcdo distribuicdo empirica de F, ao invés da funcdo desconhecida F. Ou seja, o

estimador bootstrap de epp(é) é o erro padrao de 0 para conjuntos de dados de tamanho

n amostrados aleatoriamente de F. Selecionadas L amostras bootstrap, z*!, 2*2, ..., x*5,

. . Akl .
de forma independente, estima-se em cada uma delas § = s(z*), onde obtemos o desvio

l

padrao calculado na amostra z*', com [ = 1,2, ..., L. Uma expressao para o estimador

bootstrap do erro padrao da estatistica 6 ¢ dada por:

> (s(z*) = s(.))?

épboot = =l I —1 5 (67)

sendo que

> (s(a™)

s(.) = lle (6.8)

Chama-se de estimador bootstrap ideal de epp(@) o limite de éppoor quando L

tende para o infinito, ou seja,
lim epyonr = eppa(d). (6.9)
O estimador bootstrap ideal e sua aproximagao, dada pela expressao (6.7), sao
chamados estimadores bootstrap nao paramétricos, ja que se baseiam em F , um estimador
nao paramétrico de F'. Um estimador bootstrap paramétrico do erro padrao é baseado
num estimador £ de F derivado de um modelo paramétrico. Por exemplo, ao invés de se
estimar I’ pela funcao distribuicao empirica F , pode-se assumir que a populacao tenha

uma distribuicao conhecida.
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6.2 Estimacao intervalar

6.2.1 Estimacao por intervalo via bootstrap

Uma simples estimativa pontual de um paradmetro de interesse pode nao ser
suficiente para que sejam obtidas informacgoes pertinentes sobre um determinado estudo.
Sao necessdrias medidas de precisao desta estimativa, para que as conclusoes possam ser
mais confidveis. O erro padrao e os intervalos de confianga sao medidas de precisao que

fornecem uma avaliagao do erro que se comete na estimacao pontual.

6.2.2 Intervalos de confianca

Sejam z = (1, X2, ..., T, ) uma amostra aleatéria composta por n observagoes com
uma distribuigdo F', isto é x é uma observagao do vetor aleatério X = (X, Xs, ..., X)),
onde cada componente X; é uma varidvel aleatéria com distribuicao F'. Os intervalos de

confianca sao escritos na forma:

(Lr(z); Ls(x)), (6.10)

onde (L;(x)) e (Ls(z)) sao os limites inferior e superior do intervalo.

Tem-se que

PrlLi(z) <0 < Lg(z)] = 1 - 2a, (6.11)

ou seja, de cada 100 possiveis realizacoes de um experimento com o objetivo de gerar
uma estimativa @ de 0, com todas as amostras de tamanho n, (1 — 2a)100% produzirao
intervalos de confianca que deve conter 6, o verdadeiro pardmetro, com a probabilidade
(1 — 2a) especificada.

A amostra obtida em qualquer experimento é uma entre virias amostras que
poderiam ser geradas pelo mesmo processo de amostragem. Portanto, qual a confianca
da estimativa 6 de 67

A quantidade (1—2«) é denominada coeficiente de confianga, e auxilia o pesquisador
a responder a esta questao. O lado esquerdo de (6.11) é dito probabilidade de cobertura,

sendo que comumente 0 < o < 0.05.
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Geralmente, intervalos de confianga sao construidos com caudas iguais, isto é,

satisfazem as expressoes

Prl0 < Li(X)] =« e Ppld > Ls(X)] = . (6.12)

E importante ressaltarmos que (6.12) implica em (6.11), mas nem sempre (6.11)
implica em (6.12).

Intervalos de confianca como o descrito em (6.11) sdo chamados exatos, quando a
probabilidade em questao é exatamente igual a (1—2«). Entretanto, nem sempre é possivel
construir intervalos com tal propriedade. Os intervalos de confianca mais utilizados sao

os chamados aproximados, a saber

Pr[Li(x) <0 < Lg(x)] ~ 1 — 2a, (6.13)
sendo,

L = Se — p(0.95) éppoot(Se*(d;)), (6.14)
e

Ls = Se + p(0.95) éppoot(Se™(d;)), (6.15)

onde (**) correspondem as duas letras da sigla do estimador a qual estejamos nos referindo:
ea para o estimador atuarial; km para o estimador de Kaplan-Meier; en para o estimador
de Nelson-Aalen, ek para o estimador de Kitchin e mk para o estimador proposto modifi-
cado de Kitchin. Temos a estimativa do erro padrao das estimativas nos decis da fungao

de sobrevivéncia segundo o estimador xz dada por

EPront(Se™ (d)) = \/El_l(se;ﬂr(Ldj_) 1_ Sesz('))27 (6.16)

sendo p(0.95) o 95°-ésimo percentil obtido das Sef*(d;) ordenadas em ordem crescente, d;

é o0 j-ésimo decil determinado na curva de sobrevivéncia teérica considerada e Se®™(.) =

D (Seft(dy))
T .

Para se construir intervalos como os descritos acima, utiliza-se a teoria assintética.
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Sua limitagao principal baseia-se no fato de se necessitar de uma amostra grande o su-
ficiente para garantir a validade das aproximacoes em questao; caso contrério, a eficdcia
do método compromete-se demasiadamente. Intervalos de confianca exatos muitas vezes
sao construidos através de solugoes analiticas nem sempre simples, enquanto os intervalos
aproximados dependem de aproximacgoes assintoticas que podem nao ser alcancadas.

Os intervalos de confianca bootstrap sao obtidos das estimativas obtidas em cada
decil nas [ reamostras geradas, ou seja, (s(z*!), (s(z*?), ..., (s(z*)) onde [ = 1, ..., L. Assim,

em média (s(z*) = w = (s5(2*) £ (pos) * Pboot-

6.3 Procedimento de geracao das amostras

Para compararmos o desempenho dos estimadores apresentados, utilizamos um
procedimento de simulacao usando o método bootstrap paramétrico, onde reamostramos
L vezes, uma amostra de tamanho n, de uma distribuicao teérica conhecida (por exemplo,
distribui¢ao exponencial, distribuigdo Weibull,...) variando os parametros. Para isso, im-
plementamos um algoritmo para gerar as amostras a partir dessas distribuicoes conhecidas
e também para executar as etapas exigidas nos procedimentos de cédlculo e comparacao
das estimativas dos estimadores. Para esta implementagao utilizamos o software R (2005).

Em cada uma das [ = 1,2, ..., L reamostras de tempos de sobrevivéncia, calcu-
lamos as estimativas das curvas de sobrevivéncia, obtidas por cada um dos estimadores
(ea, km, en, ek e mk). Dessa forma, ao final das L reamostras, obtivemos L vetores de
tamanho n, correspondentes aos tempos de falhas e censuras com seus respectivos vetores,
de tamanho n e as respectivas estimativas de sobrevivéncia.

Para podermos comparar os estimadores, calculamos os valores da funcao de so-
brevivéncia tedrica nos pontos correspondentes aos seus decis e depois estimamos a funcao
de sobrevivéncia tedrica em cada ponto dos decis, para cada reamostra e para cada esti-
mador.

Para os estimadores que nao admitem empates (ek e mk) implementamos um
mecanismo de comparacgao dos valores, durante a prépria geracao dos tempos, permitindo
a identificacao da ocorréncia e o desempate dos valores utilizando acréscimos de tempos

gerados de uma distribui¢ao uniforme definida no intervalo (1/2,1). Este procedimento
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assegura para cada amostra, bootstrap o estabelecimento exato da quantidade fixada de
censuras.

Para cada um dos estimadores Se®*(.), determinamos, respectivamente, em méia,
o vicio, o erro médio quadritico e a probabilidade de cobertura para o intervalo de confi-
anca 95%, em um ponto fixado x;. Assim, levando-se em conta todas as N amostras na

configuragao, temos,

N
2.0 LT ]' Tx
Vicio™ = ; [Se™ (d;) — Se(d;)]; , (6.17)

onde Se**(d;) sao as estimativas nos decis da fungao de sobrevivéncia segundo o estimador
zx e Se(d;) sao as verdadeiras probabilidades de sobrevivéncia (Se(d;) = P(Te > d;)).

e

EQM = {var [Se™(z;)] + Vicio™}? . (6.18)

Para realizarmos as perturbacgoes do Tipo 1 e do Tipo II, no procedimento de ger-
acao das amostras, além do descrito acima, implementamos no algoritmo os mecanismos
para o efeito destas perturbacoes, os quais descreveremos a seguir.

Para a perturbagao do Tipo I, por exemplo, implementamos o seguinte procedi-
mento no algoritmo:

Passo 1: Temos um vetor de falhas e de censuras;

Passo 2: Sorteamos um tempo em que ocorreu falha, que esteja entre os primeiros
50% dos tempos gerados em que ocorreram as falhas e/ou censuras;

Passo 3: Sorteado o tempo de falha, alteramos a falha que ocorreu neste tempo
para ocorrer no tempo apés a primeira censura. Isto é, por exemplo, se o tempo de falha
sorteado no passo 2 foi o 4, entao a falha ocorrida neste tempo é indicada para ocorrer
no tempo 7, se a primeira censura ocorreu no tempo 6;

Passo 4: O vetor recebe a falha alterada e continua o processo de execugao das
etapas exigidas nos procedimentos de calculo e comparacao das estimativas, de acordo
com a configuracao escolhida;

Restrigao: Para a perturbacao do Tipo I, se a primeira censura ocorrer no ltimo

tempo de observacao, a perturbacao do Tipo I nao serd realizada, devido a exigéncia
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descrita no passo 3.

Para a perturbacao do Tipo II, implementamos o seguinte procedimento no algo-
ritmo:

Passo 1: Temos um vetor de falhas e de censuras;

Passo 2: Sorteamos um tempo em que ocorreu falha, que esteja entre os primeiros
50% dos tempos gerados em que ocorreram falhas e/ou censuras;

Passo 3: Sorteado o tempo de falha, alteramos a falha que ocorreu neste tempo
por uma censura. Isto é, por exemplo, se o tempo de falha sorteado no passo 2 foi o 6,
entao a falha ocorrida nesse tempo serd indicada para ocorrer uma censura, ou seja, no
tempo 6 agora temos uma censura e nao mais uma falha;

Passo 4: O vetor recebe a falha alterada por uma censura e continua o processo de
execucao das etapas exigidas nos procedimentos de célculo e comparacao das estimativas,

de acordo com a configuracao escolhida.

6.4 Resultados do estudo de simulacgao

Os resultados do estudo de simulacao sao condensados em Tabelas e Graficos
que sao alocados no Apéndice A e B para mais clareza e fluidez da leitura.

