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tfm Livro ...
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INTRODUCAQ

Quando se quer comparar duas ou mais subpopulaches geralmente sio aplicados
testes de hipoteses, No campo paramétrico podem ser citadus o teste &, o teste F, enire outros e no
cAmpo nao-parametrico podem ser citados o teste de Wilcoxon, Kolmogorov-Smirnov, teste do sinal, e
aesim por diante. No entanto estes testes nilo podem ser utilizadas guando a varidvel em estudo £ o
tempo de sobrevivéncia ou de falha e existe a informacio de censura, muito comum em Anpdlise de
Sobrevivéncia e Tearia de Confiabilidade. Situagles mais complexas podemn ocorrer em sohrevivéncia

como por exemplo a existéncia de covaridveis z que devam ser incluidos na andlise.

A& forma de incorporar as relagoes do tempo de vida com outros fatores & airavés da
uiilizagio dos modelos de regressBo. O modelo de regressfio de Cox (1972) fem sido largamente
utilizade em problemas de sobrevivéncia devide 4 flexibilidade de nBo necessitar assumir nenhuma
distribuigfo paramétrica para os ternpos de vida. Seja A(t) = Ag(t) exp(f'z) & fungdo risco do modelo
de riscos proporcionais de Cox, onde Xy{t) & & funcio de distribuighio bésica e § o vetor o vetor de
pardmetros que indivam os efeitos dos tratamentos em relagBo ao controle. Um dos interesses da analise
pode ser o de verificar se os efeitos dos tratamentos diferem do controle, isto &, testar Hy:8 = ¢ versus
& alternativa nio-restrita H:f # 0. Para essa comparagio podem ser usados testes como o de Escores
de Rao, de Wald ou daz Razio de Verossimilhanga, Nermalmente, em problemas de comparacia de
efeitos dos tratamentos ¢ conirole, deseja-se verificar se o efeito do tratamento & maior que o do
eonirole e no case de mais de dols grupos, se os fratamentos estio ordenados e efo malores gue o
contrele, ou simplesmente ordenados, ou seja, deseja-se testar a hipbtese nula Hy:f=0 contra
alternativas restritas como: H:f>0, Hp0< B, <8y <. . . SF, ou Bofi 8,8 . X8,

respectivamente.

O ohjetivo desta dissertagho ¢ estudar as estatisticas e elaborar programas
eomputacionals para estas hipbleses (Hg contra H ), baseadas ne artige de Sen {1984} e na tese de
doutoramento de Wada (1988} que utilizam o principio da Unifo-Interseccio para o teste.

No Capgtu}o 1 & feito wma breve introducic de conceitos bisicos e uma revisio de
alguns modelos paramétricos, nfo-paramétricos e semi-paramétricos {Cox, 1972, 1975) mails conhecidos
nesta ares incluindo modelos de regressio com varidvels coneomitantes ¢ o modelo de riscos
proporcionais de Cox (1972). No Capitulo If é considerado teste de hipbteses paca comparagio de duas

ou mais amostras com alleruativas restrites, apresentando dois exemplos numéricos para ilustrar essas
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situaches, ulilizando dois modelos diferentes. No Gapritulo It é estudado os testes de hipbleses com
alternativas ordenadas. Novamente no final do capitulo # apresentado aplicactes puméricas para cada
wm dos testes desenvolvidos neste cap'itula. A distribuicio tedrica sob a hipdtese nula é estudada no
C&pituln IV, incluindo alguns métodos alternativos ¢ no final & feito uma ilustragdo numerica de todas
as estatisticas encontradas nos Gapitulas H e Iil, Finalmente, no Capimlo V & apresentade o estudo do
poder do teste, conclusbes das aplicagdes numéricas ¢ as canclusées.dassa dissertagio, As tabelas de

dados, bemn como o8 programas computacionais sdc dados nos apéndices.



CAPITULO |

CONCEITOS BASICOS

1.1 INTRODUCAQ.

Exigtern situagdes de estudo em gque o8 tempos de vida sfio objetivos de analise, Por
exemplo, wm laboratdrio de indistria farmacéutica pode estar interesssado em testar um novo tipo de
drogs. Para isso divide-se um grupo de cobaiss em dois subgrupos, um que receber o controle ¢ o
outro que recebera a nova droga. EntBo pode-se acompanhar oz dois grupos desde o inicio de
tratamento até que todas ss cobaias tenbham morrido. No eptanto, na pratica, em determinadas
situagbes wao & passive! esperar gue iodas as cobaias morram e & necessirio que o experimento se
encerre num determinado tempon fixo. Quiros experimentes, principalimente em situagBes industziais
necessiba-se observar os temnpos de sobrevivéncia até que um certo nimero de individuos fathem. Os
individuos que sobrevivem ao tempo fixo ou & um certo niimero de falhas chamam-se dados censurados.
1fms andlise rotineira ndo uiilizaris esses dados censurados, que seriam eliminades. (0 método de
analise apropriade para estudar dados vom esss caracteristica & o de Andlise de Sobrevivéncia. Esta &
wma dres relativamente nova na estatistica mas que tem motivado um grande niimero de pesquisas,

dada a sua aplicabilidade tanto na area de Ciéncias Médicas como emn Confisbilidade.

Suponha n individuos em estudo e que cada individuo esteja associado um tempo de
vida Y, As censeras {ipo 1 se originam quando individuos sio sujeitos a per';adaﬁ de observagbes ¢
existe um tempo fixe T, de 1al mode que o tempo de falha X, & observado se Y; <'T;. Se 08 T,’s sdo
iguais, s censura do iipo I & chamada simples. 8e os T;’s sdo diferentes, no caso dos individuos
entrarern Bo experimento em tempos diferentes, as censuras sfo chamadas miltiplas, Os tempos de
vida T; sio independentes ¢ identicamente distribuidas com fungho densidade de probabilidade f(x). De
cada individuo é observado o par (X, 6;) oude :

Xo=min{Y, T;) ¢

1.1

23 Y.,)’ T‘f

i

Este tipo de censura & muito comum na irea médica.
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As Censuras tipo I sfic observadas quando um delerminado tipo de experimentc é
planejads para ser finalizado quando hé um némero r de falhas e as {n —r) sfio as censurss do tipo IL
Experimentos envolvendo esse tipo de censura sEo freguentemente usados em iestes de vida em
indiistrins. Sio colocados n itens em teste & a0 invés de esperay que todos os itens falhem, ¢ tesie &
ferminado quando ocorre & r-ésima falhe ¢ o8 elementos restantes sic considerados censuras,
Formalmente, o0& dados consistem des r menores fempos de vida Y(l) _«;Ym <o, g’t’(ﬂ de uma
arnostra aleatoria de n tempos de vida Yy, Yy, . . ., Y, de uma determinada distribuigio de vida. Ums
generalizagio da censura do tipo I & a censura do tipe II progressive. Neste caso, as 1, falhas na
amostra de n itens & observado, entlo ny dos n—ry itens nio falhos sho removidos do experimento,
deixando n—ry—n, itens no experimento. Quacndo r, itens falbam, n, dos itens ndo falhos sdo
removidos e assim por diante. O experimento termina apds wma série pri-estabelecida de repeticbes

degte experiments. Este tipo de censura é mais comurm na area industrial.

As Cepsuras Aleatorias ocorrem em vérias aplicagles médicas com estudos de
animais ou ensaios clinicos. Por exemplo, em ensaics clinicms, o8 pacientes entram em estude em
tempos diferentes. As censuras ocorrem em uma das seguintes formas ¢ 1. Pexdidos de observagio, o
paciente decide nfo mais se submeter ao fratamento. %. Retirado do experimento, a terapia pode estar
fazendo mal so paciente. 3. Término de estudo, acabou o tempo pré-determinado do experimento, Mais
formalmente, seja Y ¢ T o8 tempos de vida e de censura com densidades f{(x) e g{x) respectivamente.

Como na censura tipo I, X; = min(¥Y,, T} & o tempo observado e

T g se Y,‘?T"

Ainds, além dos tempos de falha e de censuras, outras varidveis concomitanies
também podem ser exercer um fator muito importante em uma analise. Por exemplo, em situagfes de
Ensaios Cﬁnims, os pacientes sdo indicados aos tratamentos stravés da aleatorizaclo com o intuito de
nentralizar pessgveis vicios com respeito & tratamentos. Entretanto, dentro de am grupo tratamento
ohtido por esse mélodo, os pacientes podem variar conforme o estigio da doenga, gue pode interferir
diretamente ne sua capacidade de responder 20 tratamento. Portanto, se ndo for levado em
rongideragio o estdgio da doenga 8o pleneiar ¢ analisar um Easaip Clinim, pode resultar em mascarar

diferengas em iratamentos, com isso obter conclusdes incorretas.
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1.2, NOQTACAQ E CONCEITQS BASICOS,

Em situagbes de estudo em gue a variavel dependente & o tempo, portanto tempo é
uma variavel aleatdria que € caracterizado pela fungdo densidade de probabilidade {x) ¢ distribuigiio de
probabilidade F(x) = P(X £ x}. Definem-se as fungfes :

1.2.1 Funcio Densidade de Probabilidade, Para uma variave] aleatoria cantinua, ¢ tempo
de sobrevivéneis x tem uma funglo densidade de probabilidade {(f.d.p.} definida como o limite de

probabilidade que um individuo falhe num curto intervalo x pars {x + Ax) por unidade com Ax, isto

& i
#(x) = bim P{um individuo morra no intervalo {x, x + Ax}) (12)
£ Xl Ax :

A fungBo densidade tem as seguintes propriedades:

a} f{x) & uma fungdo ndo negativa:

f{x} > Gparatodox > 0
=0parax > @

b} A Area sobre a curva da densidade € o eixo dos x & ignal & 1.

Quando os tempos de vida estio agrupados, trata-se X come uina variavel aleatoria
discreta. Supenhs que X toma os valores x;, Xy, . . ., X, ordenados em ordem crescente. A fungio

densidade de probabilidade pode ser estimada como:

nfimero de pacientes mortos no tempo X 13
p(x;) = PX = x;) = nitmero total de pacientes (1.3)

(4
(Juando os tempos de vida observados para cada individuo nlo estio agrupados, isto
&, continuos, slguns modelos paramétricos sio considerados, Os modelos paramétricos mals comuns ¢ as

zuas fungdes densidades de probabilidade (f.d.p.) séo (LAWLESS, 1982):
& } Para X com disteibuicio Exponendial (exp{8}}, a {.d.p & dada por:

f(x}::%exp(~%), parax>8ef >4, {1.4
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b} Para X com distribuicio Weibull a f.d.p. & dada por:
5(x) =380 "exp [- ()? |, para x> 8, A>0e #> 0. (L5

¢ } Be X tem distribuicBo Weibull, U = log(X) tem distribui¢io Valor Extremo, e a densidade de U &
dada por:

f{u):%ex u{)#wexp(u;)”)},para-GQ(u < oo {1.8)
o< ppCooeb>{

d )} A varifvel alestoria U = log{X)} € Log Normal se X tem uma distribuico normal com média y e
variancia o>, A £4.p. de U & dado por:

b4
f(njzﬁi;exp[—%(u;p) },paxa~oo<u<oo (1.7)

oo < paooec >

1.2.2 Funciio Sobrevivéncia. FEsta fungdo denotado por 8{x}, é definido como a

probabilidade gue um individuo sobreviva a X, 0y sejal
§(x) = P{um individyo sobreviva mais que x) = P(X > x) = 1 - F(x)
As funcBes de sobrevivéncia correspodentes as f.d.p. acima sio dadas por:
2 ) Para & distribuigBo Exponencial,

S(x):exp(»%),x)ﬁe&)l) {1.8)

b} Para s distribuigio Weibul],

Sx)=expl- () |, x>0, 4>0e8>0 (1.9}
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¢ } Para & distribui¢io Valor Extremo,

S{u)xexp[-exp(u_#):lpoo(u{m {1.18)
oL p<oneb >

d) A funglo sobrevivéncia para s distribuicio Leog Normal,

og(u) -
S(u)xi.-i’(—?g(%}wﬁ)sn>ﬁ (1.11)
~owpsooes >

onde:

B(x) = Km q—é}zexp ( ‘i; )du (1.12)

1.2.3 Funcio Riszo, A fungioe risco A(x) do tempo de sobrevivéncia X fornece & razdo de
fatha condicional. Isto & definide como & probabilidade de falha durante win intervalo de tempo muito
pegqueng, assuminde que o individuo tenha sobrevivido até o inicio do intervalo, ou como o Bmite da
probabilidade que um individuo falhe em um intervalo muito pequeno, x para (x + £ x), dado que o

individuo tem sohrevivido av tempo ¥, on sejar

P{um individuo com idade x falha em {x, x+ Ax))

A{x) :‘gi%;n_, . K3 {1.13)
A funcio {1.13) pode ser escrito em termos de F{x) ¢ f{x) da seguinte forma :
Mx) = fx) (1.14)

{1 - Fx))

A fungdoe risco e também conhecida como a raziio de falha instantines, forca de mortalidade, razdo de
morialidade condicional ou rasfio de falha de idade especifica. Besa fungio ndo tem uma forma
definida, ou sejs ela pode crescer, decvescer, se manter constante ou ainda indicar um processo mals

complicado, dependende da distribuigio & que ela pertence.

Paras as principais distribuicbes de sobrevivéneia, sio derivadas as seguintes fungdes

riscos {Lawless, 1982}
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2 ) A distribuiciio exponencial se caracteriza por ter fungiio risco consianie em relagdo ao lempo, isio &

}\{x):%, x>Def>0 (1.15)
b ¥ A fungio risco para distribuicio ‘weibull ¢ dada por:

Mx) = 280”1 x>0, 3>0e8>0 {1.16)
¢ } Para a distribui¢do valor extremo, é fungo risco € dada por :

Afs) m%e)q{?—%ﬁ], 00 < 8 <00 {1.17)
ol pCeb>0

d } A fungio risco da distribuic8o log-rormal & dado por:

2
mmb(%)]

Aw) = 1o (B K)

oo g ooe o> (1.18)

e ®{z} & definido em {1.12).

As trés fungbes: funcio densidade de probabilidade, fungfio de sobrevivéndia e a
funcdo risco sdo relacionadas. No caso de se ter distribuigdes centinuas, as seguintes relactes podem ser
obtidas

f{x}

1. }\(X) = g&j . (1-19)
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2. ) =41 s@]= -0 (1.20)
5. Mx)= %g%- -2 1og,5(x) (121)

X
4 - J AE) dt = log,S(x)

L]

(1.22)
ou §(x) = exp{» j: AR) dt]

5. Hx) = Ax) ex::{— j: Xt) dt] (1.23)

L4, - BSTIMACAQ DA FUNCAO SOBREVIVENCIA

As funcbes de sobrevivéncia S{x) podem ser estimadas atraves de métodos nio-
paramétricos ¢ métodos paramétricos. Entre os nfo-paramétricos as mais utilizadas sio a de Kaplan-
Meier ¢ a tabela de vida. No método paramétrico, & fungio de sobrevivéncia € estimada através da

estimaciio dos pardmetros do modelo.

1.4.1 Estimacio nio-paraméirica

Para o caso nfo paramétrico, considere inicialmente o conjunto de dades quando
ndo existe tensuras, oun saje, todos os individuos s30 observados até & suas falbas, A funcio de
sobrevivéncia S{x} € estimada como a proporgio de individuos na amostra que sobrevive a x {Lee, E.,

1980} e pode ser escrito como:

S(x) = nimero de individuos na amostra que sobreviveram mais que X (1.24)
némero total de individuos na amostea

Se os tempos de sobrevivénela forem colocados em ordem crescente, a fungdo (1.24) pode ser estimado

COInE
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Blxgy) = Bple1-] {1.25)
Com isso pedem ser obtidos : é(xfo}) =1 e 5(x,) = 0.

Se gcorrem censuras, os métodos citades acima ndo podem ser uiilizadas. Neste caso
¢ utilizado a estimativa Produto-Limite (PL) dado por KAPLAN-MEIER (1958). O tempos sfo
ordensdos de forma crescente, sendo que se uma cheervagio censurada ¢ uma falha ocorremn no mesmo
temnpo, na ordena¢io o tempo de falba deve vir antes do tempo de censura. A estimativa é dada por

{Cox & Qakes, 1984) :

. d;
Sxy = I (1 - 5 ) {1.26)
JEjex 7
onde : d; = nimero de individuos que falharam no tempo j ¢

By = namere de individuos em risco no tempe .