Os valores registrados em Tabelas, em cada uma das segoes de A.1 a A.13, no
Apéndice A, foram calculadas utilizando configuragoes com L = 1000 reamostras, de
tamanhos n = 20, ou 50 ou 100, de dados simulados segundo o método descrito nas secoes
anteriores, com distribuicoes tedricas pré-determinadas, com funcgoes de sobrevivéncia
Se e Sc [(Exponencial e Exponencial), (Exponencial e Weibull), e (Weibull e Weibull)]
conforme valores escolhidos dos parametros e com as seguintes proporcoes de censuras
r = 0.10 ou 0.30 ou 0.50. No apéndice A, apresentamos o desempenho dos estimadores
para situagoes especificas em que os tempos de falhas sao supostos exponencialmente
distribuidos e, depois sao supostos com distribuigao exponencial e/ou Weibull. Para cada
uma dessas configuracoes, sao determinados, em média, os resultados do vicio e erro
quadratico médio e os intervalos de confianca bootstrap das estimativas de sobrevivéncia
nos decis da distribuicao tedrica, bem como os correspondentes resultados das probabili-

dades de cobertura.
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Os registros em Tabelas, em cada uma das se¢oes de B.1 a B.5 no Apéndice B,
foram calculados utilizando configuragoes com L = 1000 reamostras, n = 20, ou 50, de
dados simulados, com distribuicoes da familia exponencial, conforme valores escolhidos
dos parametros e com as seguintes proporcoes de censuras r = (.10, 0.30 ou 0.50. Neste
contexto, apresentamos, em média, os resultados do desempenho dos estimadores com
base nos dados simulados na situacao normal, isto é, nao perturbados, comparados com
os dados sujeitos as perturbacoes do Tipo I e do Tipo II. A seguir, apresentamos, em mé-
dia, os resultados com relacao ao vicio e erro quadratico médio, os intervalos de confianca
bootstrap, das estimativas de sobrevivéncia nos decis da distribuicao tedrica. Também
apresentamos os resultados das probabilidades de cobertura e as diferencas relativas das
estimativas, nas configuracoes especificadas, para as perturbacgoes Tipo I e II, em re-
lacao a situacao normal. Sao representados graficamente, via desenhos esqueméticos, as
distribuicoes das diferencas relativas das estimativas, nas configuracoes consideradas das
situacoes de perturbagoes em relacao a situacao normal. Em cada caso apresentamos as
conclusoes do resultado.

Para as situacoes especificas em que os tempos de falhas sao supostos exponen-
cialmente distribuidos, na auséncia das perturbacoes e proporcoes de censuras 0.10, 0.30 e
0.50, os estudos da simulacao bootstrap indicaram, em média, um melhor desempenho, em
relacao ao vicio e erro médio quadrético do estimador proposto, modificado de Kitchin
(mk) em relagdo aos demais. Os intervalos de confianca bootstrap, das estimativas de
sobrevivéncia, determinadas para os decis da distribuicao teérica, apresentaram probabi-
lidades de cobertura que confirmaram estes resultados. Veja os resultados nas Tabelas de
B 1.1 a B 7.3, nas configuragoes: (n = 20; exp (1/500); r = 0.10); (n = 50; exp (1/500);
r = 0.10); (n = 50; exp (1/500); r = 0.30); (n = 100; exp (1/500); r = 0.10); (n = 50;
exp (1/200); r = 0.30); (n = 20; exp (1/40); r = 0.30) e (n = 50; exp (1/40); r = 0.10).

Segundo os métodos descritos neste Capitulo, com as distribuicoes F'e e F'c per-
tencentes as familias exponencial e Weibull, na auséncia das perturbagoes, e em amostras
com proporcoes de censuras 0.10, 0.30 e 0.50, o desempenho dos estimadores com dados
simulados nas configuracoes (n = 20; exp(1/40); exp (1/500); r = 0.10) e (n = 50; exp
(1/40); exp (1/500); r = 0.30), (veja Tabelas de B 8.1 a B 9.3), indicaram em média

melhor desempenho, do estimador proposto modificado de Kitchin (mk) em relacao ao
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vicio e erro médio quadratico.

Para as configuragoes, envolvendo a distribuicao exponencial para os tempos de
falhas e a distribuicao Weibull para os tempos de censuras: (n = 20; exp (1/500); W eibull
(0.9;500); r = 0.10), (n = 50; exp (1/500); Weibull (0.9;20); r = 0.10) e (n = 20;
exp (1/2000); Weibull (0.9;40); r = 0.10), observamos pelas Tabelas B 10.1 a 12.3, em
média, um melhor desempenho, em relagao ao vicio e erro quadrédtico médio do estimador
km. Porém, entre os estimadores exponenciais por partes, observamos, em média, me-
lhor desempenho do estimador proposto mk. Os intervalos de confianca bootstrap, das
estimativas de sobrevivéncia calculados nos decis da distribuig¢ao tedrica, apresentaram
probabilidades de cobertura que confirmaram estes resultados.

Para a configuracao onde os tempos de falhas e de censuras foram supostos com
distribuigao Weibull, com a configuracao (n = 20; Weibull (0.9;40); Weibull (0.9;500);
r = 0.30), observamos pela Tabela A13.1 a A13.3, melhor desempenho do estimador
mk. Ainda, os estimadores ep apresentaram em média resultados das estimativas do vicio
bem menores em relagao aos estimadores ea, km e en. Nesta configuracao, o estimador
proposto mk apresentou melhor desempenho em média, em relacao ao vicio e erro médio
quadrético.

Para as situacoes onde os dados foram perturbados as simulacoes mostraram que
o estimador ek foi o que apresentou menor alteragao, isto é foi o mais resistente por apre-
sentar, de um modo geral, melhor comportamento, para as configuracoes e perturbagoes
usadas, ou seja, nas configuracaoes: (n = 20; exp (1/500); r = 0.30) e (n = 20; exp
(1/2000); » = 0.30), na Perturbacao Tipo I. Neste contexto, o segundo mais resistente foi
o ea, até mais da metade da distribuicao (6° decil), depois, o estimador km apresentou-se
melhor. Nesta situacao o estimador proposto mk foi o menos resistente. Para a pertur-
bagao Tipo II o estimador mk apresentou-se melhor depois da metade da distribuicao, nas
seguintes configuragoes estudadas: (n = 20; exp (1/500); r = 0.30); (n = 20; exp (1/40);
r = 0.30) e (n = 50; exp (1/500); r = 0.10). Sob esta perturbagao o estimador km foi o
menos resistente.

Ressaltamos que os resultados indicaram, em ambas as perturbagoes Tipo I e
IT, o bom desempenho do estimador proposto, nesta dissertacao, modificado de Kitchin

(mk), o qual apresentou em todas as situagoes menor vicio e erro médio quadratico, em
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média.

No préximo Capitulo apresentamos as conclusoes e perspectivas futuras.



Capitulo 7

Conclusoes e Perspectivas Futuras

Nesta dissertagao propomos um novo estimador do tipo exponencial por partes
de Kitchin, que denominamos modificado de Kitchin (mk). Verificamos qual estimador
apresenta melhor desempenho dentre os mais utilizados. Também nos propomos estu-
dar a vulnerabilidade ja comprovada por Oakes (1993) do estimador de Kaplan-Meier
e verificada por nés para os demais estimadores, a pequenas perturbacoes provocadas
no conjunto de dados. Neste contexto verificamos qual estimador foi mais resistente as
perturbagoes Tipo I e II entre os estudados.

De acordo com os resultados do estudo de simulacao desenvolvido, para as situ-
acoes especificas em que os tempos de falhas sao supostos exponencialmente distribuidos,
na auséncia das perturbacoes Tipo I e II, observamos, em média, um melhor desempenho,
em relacao ao vicio e erro médio quadratico do estimador proposto, modificado de Kitchin
(mk). Os intervalos de confianga bootstrap, das estimativas de sobrevivéncia, determi-
nadas para os decis da distribuicao tedrica, apresentaram probabilidades de cobertura
que confirmaram estes resultados. Segundo os métodos descritos no Capitulo 5, com as
distribuicoes F'e e F'c pertencentes as familias exponencial e Weibull, na auséncia das per-
turbacoes, os resultados também indicaram em média melhor desempenho, do estimdor
proposto mk em relacao ao vicio e erro médio quadrético.

Os resultados para as configuracgoes, envolvendo a distribuicao exponencial para
os tempos de falhas e a distribuicao Weibull para os tempos de censuras, observamos, em
média, um melhor desempenho, em relacao ao vicio e erro quadréatico médio do estimador

km. Porém, entre os estimadores exponenciais por partes, observamos, em média, me-
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lhor desempenho do estimador proposto mk. Os intervalos de confianca bootstrap, das
estimativas de sobrevivéncia calculados nos decis da distribuigao tedrica, apresentaram
probabilidades de cobertura que confirmaram estes resultados.

Na configuragao onde os tempos de falhas e de censuras foram supostos com
distribuicao Weibull, observamos um melhor desempenho do estimador proposto mk.
Ainda, os estimadores ep apresentaram em meédia resultados das estimativas do vicio
bem menores em relacao aos estimadores ea, km e en. Nesta configuracao, o estimador
proposto mk apresentou melhor desempenho em média, em relacao ao vicio e erro médio
quadratico.

Nas situacoes onde os dados foram perturbados as simulagoes mostraram que o
estimador ek foi o que apresentou menor alteracao, isto é foi o mais resistente por apre-
sentar, de um modo geral, melhor comportamento, para as configuracoes e perturbacoes
usadas. Para a perturbacao Tipo I, o segundo mais resistente foi o ea, até mais da metade
da distribuigao (6° decil), depois, o estimador km apresentou-se melhor. Nesta situagao
o estimador proposto mk foi o menos resistente. Devemos ressaltar que um dos objetivos
deste trabalho foi estudar o problema da vulnerabilidade ja comprovada por Oakes (1993)
do estimador de Kaplan-Meier, e verificada por nds para os demais estimadores estudados,
a pequenas perturbacoes provocadas no conjunto de dados. Neste contexto, observamos
que para a perturbacao Tipo I, o estimador de Kitchin foi o mais resistente. Desta forma
apresentamos uma solugao para problema que Oakes (1993) cita em seu artigo.

Para a perturbacao Tipo II o estimador proposto mk apresentou-se melhor de-
pois da metade da distribuicao, nas as configuragoes estudadas. Sob esta perturbacao o
estimador km foi o menos resistente.

Concluimos que a introducao das perturbacgoes nao alteraram significativamente o
bom desempenho do estimador proposto mk, com relacao ao vicio e erro médio quadratico,
em média.

O estudo de simulacao apresentado nesta dissertacao considera uma unica per-
turbacao do tipo I ou II, entretanto o aumento na quantidade de tais perturbagoes ¢é de

grande interesse para a drea e serd objeto de estudo posterior.



Apéndice A
Simulacao

A.1 Desempenho dos estimadores com dados simulados na configuragdo (n = 20; exp

(1/500); r = 0.30).