A varidncia da estimativa PL de 8(x) ¢ aproximada por:
Var(§(x)) = (§(x) ¥, & 4 (1.27)
Jxj<x njn;-dp

Quando os tempos de sobrevivéncis esthio dispostos em intervalos de classes, a
estimativa da fungdo de sobrevivéncia é dado pelo Método Atuario ot Tabela de Vida. Essa fungho €
estimada por {Lee, E., 1980}

« k
Sx) = T1 s (1.28)
onde : p;=1-4; - proporgiio condicional de sohrevivéncia no intervalo i,
§; = -ﬁ—f— — proporgdo condicional de falha no infervalo i,
%

_ i - . s \
B} = n; - 5 (I; + w;} — nimero de expostos a0 risco no intervalo i,
ng = niimero de individuos que entraram ne i-ésimo intervalo,
; = mimero de individuos que morreram no i-ésimo intervalo,

I, = nlmero de individuos perdidos da observagfo ne i-ésimo intervalo &

w, = nimero de individuos retirados vivos no i-&simo intervalo.
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A varidncia de f‘i(xk) foi derivado por GREENWOOD (19286) e é aproximado pon

Vér(gixk)) = Var(?i) b Sz(Kk)‘él ;{z‘"ﬁiﬁi{“"a"-}— (1.2&)

1.4.2 Estimacic Paraméirica

Ne caso paramétrico s fungio de sobrevivéncia ¢ estimada através da sstimacBo dos

sens parametros usando os Estimadores de Maxima Verossimilhanga (EMV).

& forma da fungBo de verossimilhanca para dados de analise de scbrevivéncia e
eonfiabilidade pode ser estudada sobre as trés formas de esquemas de censura. A ndo consideragio
desins unidades de informagles ineornpletas sobre sens tempos de vida pode levar a inferéncias vicladas
ou menos eficientes. Portanto, & importante que a informagfo contida nos tempos de vida censurados
também seja levada em consideragio. Para obter a funciio de vercssimilhanga para o parimetro e

necessario considerar & natureza do mecanismo de censura atuande sobre $odos os dados,

Como em Lawless(1982), para um esquema de censura do tipo II, somente as r
menores ohservaghes numa amostra aleatdria de tamanho n sio observadas (r @ fixe, 1 <r < n). Assim,
rofoca-se n unidades em teste e o experimento é terminado apds a ocorréncia da r-ésima falha, O
nttmero r & fixado antes da realizagiio do experimento. Entdo, se 2 L.d.p. ¢ f{x) e a fungio sobrevivéncia

& 8{x), a densidade conjunia das r estatisticas de ordem Xy Xy« © » Xr) é dada por :

f{xtl? 1{3_}’ . roay X(r) ) '-—'“(—n"!_'l'_'!'}‘:‘j'f f(X(l)) f(X{g)) e f(XKT)) [S(K(r))]ﬂwr, (1.30)

onde Xs) & o tempo de vida que corresponde & ocorréncia da r-ésima faltha. Para algum dado modelo
estatisiico paramétrico, as inferénciss podem ser baseadas em (1.30) na qual di a fungio de

verossimilthangs e entdo pode-se derivar as propriedades amostrais de ordem.

8¢ & considerado um esquema de censura do tipo I, tem-se experimentos com um
periodo fixe de observagdio. Uma possibilidade & considerar n unidades no inicio do experimente e
terminar ¢ estudo apos wm per§0d0 de temnpo fino T, Assim, todas as unidades tern um tempo fixe de

censura T. Um outra possibilidade € considerar wm experimento onde cada unidade amostral tem sen
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temipo especiﬁco de censura T, pois nem todes as unidades iniciam o teste na mesma dats. Como em
Lawless{1882), suponha que existem n individuos em estudo e existe associado tom o i-ésime individuo
o tempe de vida Y, ¢ o tempo  de censurs fixo T, Os X5 sfio assumidos ser 1.i.d. (independentes ¢
identicamente distsibuidos) com f.d.p. f(x} e funghio de sobrevivéncia S(x). O tempo de vida X; de um
individuo serd observado somente se Y; = T, Esses dados podem ser convenientemente representados
por & pares de varibveis (X, §;}, onde :

. 1se Y, <T,
'X'i = il (Yf" T’:) @ 65 =i {ﬁ se Y: “ T: {1&31}

Dessa forma, por Lawless(1982), » £.d.p. conjunta de X, e §; & :
CARE A (1.89)

Portanto X & uma varidvel aleatéria mista com um componente discreto £ um continuo, Para a parte

discrets tem-se !
Plg;=t)=P{§=0)=PLy,>t) =8 (1.33)

Para valores Y; < T, a f.d.p. continua &

P (/5= 1) = P o/%; < 1) = gt (1.34)

onde por conveniéncia foi utilizado a nofagho P(x,/8, = 1} pars representar a f.d.p. de X, dado que

Y, < T A distribuigio de (X, §;) entfio tem componentes:
{1.35)

Pr(‘xl"‘ 5" = 1) = P,{xijéi e 1} Pr(51' o 1) p=~ f(x,-} N Y‘- < T,:

Fstas expressOes podem ser combinadas por uma expreasiio simples dado em (1.32) e se os pares {x,, §;)

sfio indepentes, a funglo de verossimilbanga pode ser escrita comor
- Ly T 5,
L= 1] (1) (S (1.36)
=

Ko caso de censuras aleatiriss, seja Y uma variave! aleatdria representando o tempo
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de gobrevivéncia de um paclente e sefa T uma varidvel sleatéria representando o tempo de censura
sssociado & este paciente. Com este tipo de censura e com a suposicBo de que as varidveds aleatdrias
continnas Y e T sio independentes com fungbes sobrevivéncia 8{x) e G{x},respectivamente, Considere
os pares (Y, 15, i=1, % .. . # independentes como definidos em {1.1}. Os dados observados séo
entdo {x; 83, i=1, 2, ..., o Na determinagiio da £.d.p. de (x;, 8.}, f{(x} e g(x) s8o as densidades de X
e T;, respectivamente, dadas por :

Plx; =x, §; =) = P{{; = %, ¥; > §;) = g{x) S{x}

Pla;=x, 8, =) =P(y; =%, y; £ t;) = {x} 5(x)

D, podem ser obtidas
Plx; = x, &) =[f(x) G [ ) 8 [ 7%

Portanto, a distribuicio amostral de (x,, 8}, 1=1,2,.. ., n & dado por :

f1 [ ) G [4] ) S5 [ 5

= TG e ™™ 11 o)™ 0 ™"

Em geral, o parimeira de interesse & aquele associade ac lempo de sobrevivéncia X {gue nio aparecem

em (). Portanto, a fungiio de verossimilhanga acima & simplificada para -
L =‘I'I1 = (8 (L37)
f- -

(0 métode de Maxima Verossimilhanca para estimagdo dos pardmetros dos modelos
parsmétricos requer a maximizagio das fungbes de verossimithanga (1.30), (1.36) = (1.37).
Normalmente, os estimadores nfo sic encontrados analiticamente; métodos iterativos de maximizagdo
sfio requeridos. O mails comum € ¢ método de Newton-Raphson. No apéndice B, o método de Newion-

Raphson & explicado em detalhes no caso particular de v modelo de regressio de Cox, que sera dado

& seguir,
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1.5 FUNCOES INCORPORANDO COVARIAVEIS: (MODELOS DE REGRESSAC)

Existern muilas situagdes de pesquisa em que as populagbes em estudo sio
heterogéneas ¢ & importante considerar as relagbes do tempo de vida com outros {atores. Uma das
maneiras de fazer isto & através dos modelos de regressio, na qual a dependéncia do tempo de vida
scbre as varidvels concomitantes & explicitamente admifida.(Lawless, 19821 Mais comumente, essa

dependéncia pode ser linear, linear reciproce ou jog-linear, isto &
B(sif2) = 5 Blsi/g) = gr,- on Blxi/2) = explf's),
onde &' = (B, By By - Bl e = {3, 85,29, 0 5 3,) B =1
Como ilustragéo, o modele de regressio exponencial € considerado,

f(x/g}méexp(—g;),x>ﬁe£z>ﬁ (1.37)

onde §, pode ser !

- modelo linear, 8, = B(X/z) = 8' (Feigl e Zelen, 1965},

- modelo Yinear reciproco, §, = E(X/z) = (Fz)~ ! {Feig! ¢ Zelen, 1965) e
- modelo log-linear, §, = B(X/z} == exp(f’s) (Glasser, 1967).

sende que g é o velor de varidvels regressores.
As PungBes risco sio dadas por:
Nefg) = == (B9 M/ == 83 ¢ Mx/) = =expl-£'D)
nos casos dos modelos Hinear, Iinea:r—reciprom e log-linear respectivamente.
Nuote-se que as fungdes risco acima podem ser escritas de forma genérica como :
Mx/z) = Alxs 8,) e(z: B) {1.38)

giee & chamada modelo de risces proporcionais, pois a razdo entre fungdes riscos relativos s covaridvels

2 € 3, & constante com respeite ao tempo, ou seja
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Mxfu 8 Molx8) el ) #leg £ )
Ax/zg; 8,1 A{xi 8) g({g: iy - g(z?; 8) -

Consequentements,
Sts/23 ) =exo{ = [ 20/ 0) ot = enpf = "t 0 st ) 0t} =
=expf ={ [ 0t 0t Jxetns )} = exef —o s ) [ (s ) = (Stu/zz 0,

A tabela abaizo nos fornece as decomposicbes do A(x/g) relativos aos 3 modelos:

modelo Alx/z) - Aglx) gz £)

: 7,0 —1 1 »? -t
finear &9 A (#)
linear reciprocs {8%) Bg (:8% %)
log-linear exp{-f's) exp(-fg) exp(F¥'z")

onde g*": (Brs Bgr - By e ¥ = {2 5y . o n 5,)

Quando X for Weibull, a funciio densidade de probabilidade é dada por:

-1
f(x /) magé)- (ﬁ).r axp{:-(a%-%—j)‘yjl x>0 v »0ealz) >0

ande somente o pardmetro de escala ofz) depende de 2.

Quando § = log(X) for valor extremo, a f.d.p. de 8 dado 3 &

f{s}g}:%exp{gp:?(%)«exp(gﬁf(%} )}, - oo <8< 00

(1.39)

(1.40)

onde p{g} = log{nfz)) e o = B~ O modele frequentemente usado em anilise de sobrevivincia é

#lay=F%.
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1.6 MODELG DE RISCOS PROPOQRCIONAIS DE COX.

O modelo de riscos proporcionais (Cox, 1972) especifica que:

(3}

Mx3z) = A (141)

onde

£ & um vetor de p covariaveis de medidas,

B & um velor coluna de p parametros de regressio,

i

x ¢ o tempo de falba e

},Q(x) e uma funacho risco arbitraria e ndo especificada.

(O modelo de riscos proporcionais, envolve uma fungdo ndo especificada na forma de
wma fengio risco arbitréria. Consequentemente, este modelo & mais flexivel, mas diferentes

aproximatdes sfio requeridas para estimagio e fesbe,
A fungBo densidade de probabilidade de X dado g correspondente a (1.41) & dada por:

fx/g)=Mx; g).egé exp |- egé I,\O(u) du] {1.42)

Ll

A hincfio de verossimilhanca para o modelo de fiscos proporcionais foi formulade

por Cox{1972}, utilizando a verossimilhanga parcial.

1.6.1 Verossimithanca Parcial

Considere o conjunto risco R(x(;)) de individuos em risco em *p—0 A probabilidade
condiciopal gue o Hem (i) falhe até %(;y dado que os ilens R(x{,-)) £ o conjunto risco e gue exatamente
uma falha ocorre em X, &

My zw) N exp (z(i-)@)

Mxosm) © 3 exp(nf
e R{x ) t ) FeRlx) "

=Lk (1.43)

Cada instante de fatha contribul come um fator para a chamada vercssimithanga parcial & essa

verossimilhanca & definido como o produio sobre todos os pontos de falhas Xy



L& - wmodels de viscos propurcionads de Cox - pag. 17

B exp (21y8)
A =1 5w

L R{x )

(1.44)

& verpssimilhangs porcial ndo & ume verossimilhange usual no sentido gue a construgho ndc da um

resuitado que & proporcional & probabilidade condicional ou marginal de algum evento observado,

Se empates estfio presenfes nos dados, a verossimilbanga parcial pode ser obiida
aplicando um argomento similar para o modelo 1og§stico discrete. Para este modelo, a relagho risco &

dado pon:

Mug)dx | Agxydx e s

1—-Alme)dx 7 1~ A4{x) dx

(1.45)

onde A (x) & um risco discreto desconhecido, dande contribui¢do positive para o tempo de falha
oheervado Xap Fay oo Ry Uma generalizaglo direta sobre o arguments pode ser usadoe para
calcular para cada tempo, a probabilidade que & falha d; poderia ser observado dado o conjunto risco e
multiplicade por d, Um simples céleulo da a probabilidade condicional como o i-ésime termo no

produto,
k exp (5{5}3)
- : 1.46
igl 2. exp (58 (1.46)
d;
Nesta expressio, s; € a soma das covaridveis associadas com a falha d; até Xiip &= 2oy el (i,
=%

.« = kg } £ © conjunto risco R{x{i}) sem reposicdo,
¥

A verossimilhanga parcial (1.46) nio melhora 8 consistencia do estimador de § se
existern empates pele agrupamento de tempo de falhas continuas. Esta inconsisténcia na
verossimilhangs parcial que ocorre em {1.46) deve ser pensade como vindo de nm modelo discrato
{1.45) e assim a estimativa da probabilidede da resfic paramétrica £ naquele modelo. A fungdo (1.45)
niio surge como wm agrupamenio de modelo continuo, os dois parametros nhe tem interpretagfes
idanticas. Estes dois parametros concordam se z falha do tempo de agrupamentoe € pegueno, ¢ eles se

tornam mais distantes, sempre que o agrupamento do tempo de faltha se torna severa.

A forma da verossimilbanga parcial formulada por Cox (1972} formece boas

estimativas guando nie ocorrem empates nos tempos de vida. Se ocorrem empates, resnitados



1.6 - modelo de riscos proporcionais de Coz - pig. 18
diferentes dagueles obtides por Cox podem ser obtidos (Kalbfleish e Prentice {1973)). Com base nisso,
surgiram varios estudos em torao desse assunto. Cox {197D) apresenta uma vercssimilhanca parcial
generalizando & idéia da verossimilhangs condicional e marginal. A seguir € apresenisdo uma

justificativa da verossimilhanca marginal,

1.8.2 Verossimilhance Marginal pare "rank’s® (Justificativa do Modelo de Cox}

Inicialmente & feito a pressuposigio de gue ndo existem empates. Suponha tatabém
que os dados slo ndo-censurados. Seja xq, %y, ..., X, independentes ¢ x; tem funcdio distribuigdo F; com
densidade {,.

Denote: . b T PINRS
R=(Ry Ry ..., R,)
onde R, & o "rank”™ de x3
A probabilidade para o vetor "rank” r &
) +3
plr) = J . J T figle) dugdu, . duy, (147}
=1
‘11 PR ﬂ“
onde f{ 5 ¢ a densidade correspondente a x/;.

Pars este caso, os autores Kalbilelsch e Prentice, mostraram que:

¥
Fx) = 1 —exp [ UED jz Aol du] (1.48)
entho
w=h REES »
P = i e(é"az,-) (1-49)
JeR{xy)

ende R{:&:w) & o conjunto risco,

Quande wuma censura amostzal € obtida, somente ums informago parcial ¢

ohservada sobre oz "rank’s".
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A probabilidade marginal da estatistica "rank”, poderia ser uma das possiveis
inferencias sobre §. Pode ser notado ainda que o tempo exato de censura € ignorada, mas a invariancia
dos modelos nde censurndos sugere que o comprimente do intervale gntre sucessivas falhas agjam
irrelevantes para a inferéncia sobre . Consequentemente, poderia ser razoavel supor gue o tempo exato

de gensura, relative ac tempo adiacente nio censurado, nie poderia contribuir para a inferencia sobre

2.

Suponha que k itens rotulados (1), {2}, . . ., (k} sfo colocados em Yeste e 0s tempos
de falhas ohservadas Xepy <Xpgy < - o0 <Xy, cOM a3 correspondentes covarigveis By S g <o e <

Tyyy € suponha que my itens com covaridvels %y, %, - -« 5 %, 80 censurados no j-&simo intervalo

{K{i}! X(£+1}], i o g; 11 vov e k, Qﬁde xiz 0 e X(k+1) = .

O conjunto de possiveis vetores "rank” pode ser caracterizado sempre por % <

X(z}“: e % X{k}'
Xty < Xigs Xige -« o Xim, {i=81,...k {1.50)

ande Kypr Xy v o vy zt;mi s80 05 tempos de falhas nio observadas associadas com os ingdividuos

censurados em [x{a‘ X{iﬂ}] .