Tabela A 1.1 Vicio, em média.

n = 20; exp (1/500); r = 0.30

decis ea km en ek mk
dy 0.0307 0.0300 0.0337 -0.0509 -0.0489
ds 0.0590 0.0576 0.0653 0.0007  0.0039
ds 0.0844 0.0823 0.0943 0.0177  0.0097
dy 0.1065 0.1036 0.1203 0.0439 0.0168
ds 0.1245 0.1208 0.1428 0.0698  0.0228
dg 0.1375 0.1328 0.1609 0.0919 0.0279
dr 0.1438 0.1380 0.1734 0.1106  0.0343
ds 0.1406 0.1337 0.1782 0.1228 0.0402
dg 0.1222 0.1139 0.1716  0.1273 0.0478
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Tabela A 1.2 Erro Quadratico médio, em média.

n = 20; exp (1/500); r = 0.30

decis ea

dy 0.0009
ds 0.0039
ds 0.0086
dy 0.0121
ds 0.0174
dg 0.0218
dr 0.0222
ds 0.0221
dy 0.0165

km

0.0009
0.0038
0.0082
0.0115
0.0165
0.0205
0.0205
0.0201
0.0144

en
0.0011
0.0047
0.0102
0.0151
0.0221
0.0286
0.0313
0.0338
0.0309

ek

0.0081
0.0001
0.0014
0.0045
0.0087
0.0125
0.0171
0.0208
0.0221

mk
0.0078
0.0001
0.0004
0.0008
0.0014
0.0016
0.0023
0.0030
0.0037

Tabela A 1.3 Probabilidade de cobertura,

obtidas via simulacao para

os intervalos de confianca

95% (IC) bootstrap, com

a seguinte configuragao.

n = 20; exp (1/500); r = 0.30

decis
dy
da
ds
dy
ds
ds

ea

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

km
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

en
100
100
100
100
100
99.8
58.0
0.0
0.0
0.0

ek

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

mk
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100




A. SIMULACAO

79

A.2 Desempenho dos estimadores com dados simulados na configuragao (n = 50; exp

(1/500); r = 0.10).

Tabela A 2.1 Vicio, em média.

n = 50; exp (1/500); r = 0.10

decis

da
dy
ds
dy

ea
0.0105
0.0200
0.0283
0.0352
0.0406
0.0440
0.0450
0.0428
0.0353

km
0.0101
0.0192
0.0269
0.0334
0.0383
0.0413
0.0418
0.0390
0.0310

en

0.0147
0.0285
0.0412
0.0527
0.0628
0.0713
0.0777
0.0815
0.0814

ek
-0.0500
0.0046
0.0142
0.0241
0.0317
0.0368
0.0415
0.0431
0.0415

mk
-0.0507
0.0019
0.0045
0.0085
0.0113
0.0166
0.0193
0.0221
0.0253

Tabela A 2.2 Erro quadratico médio, em meédia.

n = 50; exp (1/500); r = 0.10

decis

da
dy
ds
dy

ea
0.0002
0.0005
0.0010
0.0015
0.0020
0.0024
0.0023
0.0020
0.0014

km
0.0001
0.0005
0.0009
0.0013
0.0018
0.0021
0.0020
0.0017
0.0011

en

0.0003
0.0009
0.0019
0.0030
0.0044
0.0057
0.0063
0.0069
0.0069

ek
0.0079
0.0001
0.0003
0.0008
0.0014
0.0020
0.0025
0.0025
0.0024

mk
0.0083
0.0000
0.0001
0.0002
0.0003
0.0005
0.0007
0.0007
0.0009
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Tabela A 2.3 Probabilidade de cobertura,
obtidas via simulacao para
os intervalos de confianca
95% (IC) bootstrap com

a seguinte configuragao.

n = 50; exp (1/500); r = 0.10

decis ea km en ek mk
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dg 100 100 100 100 100
dr 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dy 100 100 100 100 100
dyo 100 100 8.6 100 100




A. SIMULACAO 81

A.3 Desempenho dos estimadores com dados simulados na configuragao (n = 50; exp

(1/500); r = 0.30).

Tabela A 3.1 Vicio, em média.

n = 50; exp (1/500); r = 0.30

decis  ea km en ek mk
dy 0.0311 0.0301 0.0330 -0.0470 -0.0514
dy 0.0598 0.0577 0.0639 0.0147 0.0017
ds 0.0857 0.0825 0.0921 0.0424 0.0038
dy 0.1085 0.1040 0.1174 0.0689 0.0073
ds 0.1276 0.1217 0.1393 0.0913  0.0097
dg 0.1417 0.1342 0.1568 0.1090  0.0111
d; 0.1495 0.1402 0.1686 0.1230 0.0140
ds 0.1484 0.1368 0.1727 0.1297 0.0161
dy 0.1324 0.1176 0.1648 0.1269 0.0183

Tabela A 3.2 Erro quadratico médio, em média.

n = 50; exp(1/500); r = 0.30

decis  ea km en ek mk

dq 0.0010 0.0009 0.0011 0.0034 0.0044
dy 0.0036 0.0033 0.0040 0.0004 0.0000
ds 0.0078 0.0072 0.0089 0.0022 0.0001
dy 0.0126 0.0116 0.0145 0.0057 0.0003
ds 0.0177 0.0162 0.0207 0.0100 0.0004
dg 0.0216 0.0196 0.0261 0.0140 0.0004
dy 0.0238 0.0210 0.0297 0.0177 0.0006
ds 0.0237 0.0202 0.0312 0.0193 0.0006
d9 0.0185 0.0146 0.0279 0.0181 0.0007
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Tabela A 3.3 Probabilidade de cobertura

obtidas via simulagao para
os intervalos de confianca
95% (IC) bootstrap com

a seguinte configuragao.

n = 50; exp (1/500); r = 0.30

decis
dy
da
ds
dy
ds
ds

ea km en ek mk
100 100 100 100 100
100 100 100 100 100
100 100 99.5 100 100
99.4 100 16.5 100 100
49.0 91.7 0.0 100 100
2.7 390 0.0 100 100
0.1 90 0.0 952 100
0.0 80 0.0 80.2 100
5.3 552 0.0 74.0 100
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A.4 Desempenho dos estimadores com dados simulados na configura¢ao (n = 100; exp

(1/500); r = 0.10).

Tabela A 4.1 Vicio, em média.

n = 100; exp (1/500); r = 0.10

decis  ea kEm en ek mk

dy 0.0105 0.0101 0.0144 -0.0490 -0.0500
dy 0.0200 0.0191 0.0278 0.0047  0.0008
ds 0.0283 0.0269 0.0401 0.0142 0.0020
dy 0.0352 0.0334 0.0513 0.0235 0.0044
ds 0.0407 0.0384 0.0612 0.0305 0.0059
dg 0.0442 0.0414 0.0693 0.0350 0.0064
d; 0.0453 0.0412 0.0755 0.0390 0.0083
ds 0.0432 0.0392 0.0791 0.0399 0.0096
dy 0.0360 0.0314 0.0789 0.0375 0.0109

Tabela A 4.2 Erro Quadrético médio, em média.
n = 100; exp (1/500); r = 0.10

decis  ea km en ek mk

dy 0.0001 0.0001 0.0002 0.0045 0.0047
dy 0.0004 0.0003 0.0007 0.0001 0.0000
ds 0.0008 0.0007 0.0016 0.0003 0.0001
dy 0.0013 0.0011 0.0026 0.0008 0.0001
ds 0.0017 0.0015 0.0038 0.0012 0.0001
dg 0.0020 0.0017 0.0048 0.0016 0.0001
d; 0.0021 0.0018 0.0057 0.0020 0.0002
ds 0.0018 0.0015 0.0061 0.0020 0.0002
dy 0.0013 0.0010 0.0062 0.0018 0.0002
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Tabela A 4.3 Probabilidade cobertura ob-
tidas via simulacao para os
intervalos de confianca 95%
(IC) bootstrap com a seguin-

te configuracao.

n = 100; exp (1/500); r = 0.10

decis ea km en ek  mk
dy 100 100 100 100 100
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dg 100 100 100 100 100
dr 100 100 96.0 100 100
ds 100 100 1.9 100 100
dy 100 100 0.0 100 100
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A.5 Desempenho dos estimadores com dados simulados na configuragao (n = 50; exp

(1/2000); r = 0.30).

Tabela A 5.1 Vicio, em média.

n = 50; exp (1/2000); r = 0.30

decis  ea km en ek mk

dy 0.0311 0.0301 0.0331 -0.0472 -0.0518
dy 0.0598 0.0577 0.0639 0.0149 0.0016
ds 0.0858 0.0826 0.0922 0.0429 0.0038
dy 0.1086 0.1041 0.1175 0.0686 0.0073
ds 0.1276 0.1217 0.1393 0.0910 0.0098
dg 0.1417 0.1343 0.1568 0.1096 0.0112
dy 0.1496 0.1403 0.1687 0.1229 0.0141
ds 0.1484 0.1367 0.1727 0.1298 0.0163
do 0.1325 0.1177 0.1648 0.1270  0.0185

Tabela A 5.2 Erro Quadrstico médio, em meédia.
n = 50; exp (1/2000); r = 0.30

decis  ea km en ek mk

dy 0.0011 0.0010 0.0012 0.0063 0.0083
ds 0.0037 0.0035 0.0042 0.0003 0.0000
ds 0.0077 0.0072 0.0088 0.0023 0.0001
dy 0.0123 0.0113 0.0142 0.0056 0.0002
ds 0.0172 0.0157 0.0202 0.0099 0.0003
dg 0.0213 0.0192 0.0257 0.0141 0.0004
dy 0.0229 0.0202 0.0288 0.0175 0.0005
ds 0.0226 0.0193 0.0302 0.0189 0.0005
dg 0.0184 0.0146 0.0277 0.0182 0.0006
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Tabela A 5.3 Probabilidade cobertura ob-
tidas via simulacao para os
lintervalos de confianca 95%
(IC) bootstrap com a seguin-

te configuragao.

n = 50; exp (1/2000); r = 0.30

decis ea km en ek mk
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
ds 100 100 99.2 100 100
dy 99.5 100 15.7 100 100
ds 48.8 930 0.0 100 100

dg 20 36.8 0.0 100 100
dy 02 77 00 99.2 100
ds 01 74 00 89.3 100

dy 41 538 00 832 100
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A.6 Desempenho dos estimadores com dados simulados na configuragao (n = 20; exp

(1/40); r = 0.30).

Tabela A 6.1 Vicio, em média.

n = 20; exp (1/40); r = 0.30

decis ea km en ek mk
dy 0.0306 0.0300 0.0337 -0.0559 -0.0535
dy 0.0590 0.0577 0.0653 0.0057  0.0090
ds 0.0845 0.0824 0.0943 0.0168 0.0089
dy 0.1063 0.1034 0.1201 0.0468 0.0206
ds 0.1245 0.1208 0.1428 0.0742 0.0284
dg 0.1376 0.1329 0.1609 0.0894  0.0250
dy 0.1437 0.1380 0.1733 0.1076  0.0309
ds 0.1407 0.1337 0.1782 0.1239 0.0414
do 0.1220 0.1138 0.1715 0.1293  0.0496
Tabela A 6.2 Erro Quadrstico médio, em meédia.
n = 20; ;exp (1/40); r = 0.30

decis ea km en ek mk

dy 0.0010 0.0010 0.0012 0.0072 0.0075
ds 0.0043 0.0042 0.0051 0.0004 0.0002
ds 0.0077 0.0074 0.0095 0.0013 0.0004
dy 0.0117 0.0111 0.0148 0.0049 0.0012
ds 0.0160 0.0151 0.0207 0.0092 0.0019
dg 0.0194 0.0182 0.0263 0.0122 0.0016
dy 0.0230 0.0213 0.0322 0.0163 0.0021
ds 0.0233 0.0213 0.0354 0.0213 0.0034
dy 0.0187 0.0165 0.0337 0.0226 0.0040
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Tabela A 6.3 Probabilidade de cobertura
obtidas via simulacao para
os intervalos de confiancga
95% (IC) bootstrap com a

seguinte configuragao.

n = 20; exp (1/40); r = 0.30

decis ea km en ek  mk
dy 100 100 100 100 100
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 99.4 100 100
dg 100 100 50.6 100 100
dy 100 100 0.6 100 100
ds 99.8 99.8 0.0 100 100
dy 100 100 0.0 100 100
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A.7 Desempenho dos estimadores com dados simulados na configuragao (n = 50; exp

(1/40); r = 0.10).

Tabela A 7.1 Vicio, em média.

n = 50; exp (1/40); r = 0.10

decis  ea km en ek mk
dy 0.0106 0.0101 0.0147 -0.0545 -0.0553
dy 0.0202 0.0193 0.0286 0.0097 0.0073
ds 0.0283 0.0270 0.0412 0.0135 0.0037
dy 0.0352 0.0334 0.0527 0.0280 0.0125
ds 0.0406 0.0383 0.0628 0.0374 0.0172
dg 0.0439 0.0412 0.0712 0.0340 0.0103
dy 0.0449 0.0417 0.0776 0.0380 0.0131
ds 0.0428 0.0390 0.0815 0.0441 0.0203
dy 0.0354 0.0311 0.0815 0.0434 0.0239
Tabela A 7.2 Erro Quadrstico médio, em média.
n = 50; exp (1/40); r = 0.10

decis  ea km en ek mk

dy 0.0001 0.0001 0.0002 0.0045 0.0046
ds 0.0005 0.0005 0.0010 0.0002 0.0001
ds 0.0010 0.0010 0.0020 0.0004 0.0001
dy 0.0013 0.0011 0.0028 0.0013 0.0004
ds 0.0016 0.0015 0.0039 0.0022 0.0007
dg 0.0020 0.0018 0.0051 0.0019 0.0004
dy 0.0018 0.0016 0.0057 0.0022 0.0005
ds 0.0017 0.0014 0.0064 0.0029 0.0008
dy 0.0014 0.0011 0.0067 0.0026 0.0010
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Tabela A 7.3 Probabilidade de cobertura
obtidas via simulacao para
os intervalos de confianca
95% (IC) bootstrap com a

seguinte configuragao.

n = 50; exp (1/40); r = 0.10

decis ea km en ek mk
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dg 100 100 100 100 100
dr 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dy 100 100 11.8 100 100
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A.8 Desempenho dos estimadores com dados simulados na configuragao (n = 20; exp

(1/40); exp (1/500); r = 0.10).

Tabela A 8.1 Vicio, em média.

n = 20; exp (1/40); exp (1/500); r = 0.10

decis ea kEm en ek mk
dy 0.0429 0.0414 0.0446 -0.0887 -0.0864
dy 0.0771 0.0741 0.0813 -0.0770 -0.0712
ds 0.0673 0.0647 0.0789 -0.0651 -0.0559
dy 0.0576 0.0553 0.0766 -0.0532 -0.0406
ds 0.0480 0.0462 0.0744 -0.0415 -0.0254
dg 0.0384 0.0369 0.0721 -0.0299 -0.0105
d; 0.0287 0.0275 0.0696 -0.0188 0.0039
ds 0.0191 0.0184 0.0671 0.0082 0.0176
dy 0.0095 0.0091 0.0642 0.0014 0.0300

Tabela A 8.2 Erro Quadratico médio, em média.

n = 20; exp (1/40); exp (1/500); r = 0.10

decis  ea km en ek mk

dy 0.0024 0.0023 0.0026 0.0073 0.0071
dy 0.0075 0.0071 0.0081 0.0047 0.0042
ds 0.0059 0.0056 0.0077 0.0029 0.0021
dy 0.0046 0.0044 0.0074 0.0016 0.0008
ds 0.0036 0.0034 0.0072 0.0008 0.0002
ds 0.0026 0.0025 0.0069 0.0003 0.0000
d; 0.0016 0.0015 0.0063 0.0001 0.0002
ds 0.0006 0.0006 0.0052 0.0000 0.0007
dy 0.0001 0.0001 0.0044 0.0001 0.0015
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Tabela A 8.3 Probabilidade de cobertura
obtidas via simulacao para
os intervalos de confianca
95% (IC) bootstrap com a

seguinte configuragao.

n = 20; exp (1/40); exp (1/500);

r = 0.10

decis ea km en ek mk
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dg 100 100 100 100 100
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dy 100 100 79 100 100
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A.9 Desempenho dos estimadores com dados simulados na configuragao (n = 50; exp

(1/40); exp (1/500); r = 0.30).

Tabela A 9.1 Vicio, em média.

n = 50; exp (1/40); exp (1/500); r = 0.30

decis  ea kEm en ek mk
dy 0.0319 0.0306 0.0336 -0.0718 -0.0709
dy 0.0609 0.0582 0.0644 -0.0415 0.0416
ds 0.0863 0.0821 0.0918 -0.0113 0.0127
dy 0.1076 0.1017 0.1154 0.0188 0.0159
ds 0.1238 0.1158 0.1342 0.0485 0.0439
dg 0.1328 0.1224 0.1465 0.0777 0.0711
dr 0.1316 0.1186 0.1501 0.1060  0.0968
ds 0.1131 0.0992 0.1412 0.1332 0.1203
dy 0.0704 0.0599 0.1175 0.1583 0.1371
Tabela A 9.2 Erro Quadrético médio, em média.

n = 50; exp (1/40); exp (1/500); r = 0.30
decis  ea km en ek mk
dy 0.0011 0.0010 0.0012 0.0050 0.0048
dy 0.0039 0.0036 0.0043 0.0016 0.0016
ds 0.0081 0.0074 0.0090 0.0001 0.0001
dy 0.0135 0.0122 0.0152 0.0006 0.0005
ds 0.0176 0.0156 0.0202 0.0028 0.0023
dg 0.0199 0.0172 0.0238 0.0071 0.0061
dy 0.0201 0.0168 0.0254 0.0128 0.0110
ds 0.0153 0.0120 0.0224 0.0194 0.0160
dy 0.0062 0.0046 0.0153 0.0265 0.0204
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Tabela A 9.3 Probabilidade de cobertura

obtidas via simulagao para
os intervalos de confianca
95% (IC) bootstrap com a

seguinte configuragao.

n = 50; exp (1/40); exp (1/500);

r=0.30
decis ea Em  en ek mk
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
ds 100 100 96.8 100 100
dy 98.2 100 37.6 100 100
ds 754 984 1.8 100 100
dg 534 974 0.0 100 100
d; 78.0 100 0.0 44.8 99.8
ds 100 100 0.2 0.0 304

100 100 0.0 0.0 20.3
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A.10 Desempenho dos estimadores com dados simulados na configuracao (n = 20; exp

(1/500); Weibull (0.9; 500); r = 0.10).

Tabela A 10.1 Vicio, em média.

n = 20; exp (1/500); Weibull (0.9; 500);

r = 0.10

decis ea kEm en ek mk

dq 0.0116 0.0113 0.0163 -0.1031 -0.0974
dy 0.0209 0.0203 0.0306 -0.0962 -0.0911
ds 0.0285 0.0276 0.0434 -0.0856 -0.0841
dy 0.0347 0.0335 0.0548 -0.0752 -0.0766
ds 0.0392 0.0378 0.0649 -0.0661 -0.0658
dg 0.0415 0.0398 0.0731 -0.0587 -0.0510
d; 0.0418 0.0399 0.0795 -0.0534 -0.0531
ds 0.0389 0.0368 0.0834 -0.0505 -0.0451
dy 0.0315 0.0292 0.0837 -0.0509 -0.0368
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Tabela A 10.2 Erro Quadrdtico médio, em média.

n = 20; exp (1/500); Weibull (0.9; 500);

r =0.10
decis ea km en ek mk
dy 0.0002 0.0002 0.0003 0.0084 0.0086
ds 0.0008 0.0007 0.0013 0.0061 0.0065
ds 0.0013 0.0012 0.0024 0.0036 0.0044
dy 0.0017 0.0017 0.0037 0.0024 0.0033
ds 0.0023 0.0022 0.0052 0.0017 0.0024
dg 0.0022 0.0021 0.0060 0.0014 0.0019
dy 0.0023 0.0021 0.0071 0.0010 0.0013
ds 0.0021 0.0019 0.0079 0.0012 0.0012
dy 0.0013 0.0011 0.0076 0.0019 0.0010
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Tabela A 10.3 Probabilidade de cobertura
obtidas via simulacao para
os intervalos de confianca
95% (IC) bootstrap com

a seguinte configuragao.

n = 20; exp (1/500); Weibull
(0.9; 500); r = 0.10

decis ea km en ek mk
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dy 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dg 100 100 100 100 100
dr 100 100 100 100 100
ds 100 100 100 100 100
dy 100 100 100 100 100
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A.11 Desempenho dos estimadores com dados simulados na configuracao (n = 50; exp

(1/500); Weibull (0.9; 20); r = 0.10).