A werossimilhanga marginal € entdo, proporcional 4 probabilidade da
ocorréncia do evento {1.50). Esta probabilidade &

oROo o0

J I J T1 gy 3 Bitgy) gy - - dxy =

SEH XK +1)

(1.51)

onde;

R’{x{i)} = { { E) I PO ,jmi}j E TN 1 }e ¢ conjunto risco em Xy {.
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1.6.3 - Funclio de vervssimilbancs considerando empates,

A fungBo {1.51) & a probabilidade gue, sobre a versio nfo cemsurada do
experimento, (1.50) possa ocorrer. Em situagbes praticas, os registros de dados de sobrevivencia envolve
alguns erros de medida, ¢ podem ocorrer empates. Para incluir empates, o procedimento ¢ idéntico ao

usade pars incluir censura.

Suponha que, de o individuos em teste, os individuos YV A idi a0
observados como falhas no tempo Xy i=1,2 ...k onde X< X< v K Xy @ ¥ d; = n e entic
& expressio da verossimithanga marginal aproximada por (Peto, 1872a, e Breslow, 1974} & dado por:

k 59
L=11 £ _ {1.52)
=1 S_: eg} g 1 )
le R{y:(i))
onde:
8= 3, %y & a soma das covaridveis de individuos observados que falharam em Xy
1
BYRON {1977) sugere & aproximagdo alternativa;
L exp (3,8
L= H T G (1.53)
Ol L en@f)--0E T s
cade:

D{x{i)) indexa o conjunto de individuos que falbaram em Xy

1.6.4 - Bstimaciio dos pardmetros do modelo,

Tratando as expressoes acima como ums verossimilbanga vsusl, os estimadores de

Cox para § pode ser obtida com uma solugfio para o sistema de equages:

ﬁ?g L - E [Sji - di Aji(’?) } =0,{=L2Z...8 {1.54)

E%{i?) = ﬁ 3 j=1

gnde:
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8 & 0 }ésimo elemento do vetor s, ¢
2oy exp{ mf)
PR B ee(nf) (1.55)
1ERT x;)
sirnilarments, p
log L k
I ) == - . . . 6
nnde : IGRZ{ )zmzj;exp{ 3}
o i) ALLE) Au .
o L exp{nf) wil8) Ay, (h,j=1,2,...5)
1eR{xg)

O valor de @ que maximiza {1.52) pode tipicamente ser obtida através do método

iterativo comn por exemplo o método de Newton-Raphsen utilizando os resultades (1.54) e {1.56).

Para o desenvolvimento da distribuicio assintdiico para S, & necessirio fazer uso da

. AlogL{F) , :
expansio de Taylor da fungio "score” U(g) = “”3“,{?’-:_ bre §, que pode ser escrito como:

-]
i, 1, 1 BYogL(f,
n fz(;? -B)=un f{%ﬁl} HIEN! (1.57)
ondes "
B¢ € o "verdadeiro” valor de 8

B, estd "enire” 59 e By

Sabe-se gue \i‘ﬁ(,@ - Ba} € assintéticamente normal com média 0 ¢ matriz de
varizacia I"H@,). Se H; & denotado como sendo a histéria completa das falhas e censuras a priori para

Xp;y com B falhz em Xy entdo a probabilidade que o individuo {i} falhe até () dade H; é

* S
. ie R{X H )
entdo: U, = U{8,) = {Ewh}g__;}éil); H G)

A média condiclonal B{U,/H} & um vetor de zeros e entéic segue que a média ado
condicional E{(U;} = BE(U,/H)] também & um vetor de zeros. A matriz de varidncia para U{8,) pode

ser escrito come:
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k
B(Bg) = Zi PABo)
=
provido que U, i = 1, 2, . . ., k sBo nip correlacionados.

Para a pormalidade assinidtica de U(8,) ¢ para a consisténcia de § 880 requenidos
que 2 informaclo quantitativa P By}, i=l, 2, .. ., k, nio poderia ser tio disparado e que 08 Yscores”

Ufesi= 1, %, ... k poderia possuir algum grau de independéncia ¢ nio correlacionada.

O resuliado apresentade por Tsiatis(1978) assume que o valor da varidvel regressor
& gerado da densidade {2} tal que izt é limitado por k¥ < o0 ¢ o tempo de censura é assumido ser
Limitado. A densidade condicionade a 2 & independente do tempo de falha, Para mostrar a consisténcia
de B, seja log L{@) continua e diferencidvel como uma funcdo de f, pegue wm miximo no intervalo
F. - Bl € & para algum § > 0. Se puder mostrar que ¢ miximo ndo ccorre mo limite com
probabilidade uin, entio um maxime local & obtido na qual U{8) = 0. Uma sequéncia de valores § que

converge pars 2ero, da a consisténcia desejada.

1.7, TESTES DE ALTERNATIVAS RESTRITAS:

Na inferéncia estatistica, frequentemente & necessrio testar a hipbtese nula
Hyw ¢ {2 contra alternativa H w ¢ 0y, onde {1}, e {}; sio subconjuntes disjuntos do espago parameétrico
£} tal gue f3,{ 10 2 o proprio subconjunto £ Os testes estatisticos para esias hipieses sfo geralmente
mais poderosos do gue os testes para alternativas ndo-restritas da forma Hyiw € §); contra alternativa
Hw g .

Alguns estudos abordando festes com allernativas resiritas em meodelo linear
mulfivariade em contextos parameiricos e ndo-paramétricos. Chacko, V. J. {1963) apresenta um teste
de homogeneidade contra ums alternstiva ordenada para analise de varidncia. Neste artigo, a
pressuposiciio de normalidade sobre o teste da razde de verossimithanga trabathada por Bariolomew
(1858, 1961), 4 extendida quando a ordenagiio & completa sobre a hipdleses alternativas. £ proposto um
teste paralelo baseado nes ranks e discutido para ums ordenagio estochstica da populaglo, sobre a
pressuposigdo ndo-paramétrica e para tamanhos amostrais iguais.

Kudd, A. {1968) considerow o problema ds determinagéc do teste guando a

populaglio em estudo & uma normal muliivariada com a matriz de varidncia conhecida para determinar
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testes unilaterais. Baseadas nos artigos de Partolomew (1950, 1858b ¢ 1961) foi definido uma
estatistica ¥* baseado no critério da razio de verossimilhangs. Discute s sua existéncia, a natureza
geométrica € também dé um esquems para o seu clculo. Além disso fornece a fungdo distribuigiio da
estatistica T% e também sfo obtidos extensdes destes resultados, Assim, os bestes de hipoteses com
alternativas ordenadas sio consideradas como casos especiais dos problemas discutidos neste artigo.

Nilesch (1966} simplicon a derivaciio de Y2 e sua distribuicio sobre a hipdtese nula,
reduzinde o problema de maxima verossimilhanga para v problema de forma quadratica. Ele também
desenvolveu s estatistica da razio de verossimithanga e sua distribuigio para Hpp== 0 contra H i > 0
guando a matriz de covaridneia é © = 0"2339, onde I, € completamente especificado e ¢ & desconhecido.

Chinchili ¢ Sen (1981a,b} - Meste artigo & explorado o principie da Unife-
Intersecgdo para testar hipoteses sobre aliernativas restritas para alguns modelos lineares multivariados
no contexto nio-paramétrico. B proposto uma classe gera de testes baseados na estatistica linear
multivariade de ranks. £ considerado principalmente & existéncia de testes de Unido-Interseccio e um
método para o seu chloulo. O teste de ranks para ortantes restritas & assintoticamente mails poderoso
gue o teste de ranks para allernativas nio-restritas guando certas condigbes de regularidade sio
satisfeitas ¢ quando o verdadeiro valor do parGmetro se enconira dentro da ortante. Boyd e Sen{1983)

tambérn apresentam ure trabalho na mesma linha.

1.8 TESTE DA UNIAQINTERSECCAQO (U

A construglo do ieste do principio da Unido-Interseccio (UI} sugerido por

Roy{1083) & préprio para situagbes multivariadas. O teste da Ul para festar Hy versus H, depende da

decomposicio da hipOtese nula ¢ aliernativa ¢ da familia de testes para os componentes. Por exemplo,

ge x~N{g, L), entdio a'x ~N{a'p, a'Ta) psra todo acR? ¢ a hipbtese Hyp=p, tem uma

decomposigio patural como Hg = ) {Hﬂ(a): a'p=a pﬂ} A hipdtese multivariada original de p =0 &
P

agh
verdadeira se & 56 se &’y = a’y, para todo & nfo nulo,

A aceitagiio de Hy & equivalente a aceitar todss as hipbteses univariadas possiveis.