Tabela A 11.1 Vicio, em média.

n = 50; exp (1/500); Weibull (0.9;20); r = 0.10

decis
da
dy
ds
dy

ea
0.0120
0.0216
0.0283
0.0314
0.0302
0.0256
0.0195
0.0128
0.0063

kEm
0.0110
0.0195
0.0252
0.0275
0.0260
0.0220
0.0167
0.0109
0.0054

en
0.0155
0.0289
0.0397
0.0476
0.0522
0.0545
0.0558
0.0567
0.0576

ek
-0.2400
-0.2231
-0.2064
-0.1899
-0.1733
-0.1568
-0.1403
-0.1238
-0.1071

mk
-0.1761
-0.1717
-0.1599
-0.1472
-0.1344
-0.1217
-0.1091
-0.0963
-0.0836

Tabela A 11.2 Erro Quadrético médio, em média.

n = 50; exp (1/500); Weibull (0.9;20); r = 0.10

decis
di
dy
ds
dy
ds
ds
dr
ds
dg

ea
0.0002
0.0007
0.0011
0.0015
0.0014
0.0009
0.0006
0.0003
0.0001

km
0.0002
0.0006
0.0009
0.0012
0.0011
0.0007
0.0005
0.0002
0.0001

en
0.0003
0.0011
0.0020
0.0029
0.0034
0.0034
0.0036
0.0036
0.0036

ek
0.0397
0.0361
0.0321
0.0287
0.0247
0.0209
0.0174
0.0141
0.0107

mk
0.0309
0.0291
0.0243
0.0203
0.0166
0.0155
0.0108
0.0084
0.0063
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Tabela A 11.3 Probabilidade de cobertura

obtidas via simulacao para
os intervalos de confianca

95% (IC) bootstrap com a

seguinte configuragao.

n = 50; exp (1/500); Weibull

(0.9;20); = 0.10

decis

dy

ea

100
100
100
100
100
100
100
100
100

km
100
100
100
100
100
100
100
100
100

en

100
100
100
100
100
100
100
100
100

ek
100
10.0
57.8
85.0
99.0
98.8
99.6
82.0
6.4

mk

100

20.1
31.3
56.4
11.2
46.8
66.4
99.2
71.8
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A 12 Desempenho dos estimadores com dados simulados na configuracao (n = 20; exp

(1/2000); Weibull (0.9, 40); r = 0.10).

Tabela A 12.1 Vicio, em média.

n = 20; exp (1/2000); Weibull (0.9,40); r = 0.10

decis
da
dy
ds
dy

ea
0.0396
0.0689
0.0677
0.0591
0.0493
0.0396
0.0297
0.0198
0.0098

kEm
0.0382
0.0662
0.0650
0.0567
0.0473
0.0380
0.0285
0.0190
0.0094

en
0.0416
0.0739
0.0791
0.0778
0.0755
0.0731
0.0705
0.0678
0.0646

ek
-0.3669
-0.3796
-0.3496
-0.3121
-0.2740
-0.2356
-0.1974
-0.1590
-0.1202

mk
-0.1774
-0.1620
-0.1456
-0.1291
-0.1127
-0.0961
-0.0799
-0.0632
-0.0464

Tabela A 12.2 Erro Quadrético médio, em meédia.

n = 20; exp (1/2000); Weibull (0.9,40); r = 0.10

decis

ea
0.0020
0.0057
0.0060
0.0047
0.0032
0.0023
0.0012
0.0007
0.0002

km
0.0019
0.0054
0.0056
0.0044
0.0030
0.0022
0.0011
0.0007
0.0002

en
0.0021
0.0064
0.0077
0.0073
0.0066
0.0065
0.0056
0.0054
0.0045

ek
0.0909
0.1008
0.0878
0.0730
0.0605
0.0464
0.0340
0.0230
0.0131

mk
0.0299
0.0230
0.0163
0.0125
0.0094
0.0066
0.0045
0.0028
0.0014
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Tabela A 12.3 Probabilidade de cobertura,

obtidas via simulacao para
os intervalos de confianca
95% (IC) bootstrap com a

seguinte onfiguragao.

n = 20; exp (1/2000); Weibull

(0.9,40); r = 0.10.

decis

dy

ea

100
100
100
100
100
100
100
100
100

km
100
100
100
100
100
100
100
100
100

en
100
100
100
100
100
100
100
100
65.2

ek
100
2.4
60.8
97.6
99.8
100
100
100
98.0

mk
100
8.4
100
100
100
100
100
100
100
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A.13 Desempenho dos estimadores com dados simulados na configuragao (n

Weibull (0.9, 40); Weibull (0.9, 500); r = 0.30).

Tabela A 13.1 Vicio, em média.

n = 20; Weibull (0.9;40; Weibull (0.9,500);

r = 0.30
decis  ea km en ek mk
dq 0.0490 0.0478 0.0505 -0.0722 -0.0699
dy 0.0937 0.0911 0.0969 -0.0428 -0.0388
ds 0.1324 0.1284 0.1379 -0.0122 -0.0077
dy 0.1628 0.1572 0.1714 0.0188 0.0130
ds 0.1790 0.1720 0.1924 0.0495 0.0430
dg 0.1736 0.1661 0.1950 0.0794 0.0719
d; 0.1461 0.1393 0.1792 0.1083 0.1061
ds 0.1033 0.0982 0.1511 0.1360 0.1339
dy 0.0532 0.0505 0.1171 0.1613  0.1540

20;
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Tabela A 13.2 Erro Quadrdtico médio, em média.

n = 20; Weibull (0.9,40); Weibull (0.9,500);

r = 0.30
decis ea km en ek mk
dy 0.0026 0.0025 0.0028 0.0042 0.0042
ds 0.0096 0.0091 0.0102 0.0011 0.0009
ds 0.0208 0.0198 0.0222 0.0000 0.0000
dy 0.0308 0.0290 0.0334 0.0010 0.0003
ds 0.0369 0.0345 0.0418 0.0036 0.0030
dg 0.0351 0.0325 0.0427 0.0072 0.0067
dy 0.0259 0.0238 0.0366 0.0122 0.0026
ds 0.0132 0.0121 0.0258 0.0182 0.0178
dy 0.0038 0.0035 0.0155 0.0254 0.0227
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Tabela A 13.3 Probabilidade de cobertura,

obtidas via simulacao para

os ntervalos de confianca

95% (IC) bootstrap com

a seguinte configu-racao.

n = 20; Weibull (0.9, 40);

Weibull (0.9,500); r = 0.30

decis

dy

ea
100
100
100
97.2
87.4
94.6
100
100
100

km
100
100
100
99.6
98.2
99.6
100
100
100

en
100
100
99.8
58.4
2.8
0.6
0.0
0.0
0.0

ek
100
100
100
100
100
100
100
75
0.0

mk
100
100
100
100
100
100
100
99.6
100




Apéndice B
Simulacao

B.1 Desempenho dos estimadores, segundo os dados simulados, na situacao normal, com-
parados com os dados sujeitos a perturbacdo do Tipo I (indicada pelo simbolo ’), na

configuracao (n = 20; exp (1/500); r = 0.30).

Tabela B 1.1 Estimativas, em média, dos dados nao perturbados comparados
com os dados sob a perturbacao do Tipo I, com a seguinte con-

figuracao.

n = 20; exp(1/500); r = 0.30

3 ) 3 ) )

decis ea ea km  km en en ek ek mk  mk

dl 0.9307 0.9405 0.9300 0.9400 0.9337 0.9433 0.9491 0.9463 0.9511 0.9135
d2 0.8590 0.8729 0.8576 0.8729 0.8653 0.8792 0.9007 0.9008 0.9039 0.8276
d3 0.7844 0.7991 0.7823 0.8001 0.7943 0.8095 0.8177 0.8177 0.8097 0.7422
d4 0.7065 0.7200 0.7036 0.7225 0.7203 0.7352 0.7439 0.7440 0.7168 0.6569
d5 0.6245 0.6358 0.6208 0.6402 0.6428 0.6564 0.6698 0.6698 0.6228 0.5983
d6 0.5375 0.5340 0.5328 0.5403 0.5609 0.5612 0.5919 0.5919 0.5279 0.4995
d7 0.4438 0.4337 0.4380 0.4395 0.4734 0.4675 0.5106 0.5106 0.4343 0.4282
d8 0.3406 0.3293 0.3337 0.3328 0.3782 0.3705 0.4228 0.4228 0.3402 0.3392

dg 0.2222 0.2128 0.2139 0.2124 0.2716 0.2646 0.3273 0.3272 0.2478 0.2398
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Tabela B 1.2 Vicio, em média, dos dados nao perturbados comparados com

os dados sob a perturbacao do Tipo I, com a seguinte confi-

guragao.

n = 20; exp (1/500); r = 0.30

decis

ea

0

o

=]

o

o

=]

=}

o

o

L0307

.0590

.0844

L1065

1245

1375

1438

.1406

L1222

ea

0.0405

0.0729

0.0991

0.1200

0.1358

0.1340

0.1337

0.1293

0.1128

km

0.0300
0.0576
0.0823
0.1036
0.1208
0.1328
0.1380
0.1337

0.1139

km
0.0400
0.0729
0.1001
0.1225
0.1402
0.1403
0.1395
0.1328

0.1124

en

0.0337

0.0653

0.0943

0.1203

0.1428

0.1609

0.1734

0.1782

0.1716

67’L7

0.0433
0.0792
0.1095
0.1352
0.1564
0.1612
0.1675
0.1705

0.1646

ek

-0.0509
0.0007
0.0177
0.0439
0.0698
0.0919
0.1106
0.1228

0.1273

)

ek

-0.0537
0.0008
0.0177
0.0440
0.0698
0.0919
0.1106
0.1228

0.1272

mk

-0.0489
0.0039
0.0097
0.0168
0.0228
0.0279
0.0343
0.0402

0.0478

mk
-0.0865
-0.0724
-0.0578
0.0431
0.0187
0.0040
0.0012
0.0072

0.0262

Tabela B 1.3 Erro Quadrético

médio, em média, dos dados nao perturbados

comparados com os dados sob a perturbacgao do Tipo I, com

a seguinte configuragao.

n = 20; exp (1/500); r = 0.30

decis

ea

0.0009

0.0039

0.0086

0.0121

0.0174

0.0278

0.0222

0.0221

0.0165

)

ca

0.0018

0.0063

0.0108

0.0150

0.0212

0.0211

0.0203

0.0183

0.0139

km

o

L0009

=

.0038

o

L0082

o

0115

0.0165

o

L0205

o

L0205

o

.0201

=

0144

km
0.0018
0.0063
0.0110
0.0156
0.0224
0.0229
0.0218
0.0192

0.0138

en

0.0011

0.0047

0.0102

0.0151

0.0221

0.0286

0.0313

0.0338

0.0309

)

en

0.0021

=

L0072

o

L0129

o

.0188

o

L0270

o

L0290

o

L0302

o

L0304

=

L0282

ek

0.0081
0.0001
0.0014
0.0045
0.0087
0.0125
0.0171
0.0208

0.0221

ek

0.0077
0.0002
0.0014
0.0043
0.0082
0.0224
0.0176
0.0220

0.0223

mk

o

L0078

=

.0001

o

.0004

o

.0008

o

L0014

o

L0016

o

L0023

=]

L0030

=

L0037

mk

0.0062
0.0033
0.0013
0.0004
0.0000
0.0004
0.0012
0.0022

0.0036
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Tabela B 1.4 Probabilidade de cobertura, dos dados nao pertur

bados comparados com os dados sob a perturbagao

do Tipo I, obtidas na simulagao para os intervalos

de confianca 95% (IC) bootstrap, com a seguinte

configuracao.

n = 20; exp (1/500); r = 0.30
decis ea ea km km en en ek ek mk mk
dl 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
d2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
d3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
d4 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
d5 100 100 100 100 99.8 99.4 100 100 100 100
dﬁ 100 100 100 100 58.0 76.1 100 100 100 100
d7 100 100 100 100 0.0 2.1 100 100 100 100
dg 100 100 100 100 0.0 0.0 100 100 100 100
dg 100 100 100 100 0.0 0.0 100 100 100 100
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Diferencas relativas das estimativas, para a configuragao (n = 20; exp

(1/500); r = 0.30), com a perturbagao Tipo I, em relagao a situagdo normal,

referentes a Tabela B 1.1.

Tabela B 1.5 Diferencas relativas das estimativas, com a perturbacao

Tipo I, em relacao a situagao normal.

n = 20; exp (1/500); r = 0.30

decis

DFRea DFREkm

-0.0105
-0.0161
-0.0187
-0.0191
-0.0180
0.0065
0.0227
0.0331
0.0423

-0.0107
-0.0117
-0.0227
-0.0268
-0.0312
-0.0140
-0.0034
0.0026

0.0070

DFRen DFR ek

-0.0102
-0.0160
-0.0191
-0.0206
-0.0211
-0.0005
0.0124
0.0203
0.0257

0.0029
-0.0001
0.0000
-0.0001
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0003

DFR mk
0.0395
0.0844
0.0833
0.0835
0.0393
0.0537
0.0140
0.0029
0.0322
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Figura B 1 Desenhos esquemaéticos das distribuicoes das
diferencas relativas das estimativas, na confi-
guracgao considerada com a perturbacao Tipo

I, em relagao a situacao normal.

Na Tabela B.1.5 os resultados indicam que o estimador ek foi o que apresentou
menor alteracao, isto é foi o mais resistente, pois através do desenho esquemético, apre-
sentado na Figura B 1, o ek estd quase todo concentrado em torno de zero, sé existe um
ponto atipico maior que zero, para a configuracao e perturbacao usadas. O segundo me-
lhor foi o ea até mais da metade da distribuigao (6° decil). Depois do 60 decil o segundo
melhor foi o km. O estimador mk foi o menos resistente.

De um modo geral, observamos na Fig.B 1 que medianamente, os estimadores ea
e en parecem indicar os mesmos efeitos. Enquanto para os estimadores ea, en e mk as dis-
tribuigoes foram assimétricas, para o estimador km as diferengas relativas apresentaram-se
simetricamente distribuidas. O estimador mk foi o que apresentou as maiores alteragoes.

A introdugao da perturbacao nao alterou o bom desempenho do estimador pro-

posto mk, com relagao ao vicio e erro médio quadratico, em média.
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B.2 Desempenho dos estimadores, segundo os dados simulados, na situagao normal,
comparados com os dados sujeitos & perturbagao do Tipo I (indicada pelo simbolo ’), na

configuragao (n = 20; exp (1/2000); r = 0.30).

Tabela B 2.1 Estimativas, em média, dos dados nao perturbados compa-
rados com os dados sob a perturbacgao do Tipo I, com a

seguinte configuracao.

n = 20; exp (1/2000); r = 0.30

b k] ’ ?

decis ea ea km  km en en ek ek mk  mk

d]_ 0.9308 0.9407 0.9301 0.9401 0.9338 0.9434 0.9475 0.9486 0.9496 0.9135
d2 0.8590 0.8731 0.8577 0.8730 0.8653 0.8793 0.9011 0.9008 0.9043 0.8276
d3 0.7844 0.7990 0.7823 0.8001 0.7943 0.8094 0.8176 0.8178 0.8102 0.7419
d4 0.7066 0.7198 0.7037 0.7223 0.7204 0.7350 0.7431 0.7433 0.7162 0.6866
d5 0.6247 0.6357 0.6209 0.6401 0.6429 0.6563 0.6688 0.6691 0.6220 0.5980
d6 0.5376 0.5338 0.5329 0.5401 0.5610 0.5611 0.5919 0.5920 0.5282 0.4998
d7 0.4439 0.4335 0.4382 0.4393 0.4735 0.4673 0.5101 0.5102 0.4340 0.4280
dg 0.3409 0.3287 0.3339 0.3322 0.3784 0.3701 0.4223 0.4224 0.3400 0.3380

dg 0.2224 0.2125 0.2142 0.2121 0.2719 0.2644 0.3268 0.3270 0.2476 0.2358




B. SIMULACAO

111

Tabela B 2.2 Vicio, em média, dos dados nao perturbados comparados com os dados

sob a perturbagao do Tipo I, com a seguinte configuragao.

n = 20; exp (1/2000); r = 0.30

decis

dq
dy
ds
dy

ea

0.0308

0.0590

0.0844

0.1066

0.1247

0.1376

0.1439

0.1409

0.1224

ea

0.0407

0.0731

0.0990

0.1198

0.1357

0.1338

0.1335

0.1287

0.1125

)

km

0.0301

0.0577

0.0823

0.1037

0.1209

0.1329

0.1382

0.1339

0.1142

)

km

0.0401

0.0730

0.1001

0.1223

0.1401

0.1401

0.1393

0.1322

0.1121

en

0.0338

0.0653

0.0943

0.1204

0.1429

0.1610

0.1735

0.1784

0.1719

o

o

o

o

=}

o

o

o

)

en

L0434

L0793

.1094

.1350

1611

L1673

1701

.1644

ek

-0.0525

0

0

0

0

0

0

0

0

L0011

L0176

L0431

.0688

L0919

.1101

11293

.1268

ek

-0.0514
0.0008
0.0178
0.0433
0.0691
0.0920
0.1102
0.1224

0.1270

)

mk

-0.0504

0

0

L0043

L0102

L0162

L0220

L0282

.0340

.0400

L0476

mk’

-0.0865

-0.0724

-0.0581

-0.0434

-0.0290

-0.0142

-0.0008

0.0170

0.0358

Tabela B 2.3 Erro Quadratico médio, em média, dos dados nao perturbados

comparados com os dados sob a perturbacgao do Tipo I, com

a seguinte configuragao.

n = 20; exp (1/2000); r = 0.30
decis ea ea km  km en en ek ek mk mk
d]_ 0.0010 0.0020 0.0010 0.0020 0.0012 0.0022 0.0046 0.0036 0.0043 0.0049
d2 0.0037 0.0069 0.0036 0.0069 0.0045 0.0078 0.0002 0.0003 0.0001 0.0017
d3 0.0076 0.0113 0.0073 0.0116 0.0093 0.0134 0.0016 0.0016 0.0005 0.0005
d4 0.0117 0.0158 0.0111 0.0166 0.0147 0.0197 0.0046 0.0048 0.0012 0.0001
d5 0.0162 0.0183 0.0154 0.0195 0.0211 0.0241 0.0083 0.0090 0.0017 0.0000
d6 0.0209 0.0192 0.0196 0.0210 0.0278 0.0271 0.0128 0.0133 0.0022 0.0008
d7 0.0231 0.0191 0.0213 0.0210 0.0322 0.0292 0.0169 0.0182 0.0027 0.0014
d8 0.0217 0.0195 0.0198 0.0207 0.0335 0.0318 0.0194 0.0206 0.0029 0.0023
dg 0.0186 0.0162 0.0164 0.0163 0.0329 0.0306 0.0203 0.0214 0.0031 0.0033
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Tabela B 2.4 Probabilidade de cobertura, dos dados nao per-

turbados comparados com os dados sob a per-
turbacao do Tipo I, obtidas na simulacao para

os intervalos de confianca 95% (IC) bootstrap,

com a seguinte configuragao

n = 20; exp (1/2000); r = 0.30

decis

ea

100

100

100

100

100

100

100

ea

100

100

100

100

100

100

100

i

km

100

100
100
100
100
100

10

km

100

100
100
100
100
100

100

en

100

100

98.8

0.0

0.0

0.0

en

100

100

94.2

8.0

0.0

0.0

)

ek

100

100
100
100
100
100

100

ek

100

100
100
100
100
100

100

mk

100

100
100
100
100
100

100

mk

100

100
100
100
100
100

100
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Diferencas relativas das estimativas, para a configuragao (n = 20; exp

(1/2000); r = 0.30), com a perturbagao Tipo I, em relagao a situagao normal,

referentes a Tabela B 2.1.

Tabela B 2.5 Diferencas relativas das estimativas, com a perturbacao

Tipo I, em relacao a situagao normal.

n = 20; exp (1/2000); r» = 0.30

decis

DFRea DFREkm

-0.0106
-0.0164
-0.0186
-0.0186
-0.0176
0.0070
0.0234
0.0357
0.0445

-0.0107
-0.0178
-0.0222
-0.0264
-0.0309
-0.0135
-0.0025
0.0050

0.0098

DFR en
-0.0102
-0.0161
-0.0190
-0.0202
-0.0208
-0.0001
0.0130
0.0219
0.0275

DFR ek
-0.0011
0.0003
-0.0002
-0.0002
-0.0004
-0.0001
-0.0001
-0.0002
-0.0006

DFR mk
0.0380
0.0848
0.0843
0.0413
0.0385
0.0537
0.0138
0.0058
0.0476
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Figura B 2 Desenhos esquemadticos das distribuicoes das
diferencas relativas das estimativas, na confi-
guragao considerada com a perturbagao Tipo

I, em relagao a situacao normal.

Os resultados da Tabela B.2.5 indicam que, novamente, o estimador ek foi o que
apresentou menor alteracao, isto é foi o mais resistente, para esta outra configuracao e
mesma perturbagao usadas. O segundo melhor foi o ea e o mk foi o menos resistente.
Depois do 60 decil o segundo melhor foi o km.

De um modo geral, observamos na Fig.B 2 que medianamente, novamente, os
estimadores ea e en parecem indicar os mesmos efeitos. Enquanto para os estimadores
ea e en as distribuicoes foram assimétricas, para o estimador km as diferencas relativas
apresentaram-se simetricamente distribuidas. O estimador mk foi o que apresentou as
maiores alteracoes.

A introdugao da perturbacao nao alterou o bom desempenho do estimador pro-

posto mk, com relagao ao vicio e erro médio quadratico, em média.
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B.3 Desempenho dos estimadores, segundo os dados simulados, na situagao normal,
comparados com os dados sujeitos & perturbagao do Tipo II (indicada pelo stmbolo ’), na

configuragao (n = 20; exp (1/500); r = 0.30).