Entio a regio de aceitagho & ti(a) <12 f2, N -1 & regido de aceitagio multivariada & a interseccho

Q(tzia} < tﬁ;z’ N ”1}. gue & o mesmo gue especificar max (&2(&) < t?}jz’ Nwl)* Asgsim, para o use do
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principio da Ul & necesshric maximizar alguma funcio. Para testes conira alternativas ordenadas a
funcio & nio-dinear e deve ser maximizado sujeito a algumas desigualdades. Podem ser usados métodos
de maximizacio ndo-lineares pars obter maximos dessas fungdes. A funcio Lagrangeana gue deve ser

maximivada pode ser escrite como:
L{A, ty, 1) = B{A} + tihy (A} + 65h,(A)

O teorema de Kyuhn-Tucker-Lagrange (K'TL) pode ser usado para enconirar algum ponto (3%, t,, t5)

que satisfaz o seguinte sistema de condigbes:
) 4,20
) By <0
B} ho(A) =18

iv) 1) hy(A) =0

OLM b tg)

v} Y tH



CAPITULO N

TESTES DE RIPOTESES PARA COMPARACAO DE DUAS OU MAIS AMOSTRAS COM
ALTERNATIVAS RESTRITAS

2.1 INTRODUCAD:

Ser (1984} considerou o modelo de regressio de Cox {1972}, para analizar dades de
sobrevivéncia de pacientes envolvende a variavel do planejamento { grupos ou tratamentos ) e as
vesidvels concoritantes { informacbes adicionais ). O i-esimo sujeito { tendo tempo de sobrevivéneia y,

)} temn a seguinte fangfo risco:
Ai(t! Y §£} -~ J'{](tj exp( l{g’gé + 'ngs’ ) s i=1 3 .an (Ino{iﬁ}o I) (2‘13
onde:

¢; & o {rx 1) vetor gue identifica os r tratamentos (grupos),

# o (r x 1} correspondente vetor de parimetros desconhecidos o j-esimo elemento de § ¢

dado por: f; = efeito do j-tsimo tratamento menos o efeito do controle },
g; & o (px 1) vetor de covaridveis ,
v £ 0 {p x 1) correspondente vetor de parametros desconhecidos ¢

Ao{t} € wma fungBo arbitréria desconhecida nBo negativa, onde se ¢ = 0 e

7; = 0, ent@io [§ Ag{t) dt = oo,

O modelo 1 considera o8 efeitos das p variaveis concomitanies ¢ o efeito dos r

tratamentos sohre o controle,

Na mesma situagio, Wada{1988) considerou o risco do i-simo sujeito dado por:

At 6 7)) = Aglt) exp{(-lr’ +A)zhi=12 ...0 {modelo IT} {2.2)
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onde : 2; € o {{p+ 1) x 1} vetor de covaridvels onde a primeira linba ¢ formada de uns,
¥ & o correspondente {{p + 1) x 1} vetor de pardmetros desconhecidos,
¢; ¢ uma matriz {x(p+1) x {p+1)) que identifica o tratamento, ou seja, pars cada
individuo i, = {6 Cinr v v gi,)’, onde ¢;; =1, y(matriz identidade {{p+1} x {(p+1))) se 0 i
ésimo individue pertence a0 tratamento j e ¢;; = 0,y (matriz nula ({(p+1) x (p +1)}) para os outros

I

f & o vetor {r (p+1) x 1) de pardmetros que relaciona o tratamento e as covaridveis e

finalmente,

Ag{t) é uma fungBo arbitraria desconhecida nio negativa, onde se ¢; = D e z; = 0 ¢ eatdio

{57 Jo(t) dt = +oo.

Normalmente para a hipdtese Hy: B = §, 3 alternativa & a ndo-restrita H,:8 # 0, com
4 come o vetor dos parametros de perturbagfo. A hipbtese allernativa considerada pars estudo neste

capftule ¢ a seguinte :
H_: Nio existe nenbum tratamenio que & inferior ao controle, ou seja:
H?} tf; 283 §=42..,r1 comno minime uma desigualdade restrita, {2.3)

A hipdtese restrita (2.3) € chamada alternativa ortante porque f pertence ac ortante
positive.

Existemn situaghes em que o tempo de sobrevivéncia y; néo ¢ observavel; a varidvel
aleatéria observavel para cada individuo i=1, 2, .y 0 & x;=minly, t;) e §; =Ky, <), onde f{A} é a
fangio indicadora do conjunto A € t; & 0 tempo de censura. Para cada individuo i = 1, 2, ..., n, observe

que %; & 0 tempo de falha ou de censura observado ¢ a varidvel indicadora §; € tal que:

1 8¢ o individuo falha
0 se o individuo & zensurado

Considere alnda para cada individus, o (p x 1) vetor de varidveis concormitantes z; e o {r x 1} vetor ¢;

que identifice o tratamento para cada individuo. Por exemplo, considerando o modelo T suponhs que no
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estudo existe um controle € trés tratamentos {A, B e C) e que o i-8simo individuo recebeu o tratamento
A entBogi={1 0 0 ). Se o i-dsimo individuo tivesse recebido o tratamento B, C ou controle, entio
ef={D 1 0L f=(00 1)oug,=(0 0 0) respectivamente. Por outro lado, considerando o

modelo II, suponha p=1 e r=1, ou seja, um tratamento, um conirole e uwma covaridvel,

g = Lo 8¢ 6 i-ésimo individuo receber o traiamento e ¢; = 0 0 se receber é controle. Se
1¢9
p=3% er=1, ou seja, um tratamento, um controle ¢ duas covaridvels, ¢, =| 0 1 © |se o i-ésimo
861
68498
individuo receber o tratamento e ¢;=| @ § 06 | se receber o controle. Se p=2 ¢ r==2, isto &, um
6690
controle, dois tratamentos e duss covaridvels,
oo 0] 100 0 0 0 ]
¢ 6 0 0 1 @ 6 0 @
¢ 0 o g 0 1 6 ¢ 0
“Tlooo 0 % 000 5T 10 0
¢ 6 0 6 6 0 ¢ 1 0
h{}GBW__ MGGQ.J _001‘“

s¢ o i-ésimo individuo receber o controle, o tratamento 1 ou o irastamento 2, respectivamente.
Portanto, para cada individuo o conjunto (x5 85 €0 25), == 1, 2, .. ., 1 & observado. Com bass nas

observacBes individuais a funclio de verossimilhanga parcial foi definida para testar hipitese com
alternativa (2.3).

O ohjetive do presente capitulo é estudar 2 metodologia desenvolvida para testar
Hp:ff = 0 contra alternativa restrita formulada em (2.3}, utilizando o modelo (2.1} dade por Sen {1984)
e o modelo mals geral (2.2) dado por Wada{1088). Fsses estudos tralam da definigo de festes
estatisticos, que serho apresentados nas secghes 2.2 e 2.3. Finalmente, aplicagbes numnéricos dos dois
métodos serdo realizades para duas ou mais populages e apresentadas na secgBo (2.4),
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Considerando o modele I {dado em 2.1}, dado gue Ay(t) & uma funglio desconhecida
arbiiréria ndoc negativa e considerando somente os tempos conh%num, a funcio de verossimilbanca

parcial de Cox (1872, 1975) para { x, §,, ¢, g,) pode ser escrita como:

5&
5 exp (f'c; + 7',

g =11 = S "") , (2.4)

=l ):15 {x; 2 %) exp By + 1))

F=
Sob Hy : 8 = 0, a equaciio (2.4) ¢ dada por
5;
2 exp (7z;)

ey =11 = (2.5)

B
=1 Eli (xj z x;) exp (7'25)
=

{ estimador de méxima verossimilhanca parcial (MPLE) de v & obtido maximizando a funglo de

verossimilhanca parcial {2.5) ou maximizando

log Liy = Zég{ 7z - log il x; 2 %) exp (7's) }
7= _

=1
iste &,
810gL§(§,:g): ié’ . ,giiszx;)%;exp(’z’%e} . )
oy =T 3}2 B(x; 2 %) exp (1) .

Pars & determinagio do estimador {MPLE) 'j?q de 7y pode-se viilisar qualquer um dos méetodos
iterativps, como por exemple o Método de Newton-Raphson. Utilizou-se o médule PROC IML do
software estatistico SAS Institute Inc., para essa finalidade. (Apéndice B).