Tabela B 3.1 Estimativas, em média, dos dados nao perturbados compa-
rados com os dados sob a perturbacao do Tipo II, com a

seguinte configuracao.

n = 20; exp (1/500); r = 0.30

b k] ’ ?

decis ea ea km  km en en ek ek mk  mk

d]_ 0.9307 0.9405 0.9300 0.9401 0.9337 0.9434 0.9491 0.9493 0.9511 0.9135
d2 0.8590 0.8782 0.8576 0.8784 0.8653 0.8841 0.9007 0.9021 0.9039 0.8278
d3 0.7844 0.8123 0.7823 0.8147 0.7943 0.8218 0.8177 0.8173 0.8097 0.7426
d4 0.7065 0.7425 0.7036 0.7487 0.7203 0.7560 0.7439 0.7400 0.7168 0.6575
d5 0.6245 0.6678 0.6208 0.6802 0.6428 0.6859 0.6698 0.6618 0.6228 0.5984
d6 0.5375 0.5744 0.5328 0.5966 0.5609 0.5985 0.5919 0.5798 0.5279 0.4992
d7 0.4438 0.4740 0.4380 0.5086 0.4734 0.5052 0.5106 0.4950 0.4343 0.4254
dg 0.3406 0.3636 0.3337 0.4151 0.3782 0.4038 0.4228 0.4045 0.3402 0.3398

dg 0.2222 0.2365 0.2139 0.3136 0.2716 0.2901 0.3273 0.3073 0.2478 0.2367
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Tabela B 3.2 Vicio, em média, dos dados nao perturbados comparados com

os dados sob a perturbagao do Tipo II, com a seguinte confi-

guragao.

n = 20; exp (1/500); r = 0.30

decis

ea

0.

o

o

o

o

=]

=}

o

o

0307

L0590

L0844

L1065

.1245

1375

1438

.1406

1222

)

ea

0.0405

0.0782

0.1123

0.1425

0.1678

0.1744

0.1740

0.1636

0.1365

km  km
0.0300 0.0401
0.0576 0.0784
0.0823 0.1147
0.1036 0.1487
0.1208 0.1802
0.1328 0.1966
0.1380 0.2086
0.1337 0.2151
0.1139 0.2136

en

0.0337

0.0653

0.0943

0.1203

0.1428

0.1609

0.1734

0.1782

0.1716

)

en

0.0434

0.0841

0.1218

0.1560

0.1859

0.1985

0.2052

0.2038

0.1901

ek

-0.0509

0.0007

0.0177

0.0439

0.0698

0.0919

0.1106

0.1228

0.1273

)

ek

-0.0507
0.0021
0.0173
0.0400
0.0618
0.0798
0.0950
0.1045

0.1073

mk

-0.0489
0.0039
0.0097
0.0168
0.0228
0.0079
0.0343
0.0402

0.0478

mk
-0.0865
-0.0722
-0.0574
-0.0425
-0.0276
-0.0028
0.0024
0.0084

0.0467
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Tabela B 3.3 Erro Quadratico médio, em média, dos dados nao perturba-

dos comparados com os dados sob a perturbacao do Tipo

II, com a seguinte configuracao.

n = 20; exp (1/500); r = 0.30

decis

ea

0.0009

0.0039

0.0086

0.0121

0.0174

0.0218

0.0222

0.0221

0.0165

)

ea

0.0017

0.0072

0.0143

0.0215

0.0305

0.0337

0.0327

0.0294

0.0209

km

0.

o

o

o

o

o

0009

.0038

L0082

0115

L0165

L0205

.0205

.0201

L0144

km
0.0016
0.0073
0.0149
0.0234
0.0348
0.0419
0.0460
0.0490

0.0480

en

0.0011

0.0047

0.0102

0.0151

0.0221

0.0286

0.0313

0.0338

0.0309

)

en

0

0

0

0

0

0

0

0

.0019

.0081

L0165

L0254

L0367

L0424

L0142

L0439

L0382

ek

0.0081
0.0001
0.0014
0.0045
0.0087
0.0125
0.0171
0.0208

0.0221

ek

0.0077
0.0001
0.0013
0.0035
0.0065
0.0096
0.0126
0.0153

0.0158

mk

0.0078
0.0001
0.0004
0.0008
0.0014
0.0016
0.0023
0.0037

0.0049

mk

0.0063
0.0033
0.0013
0.0004
0.0000
0.0003
0.0010
0.0024

0.0036
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Tabela B 3.4 Probabilidade de cobertura, dos dados nao perturba-

dos comparados com os dados sob a perturbacao do

Tipo II, obtidas na simulacdo para os intervalos de

confianca 95% (IC) bootstrap, com a seguinte confi-

guragao

n = 20; exp (1/500); r = 0.30

decis

ca

100

100

100

100

100

100

100

)

ca

100

100

99.5

99.0

97.5

100

km

100

100
100
100
100
100

100

km

100

100

43.4
0.2
0.0
0.0

0.0

en

100

100

99.8

0.0

0.0

0.0

)

en

100

97.4

3.0

0.0

0.0

0.0

0.0

ek

100

100
100
100
100
100

100

ek

100

100
100
100
100
100

100

mk

100

100
100
100
100
100

100

mk

100

100
100.
100
100
100

100
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Diferencas relativas das estimativas, para a configuragao (n = 20; exp

(1/500); r = 0.30), com a perturbagao Tipo II, em relagao a situagao normal,

referentes a Tabela B 3.1.

Tabela B 3.5 Diferencas relativas das estimativas, com a perturbacao

Tipo II, em relagao a situacao normal.

n = 20; exp (1/500); r = 0.30

decis

DFRea DFREkm

-0.0105
-0.0223
-0.0355
-0.0509
-0.0693
-0.0686
-0.0680
-0.0675
-0.0643

-0.0108
-0.0242
-0.0414
-0.0640
-0.0956
-0.0197
-0.1611
-0.2439
-0.4661

DFRen DFR ek

-0.0103
-0.0217
-0.0346
-0.0495
-0.0670
-0.0670
-0.0671
-0.0676
-0.0681

-0.0002
-0.0015
0.0004
0.0052
0.0119
0.0204
0.0305
0.0432
0.0611

DFR mk
0.0395
0.0841
0.0828
0.0827
0.0391
0.0143
0.0204
0.0011
0.0447
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Figura B 3 Desenhos esquemaéticos das distribuicoes das
diferencas relativas das estimativas na confi-
guracgao considerada com a perturbacao Tipo

II, em relacao a situacao normal.

Na Tabela B.3.5 os resultados nos indicam que até metade da distribuigao (50
decil) o estimador ek foi o que apresentou menor alteracgao, isto é foi o mais resistente,
para a configuracao e perturbacao usadas. Depois do 5° decil o melhor foi o estimador
proposto mk. O estimador km foi o menos resistente.

De um modo geral, observamos na Fig.B 3 que medianamente, os estimadores ea
e en parecem indicar os mesmos efeitos, nesta configuracao e para uma inica pertubacao
Tipo II, como foi observado nas duas situagoes anteriores, para a uma tnica perturbacao
Tipo I. Em todos os estimadores as diferencas relativas apresentaram-se assimetricamente
distribuidas. O estimador km foi o que apresentou as maiores alteragoes.

Mesmo nessa outra perturbacao realizada, a introducao da perturbagao nao al-
terou o bom desempenho do estimador proposto mk, com relagao ao vicio e erro médio

quadréatico, em média.
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B.4 Desempenho dos estimadores, segundo os dados simulados, na situagao normal,

comparados com os dados sujeitos & perturbagao do Tipo II (indicada pelo stmbolo ’), na

configuragao (n = 20; exp (1/40); r = 0.30).

Tabela B 4.1 Estimativas, em média, dos dados nao perturbados compara-

dos com os dados sob a perturbagao do Tipo II, com a se-

guinte configuracao.

n = 20; exp (1/40); r = 0.30

ca

0.9306

0.8590

0.7845

0.7063

0.6245

0.5376

0.4437

0.3407

0.2220

6&7
0.9406
0.8781
0.8123
0.7423
0.6676
0.5743
0.4739
0.3632

0.2363

km
0.9300
0.8577
0.7824
0.7034
0.6208
0.5329
0.4380
0.3337

0.2138

km
0.9402
0.8784
0.8146
0.7485
0.6800

0.5964

0.3135

)

en

0.9337

0.8653

0.7943

0.7201

0.6428

0.5609

0.4733

0.3782

0.2715

€TL7
0.9435
0.8841
0.8218
0.7558
0.6857

0.5983

0.4035

0.2899

ek

0.9438
0.9054
0.8163
0.7463
0.6738
0.5894
0.5075
0.4236

0.3288

ek’
0.9448
0.9043
0.8168
0.7435
0.6667
0.5773
0.4820
0.4057

0.3002

mk
0.9462
0.9089
0.8086
0.7205
0.6283
0.5250
0.4310
0.3411

0.2493

mk
0.9114
0.8255
0.7416
0.6767
0.5917
0.4993
0.4225
0.3300

0.2367
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Tabela B 4.2 Vicio, em média, dos dados nao perturbados comparados com

os dados sob a perturbacao do Tipo II, com a seguinte confi-

iguracao.
n = 20; exp (1/40); r = 0.30
decis ea ea’ km km en en ek ek mk  mk
dl 0.0306 0.0406 0.0300 0.0402 0.0337 0.0435 -0.0562 -0.0552 -0.0538 -0.0886
d2 0.0590 0.0781 0.0577 0.0784 0.0653 0.0841 0.0054 0.0043 0.0089 -0.0745
d3 0.0845 0.1123 0.0824 0.1146 0.0943 0.1218 0.0163 0.0168 0.0086 -0.0584
d4 0.1063 0.1423 0.1034 0.1485 0.1201 0.1558 0.0463 0.0435 0.0205 -0.0403
d5 0.1245 0.1676 0.1208 0.1800 0.1428 0.1857 0.0738 0.0667 0.0283 -0.0284
d6 0.1376 0.1743 0.1329 0.1964 0.1609 0.1983 0.0894 0.0773 0.0250 -0.0129
d7 0.1437 0.1739 0.1380 0.2085 0.1733 0.2050 0.1075 0.0920 0.0310 0.0024
d8 0.1407 0.1632 0.1337 0.2147 0.1782 0.2035 0.1236 0.1057 0.0011 0.0085
dg 0.1220 0.1363 0.1138 0.2135 0.1715 0.1899 0.1288 0.1092 0.0493 0.0364
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Tabela B 4.3 Erro Quadratico médio, em média, dos dados nao perturba-

dos comparados com os dados sob a perturbacao do Tipo II,

com a seguinte configuracao.

n = 20; exp (1/40); r = 0.30

decis

ea

0.0010

0.0043

0.0077

0.0117

0.0160

0.0194

0.0230

0.0233

0.0187

)

ea

0.0016

0.0070

0.0145

0.0222

0.0313

0.0337

0.0345

0.0298

0.0222

km

0

o

o

o

o

=

o

o

.0010

.0042

L0074

0111

0151

L0182

L0213

L0213

L0165

km
0.0016
0.0070
0.0150
0.0239
0.0354
0.0415
0.0474
0.0490

0.0491

en

0.0012

0.0051

0.0095

0.0148

0.0207

0.0263

0.0322

0.0354

0.0337

)

en

0

o

o

o

o

o

=

o

o

L0018

L0079

.0166

L0260

L0374

L0422

L0462

.0446

L0395

ek

0.0004
0.0016
0.0052
0.0094
0.0128
0.0168
0.0195
0.0209

0.0181

ek

0.0041
0.0004
0.0016
0.0049
0.0090
0.0113
0.0142
0.0169

0.0174

mk

0

o

o

o

o

o

=

o

o

.0045

.0002

.0005

L0015

.0021

L0018

L0022

L0027

L0033

mk

0.0058
0.0027
0.0006
0.0001
0.0000
0.0004
0.0009
0.0030

0.0049




B. SIMULACAO

124

Tabela B 4.4 Probabilidade de cobertura, dos dados nao pertur-

bados comparados com os dados sob a perturba-

¢ao do Tipo II, obtidas na simulagao para os inter-

valos de confianca 95% (IC) bootstrap, com as se-

guintes configuragoes.

n = 20; exp (1/40); r = 0.30

decis

ea

100

100

100

100

100

99.8

100

)

ca

100

100

97.4

93.4

87.2

96.4

100

km  km
100 100
100 100
100 100
100 100
100 44.8
100 2.0
100 0.0
99.8 0.0
100 0.0

en

100

100

99.4

0.6

0.0

0.0

en

100

90.2

6.0

0.0

0.0

0.0

0.0

)

ek

100

100

100
100
100
100
100

100

ek

100

100
100
100
100
100

100

mk

100

100
100
100
100
100

100

mk

100

100
100
100
100
100

100
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Diferencas relativas das estimativas, para a configuragao (n = 20; exp

(1/40); r = 0.30), com a perturbagao Tipo II, em relagdo a situagdo normal,

referentes a Tabela B 4.1.