0 vetor Uy de escores & dado por:

. & 1og LE (8, |
U8 = gy 2 LMM o (27
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gue £ obtida tomando se log de (2.4}, isto &:
P - S
gtk (8.1 =Y 6,;{ (B'e; + 7'2) - log Zl Ex; 2 xp) exp (fle; + 7'gy) }
=1 i=

e & primeira derivada
n

dlog L% (B,7) £l 2 2 m) e e (B + ') o8
TTTEER T LR 1 ’
g b }:1 1(x; 2 x) exp (B 4 7'e)
J:

Substituindo f = Qe y = .,% em {2.8), obtem-se :

n
Z:l B(x; 2 %) g exp ( 'Z?ﬂf 25

5] ¢ - £ (29)
3@1 1x; 2 z) exp ( ‘j?x{ 2}

U = 3.

L1
=1
() usual teste dos escores de Rao, para testar hipotese
Ho:8=08; contra Hpf8#0,
¢ dada por :
.E% = Uﬂ(ﬁo) 1'1@0) UN@Q) (2‘13)
onde I{f} & & Matriz de Informacdo de Fisher Observada,
#* log Li#) |
I{QO)F_EI: aﬂag? -0
A matriz (#,) é particionada da seguinte forma:
Vig Vi

1{§g) =
Vo Vi

No caso em que Hy:f = § e considerando «y como parametros de perturbacgo, sfio dadas por:

2
Vi =~ 1_8 Log Lg ({i’, ‘I}

N3 57 (2.11)

[4]
A= y=IN
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&
Vig = Vgy = ~ -éx W Log Lﬁ {87 ig_%“ 1”3‘10»1 (2.12)
Vg = - 'Ilq 33271 Log L§ (B: 7} !wa’ «.‘".,?ﬂ {2.1%)

que sdo obtidas derivando {2.8) em relacio a £,

Bhlog Li(Byy)
8 ap

k1] i3
n Uiz 2 x)geexp (Fle; + 7'z E} T(x; 2 x) exp (B'; +7'3,)

=3 50 - 2

: 2 ; s +
i1 (3§1 i (xj > x;) exp (f T %))2

1 1
_}:I (x,’ > x;) &5 eXp (g’% + '{’%j) )gl 1 (xj 2 %) £; 8Xp (f?’ﬁj + ngj)

+ & . (2.14)
( 3 I(x; 2 x)exp (F'; + 7’%5))’
F=1 -
e substituindo S = Qew, =1(x; 2 x)exp (}%gj) (2.14) pode ser escrita como:
fa) I p 11 Tl
P 2 WiiSi% E_: il Z: Wi 1
— =1 = F=1 =1 15
Vii= "7 i - - ) {2.18)
Jg wid (JEIWL{) E
¢ analogamente :
x P bi
Y5 | oWy X Wig ) Wi
a=1 j=1 =1 =i
Vig = &S - N (2.18)
w
PR (:é w,—j)
n n n p 13
O | T Vil Vit 2 Vit
Voo = M i:t: - N 3 (2.17)
w
J=1 i (J%W:‘j )



8.2 - izsle proposto por Sen - §1

Considerando ;
Vige = Vi = VigV3 Vo (2.18}
e -aaad —
Vita “Vila ViVi
(8= (2.19)
VaVa Vi Vo Vo VitaVisVas + Vg
g e . .
guando § = ¢ & hipotese & Hyff = ( contra H 1§ # 0, considerando y como vetor de parmetro de
" u Y

perturbagio ende ¥ ¢ tomado como i«?g, a estatistica de Rao & dada por :
o _ - .
Ly = U ViaUn : (2.20)
Desde gue,

U8} = (2.21)

=]

a estatistica {2.20) & expressa por :

Vils - Vits ViV Uy
L5 m[ Uy 0 ] 0
-1 . -1 i —1 ¥
ViV Vite Ve VaVitaViVa + Vi
Uy
~—% -1 e ! . Uf -1
= Un Viia -Un VitV Ve o 1 N Y11.2Yn -

As condigdes de regularidade dos estimadores de maxima verossimilhan¢a para o

maodelo (2.1) s8o satisfeitas {Wada, 19881 Entdo,
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1}  V,, converge em probabilidade para vy, isto £ Vyy LA vyq; onde :

B log LE(A, “}
Yy = _E[ 3{3 g{?; " (2.22)

2) A distribuigho assintética de 4 & normal com média 0 e varidneia vy, isto &
VE{(YG 1 ) ~ N{0, ;) onde :

8 log LR(B, 1)
vy = B [WW“— (2.23)

Cox {1972), usou o fato que Uy ~ N {0, vy 4} e porlanto, para um dado a 2
a’UK o= N ( Q, 8-’1}11‘2 a)

onde 1y, 4 = vpy ~ Byg¥sy Wy ¥y € daddo por (2.22), vy, & dado por {2.23) e

8° log LR(B, 7)
yp = - E [W . Logo

a’fEN

L - (2.24)
(@ Vypqm) /2

g =

possul assiniéticamente distribnicde normal com media 0 e varidncia unitaria.

Considere o conjunte A = { §: B> 0 } positivamente bomogénea no sentido que
para todo M >0, MfS também pertence a A, sempre que f pertence a ole, Para wm dado a> {,
considere a hipdlese alternativa B : # = Ma, onde M > §. Entfio a hipéfese alfernativa pode ser escrita
como B” = U, Hy,onde A= {a:8>0}. Assim, para testar a hipdtese nula Hy: = 0 versus &
alternativa {2.3), pelo principio da Ul de Roy (1953), o teste apropriado & da forma:

£
£g‘}m sup W*‘_?.;&l_}_ a8 & A (2.25)
(8'Vy ) '
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Esta expressio deve ser maximizade, sujeito & 8 > 0 ¢ &'V, 4 & = constante. Sen (1984} consideron !

b(a) = -a'Uy,
hy(s) =- Vg8, {2.28)

hyfa) = (a'Vyy 5 2- 1)

O problema se reduz a minimizagho de h{a} sujeito aos contrastes by <0 e hy == 0, que é um problema
de programac¢do nde lnear e portanio pode-se aplicar o teorema de Kuhn-Tucker-Lagrange {KTL),
Para isso, & fungio Lagrangeana € dada por:

L t5, t5) = b(a) + t] hy(8) -+ t; hy(a) (2.27)
Aplicande as fungfes {2.26} na funciio (2.27) obtém-se:
Latpt) =-a Ug-ty Vyygatt (@ Vygaam - 1) {2.28)
¢ & ponto KTL & algum ponto {a", 1], 3} que satislaz os seguintes sistemnas:
Ny 28
Mhfa) <@ = Vi,8" 2 0
M) hy(a) =0 = 8" Vyy e =1 ;

Wit hyfa) =6 = ' Vyy 08" =0 ;

OL{a, 1y, t5)

v) da

=B ”%(‘“!UN“ ) Viggatite (a8 Vyypa - 1))=3

onde, por Morrison {1967) e Mardia{1979), tem-se :

*f *
Gl Vyod

i = 24y V0@

entio V) sera da segainte forma:
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V) U~ Vo + 24 V8" =0
Ainda, com base em I), I}, HI}, IV} e V) tem-se que a*' Uy & a solugho desejada ¢ de V), obter-se:
Up+ 4 Vi =218 Vyyp 0
essa expressic pre-multiplicada por a*/ £ dada por -
&' Uy +a"t] Vyy , =2158" Vyy,a

¢ usando o fato que Vy, 4 é simétrica :

=" Uy + 4] Vi p 8" =258 Vyy,a°

utilizando HI} e IV), ou sefa :

2% Vyqat=1 € ty Vygga =10

e entdo ;

a¥ U\ﬂ =2 t;
De {V} tem-se ainda que:

213 Vyppa™ = Uy + 15 Vg

e a% = 23;; ( V;}}_z Uy +t] ) ou também

A

2}}; Vi_il.:x( Uy + Vi oy ) {2.29)

Substituindo {2.29) em IH} :

zi‘g[vle.z ( Uy + Vg o4y )]' Vira ["?11,2 ( Un + Vipaf] )} =1

que pode ser escrito como:



£.8 - ieste propostio por Sen - 83

(Ui} + ‘;'Vil.z) Viih Vive Vita (UN +Vii2 *;) =44 (2.30)

mas come Viph Vy,5 = I, onde I & & matriz identidade e V4 ; 6 uma matriz simétrica, entéo {2.30)

pade ser eserito como:
(Uliz + qwil.z) Vil (UN + Vi L?) =413
e (U;;V{‘ll& + t:’) (UN + Viia t?) =443
URVItaUn + Up Vidy Vigo 1 + 80Uy + 4V o 4] = 44
VVidaUn + Oh ] + 47Uy + 67V 07 =48

UVitaUn +2 ULt +1V o tT = 44 (2.31)

Mas por ontro lado ac substituir {2,208) em (IV) obtém-se:

H'Vna ‘Q}g Viia ( Uy + Vi o8 )= 0 |

T g/ ( Uyt Vgt ) = 0 (2.82)

e entdo:
' Uy = ~ 7'V p 8]
Pertante, substituindo {2.32) em (2.21} a seguinte expressdo & obtida :
UpVitaUn - 24 Vigp 8] + 6Vt = 443
URVireUn -'Via 8] =46

& entio:
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1
ty =3 {URVEL 0N - 6'Vir, 1) /2 (2.33)
De (1} e de (2.32) tem-se que

20 e -zw%gt;‘f(ﬂn-{-vu'gt;‘)zﬂ
Congidere agofa & particio de Uy {(2.21) e Vyy 5 (2.18) em um subconjunto 8, & aCP (P ={l, 2,..
w I}). Uy tem 1 {2 §) componentes e considere a como sende algum subconjun’  de P ={ 1, 2,. .,

t} &8 o subconjunto complementar. Entdo:

Uni(a)
Ung)
v v e
il.2{an 11.2(ag
eVyy = o e {2.35}
Vi1.2038) Vit.o0m)

3 teste & dado por (2.20) ende Uy e Vy, , sdo dados pelas partiches {2.34) e (2.35).