Tabela B 4.5 Diferencas relativas das estimativas, com a perturbacao

Tipo II, em relagao a situacao normal.

n = 20; exp (1/40); r = 0.30

decis

DFRea DFREkm

-0.0107
-0.0222
-0.0354
-0.0509
-0.0690
-0.0682
-0.0680
-0.0666
-0.0644

-0.0109
-0.0241
-0.0411
-0.0641
-0.0953
-0.1191
-0.1609
-0.2427
-0.4663

DFRen DFR ek

-0.0104
-0.0217
-0.0346
-0.0495
-0.0666
-0.0666
-0.0669
-0.0668
-0.0677

-0.0010
0.0012
-0.0006
0.0037
0.0105
0.0205
0.0502
0.0422
0.0869

DFR mk
0.0367
0.0917
0.0828
0.0607
0.0582
0.0289
0.0197
0.0325
0.0505
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Figura B 4 Desenhos esquemaéticos das distribuicao das
diferencas relativas das estimativas, na confi-
guracao considerada com a perturbagao Tipo

IT, em relagao & situagdao normal.

Os resultados da Tabela B.4.1 indicam que até mais da metade da distribuicao (60
decil) o estimador ek foi o mais resistente e o segundo melhor foi o ea, para a configuragao
e perturbacao usadas. Depois do 60 decil o mk apresentou-se melhor, em relacao aos
demais. O menos resistente, novamente, foi o estimador km.

De um modo geral, observamos na Fig.B 4 que o estimador mk, nesta configuragao
e para uma tnica perturbacao Tipo II, foi o que apresentou menor alteracao. Mediana-
mente, os estimadores ea, e en continuam parecendo apresentar os mesmos resultados.
Enquanto para os estimadores ea, km, en e ek as distribui¢oes foram assimétricas, para
o estimador mk as diferencas relativas apresentaram-se simetricamente distribuidas. O
estimador km, novamente, foi o que apresentou a maior alteracao.

Os resultados observados, quanto a introducao da perturbacao, continuam indi-
cando a nao alteracao do bom desempenho do estimador proposto mk, com relagao ao

vicio e erro médio quadrético, em média.
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B.5 Desempenho dos estimadores, segundo os dados simulados na situagao normal,

comparados com os dados sujeitos & perturbagao do Tipo II (indicada pelo stmbolo ’), na

configuragao (n = 50; exp (1/500); r = 0.10).

Tabela B 5.1 Estimativas, em média, dos dados nao perturbados compara-

dos com os dados sob a perturbagao do Tipo II, com a seguin-

te configuracao.

n = 50; exp (1/500); r = 0.10

ea

0.9105

0.8200

0.7283

0.6352

0.5406

0.4440

0.3450

0.2428

0.1353

)

cea

0.9144

0.8274

0.7388

0.6484

0.4564

0.3544

0.2491

0.1384

km

0.9101
0.8192
0.7269
0.6334
0.5383
0.4413
0.3418
0.2390

0.1310

km
0.9140
0.8274
0.7397
0.6510
0.5613
0.4658
0.3687
0.2692

0.1663

en

0.9147

0.8285

0.7412

0.6527

0.5628

0.4713

0.3777

0.2815

0.1814

)

en

0.9184

0.8355

0.7512

0.6653

0.5776

0.4836

0.3876

0.2889

0.1862

ek

0.9500
0.9046
0.8142
0.7241
0.6317
0.5368
0.4415
0.3431

0.2415

5

ek

0.9503
0.9038
0.8116
0.7199
0.6162
0.5203
0.4241
0.3255

0.2240

mk

0.9493
0.9019
0.8045
0.7085
0.6113
0.5132
0.4166
0.3193

0.2221

mk

0.9113
0.8230
0.7348
0.6645
0.5881
0.4995
0.3916
0.3031

0.2191
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Tabela B 5.2 Vicio, em média, dos dados nao perturbados comparados com

os dados sob a perturbagao do Tipo II, com a seguinte con-

figuracao.

n = 50; exp (1/500); r = 0.10

decis

ea

0.0105

0.0200

0.0283

0.0406

0.0440

0.0428

)

ea

0.0144

0.0274

0.0388

0.0484

0.0559

0.0564

0.0544

0.0491

0.0384

km

0.0101
0.0192
0.0269
0.0334
0.0383
0.0413
0.0418
0.0390

0.0310

km

0.

o

=]

=]

=}

o

o

0140

L0273

L0397

L0613

L0658

L0687

L0692

L0663

en

0.0147

0.0285

0.0412

0.0527

0.0628

0.0713

0.0777

0.0815

0.0814

)

en

0.0184

0.0355

0.0512

0.0653

0.0776

0.0836

0.0876

0.0889

0.0862

ek

-0.0500
0.0046
0.0142
0.0241
0.0371
0.0368
0.0415
0.0431

0.0415

)

ek

-0.0497
0.0038
0.0116
0.0199
0.0262
0.0302
0.0341
0.0356

0.0344

mk

-0.0507
0.0019
0.0045
0.0085
0.0014
0.0032
0.0066
0.0083

0.0031

mk

-0.0887
-0.0770
-0.0652
-0.0535
-0.0020
-0.0003
-0.0056
-0.0060

0.0021
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Tabela B 5.3 Erro Quadratico médio, em média, dos dados nao perturba-

dos comparados com os dados sob a perturbacao do Tipo II,

com a seguinte configuracao.

n = 50; exp(1/500); r = 0.10

decis

ea

0.0002

0.0005

0.0010

0.0015

0.0020

0.0024

0.0023

0.0020

0.0014

)

ea

0.0002

0.0009

0.0018

0.0029

0.0039

0.0039

0.0034

0.0028

0.0016

km

0.

o

o

o

o

=

o

o

0001

L0005

.0009

L0013

L0018

.0021

.0020

L0017

L0011

km
0.0002
0.0009
0.0019
0.0031
0.0045
0.0051
0.0052
0.0052

0.0046

en

0.0003

0.0009

0.0019

0.0030

0.0044

0.0057

0.0063

0.0069

0.0069

)

en

0.

o

o

o

o

o

=

o

o

0003

.0014

.0030

L0048

.0068

L0079

L0082

.0084

.0076

ek

0.0079
0.0001
0.0003
0.0008
0.0014
0.0020
0.0025
0.0024

0.0015

ek

0.0082
0.0000
0.0002
0.0007
0.0011
0.0014
0.0018
0.0018

0.0017

mk

0.

o

o

o

o

o

=

o

o

0083

.0000

.0001

.0002

.0003

L0005

.0007

.0009

.0008

mk

0.0072
0.0044
0.0024
0.0013
0.0005
0.0000
0.0001
0.0003

0.0005
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Tabela B 5.4 Probabilidade de cobertura, dos dados nao perturba-

dos comparados com os dados sob a perturbacao do
Tipo II, obtidas na simulagao para os intervalos de
confianca 95% (IC) bootstrap, com a seguinte con-

figuracao.

n = 50; exp (1/500); r = 0.10

decis

ca

100

100

100

100

100

100

100

El El ’ ’

ea. km km en en ek ek mk mk

100 100 100 100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 100 100 100 100 100
100 100 100 8.6 0.6 100 100 100 100
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Diferencas relativas das estimativas, para a configuragao (n = 50; exp

(1/500); r = 0.10), com a perturbagao Tipo II, em relagao a situagao normal,

referentes a Tabela B 5.1.

Tabela B 5.6 Diferencas relativas das estimativas, com a perturbacao

Tipo II, em relagao a situacao normal.

n = 50; exp (1/500); r = 0.10

decis

DFRea DFREkm

-0.0042
0.0090

-0.0144
-0.0207
-0.0283
-0.0279
-0.0272
-0.0259
-0.0229

-0.0042
-0.0100
-0.0176
-0.0277
-0.0427
-0.0555
-0.0787
-0.1263
-0.2694

DFRen DFR ek

-0.0040
-0.0084
-0.0134
-0.0193
-0.0262
-0.0260
-0.0262
-0.0262
-0.0264

-0.0003
0.0000
0.0031
0.0058
0.0245
0.0307
0.0394
0.0512
0.0724

DFR mk
0.0400
0.0874
0.0866
0.0621
0.0379
0.0266
0.0200
0.0207
0.0135
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Figura B 5 Desenhos esquematicos das distribuicao das
diferencas relativas das estimativas, na con-
figuragao considerada com a perturcao Tipo

IT, em relagao & situacao normal.

Na Tabela B.5.1 os resultados indicam que até mais da metade da distribuigao
(60 decil) o estimador ek foi o mais resistente, para a configuragao e perturbagao usadas.
Depois do 60 decil o segundo melhor foi o mk e depois o ea. O menos resistente continua
sendo o estimador km.

De um modo geral, observamos na Fig.B 5 que medianamente, os estimadores
ek e mk parecem indicar os mesmos efeitos. Os estimadores km e en apresentaram dis-
tribuigoes assimétricas, para os estimadores ea, ek e mk as diferencas relativas apresentaram-
se simetricamente distribuidas. O estimador km manteve-se apresentando as maiores
alteracoes.

Mesmo nessa outra configuracao e perturbacao realizada, a introdugao da pertur-
bacao nao alterou o bom desempenho do estimador proposto mk, com relagao ao vicio e

erro médio quadréatico, em média.
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