{lonsidere a estatistiva ;

Virag = Vitstes) - Viragm Vivems) Vi1.2(ss) { 2.36)

A inversa dessa matriz & dada por: {Anderson (1958))

¥1 V2
Viise = (2.37)
V3 v4

onde:

=]

Vi= Vi s
V2= ViThon Vieaes Vite@s)

V3= - Vil om Virats Vitaw
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V4 = Vit Vavay Yitse) Yiews Viveen + Yites -

com isso, & estatistica {2.20) pode ser escrita como:
] _ ol . 3 -
U Vits Ur = Ul Virag Une ™ U Vitams Vit Vitee Vs ©
#emek -
il U;Sl{s} Vitoge Yir.2(em Yivees Ung *

+ Uy Vitagm Viro@s) itz Yivoes Vit o Yng: |

+ Ulyemy Vitages Ungay (2.38)

Usande 0 fato que Vi; seny = Vig gpugy & funghio (2.38) & simplificado come:

= ({}N(a} ~Visaes Vitams) UN@)‘ Vil (UN{a} - Viram Y1t UN(&‘)) +

+ Uim Vitoms Ung) (2.89)
e defininda:
Uty = Uniga) ~ Varz(as Viress) Ung) (2.40)
{2.301 pode ser escrita como:
Uitay Yits Y8 + Yags) Vitzms Un (2.41)

Kudé {1963), mostrou que a colegio de todos os 27 conjuntos ;
$a) = { Un: Uy 2 0 Vitoem Ung S 03 6CalF
& um particionamento disjunto e exaustivo do espage enclidizne r-dimensional.

Para ¥ a, § Ca C P, {2.31) pode ser escrita como matrizes particionadas da seguinte

forma :
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3

[ ;{) t;z_) ] 3 [UN(;}]+ %{11.2{“} Vll.?{aﬁi} 1{a}
E: ) Y 2{]* ]

Ung Vito@s ¥ i20m) t;‘{’s}

o considerando:

14
1 Unta) . Vi1.9(a2) V11.2(a8) ) _ ofa}

UN(ﬁ) vn,g{;&j Vﬁ&{'ﬁ) t;zi}

termn-ge quel

se t;{&é - 0, entio @) > 0 ¢ ofE) =0

¢ o pode ser epcrits come:

(Uﬂia} + Vynataa) by + Vira(es) 1{*)) { =@ }

(Um + Va2 Y T Ve 1{“’}) o)

e usando o fatoque a{(B) = O e t;(&) = {1, ou seja:

i * _
ofE) = 57 (Um{a-} + Vi@ t;(s}) =

portanio:
Vi@ He =~ VNE)

5 = - Vi UnE)
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g
g= (2.42)
- Viv o Ung

¢ substituinde {2.41} em {2.33), obtém-se:

Y,
Y V
_ s 11.2(az) 1208 |
by = %‘ Uj Vil Uy - 87 !
Vitage  Vivess)
5 -1 + —1 lfg £
2t = ( Ut Vit Un - Uy Ve Vg ) = a' Uy (243)

¢ gnbstituindo {2.31) em {2.43) tern-se que :

1
¥ - * - - {
2 Uy = (Uh{{a) T2 Ute) + Ui Vit Une - Y Vitaes) Uw(aj) 2

i *! *—1 : 13{
8 Uy = (UN(&) Vn.z{a} UN{&Z!) :

Com » condigdo que:

Uiy >0 & Viloms Uy 5 0
desta forma o este estatistics Ul {2.25) é dado por:

i
£§iz ZC P {(U;\;(&} V;;;{ﬂ) Uﬁ(a)) ;2 I (U;F{a) > 0) i (Vi-g:z{ﬁ} UN{'S) g 0)} (2_44)

Apesar da expressdo (2.44) parecer complicada, entre os 27 posswels fermos nesta
expressiio, existe somente um teTmo em que as duas fungdes indicadoras sejam diferentes de zero
simultaneamente, O terme a = § corresponde ao caso gquando V;ﬁ o(sw) Ungsy SO € 0 termo a =P para

& caso quando U’;}{a} > 8.
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2.3 TESTE DE UNIAQ-INTERSECCAQ PARA ALTERNATIVAS ORTANTES PROPOSTQ POR
WADA (1988),

O interesse novamente & comparar Hy: 8 = 0 contra a hiphlese (2.3) para o modelo
It (dads em 2.2} Fol uiilizado um raciocinio andlogo ao modelo anterior, a fungfio de verossimilhanca

para (X, &, ¢, 2;} € dado por

&;
x exp{ (Y’ + Fled g
L§(;§; 2’) = H H ‘) ; (2.45)
fwl EJ ix; 2 x;) exp ({*_}: + B'es) gj)
g=
A expressiio (2.43) sob Hy é escrita como ¢ 5
;

5o, v = = wp(f%") (2.46)
il ng ix; 2 x;) exp ('f’gj)

que & uma expressio semelhante ao obtido em (2.5), no entanto desta vez o vetor z; & formada pelas
eovaridveis € a primeira coluna de uns, entSo o estimador de maxima verossimilhanga parcial (MPLE)
de v, pode ser dado como em {2.8), através dos métodos iterativos, por exemplo o Newton-Raphson,

come citado anteriormente,

(s escores da verossimilhanga parcial (PLS) sio obtidos derivando

g LB, =3 5,{ (7 + f'e) 7; - log J"% x; 2 x) exp{(y + Be;) 3)} (2.47)

3=1

. ﬁiﬂgl‘ﬁ(}?fﬁ r |
sto & 35 3;3(7‘5 2 %) 68 exp((?j+ Fep §,-)

3 {2.48)
PR exp{(y + £'s) 1;)

considerande-se f=0 ey = ?g e aubstituindo em {2.48), obtem-se:

-
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Z:i(x 2 X 68 exp('yz)

5.1 ez, - 3;-1

}:ax > x;) exp{(7's

Ful

¢ & matriz de segundas derivadas parcials (2.15) é dada por:

if& Ewsﬁﬁﬁ < Swie S wis

desde qu:
Blog L (6, y)

agog

o, | Bloyraisaggelage)) R oo,
=3 &) 3 *

=3 a

(}% z(x:,-zxsexp((w’gj)g,-))
iiixj NS TP exp((z + g’g,)aj)}ii(xj z X g, exp{y + §’§5)§5)
4 F= o ;

(g}i(x}- z %) exp((}‘ + 8 ’ﬁj)%))

Be=lew,;=1{x; 2 x)ex :{%

~

£ 3')-

Analogamente, {2.18} e (2.17) sdo dadas por :

34,

}; Wit 2. Wi is z Wu«zq

éxw*" (;;We,-

E AR 2785 Z ik &7 }: Ws,?»:.!

Vig = 95
131
2.5

V=5

—‘?AW (}? “":J

{2.49)

{2.50)

(2.51)

{2.5%)

(2.53}
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Considere novamente a estatistica (2.20) e seja a um subsonjunto de P = {1, 2, .., r{p+1)}eB o

subtonjunto complementar (0 € a ¢ P) e para cada a, Ul e Vy, o & particionada como:

Uy Vitatasy Viroes
Uy = @ ¢ Vpa= o . (2.54)
Unga) Viro@a)  YivaEE)

Come em (2.40) e {2.36) considere:

Uks) = Ungay - Varagam) Vivo@s)Una)
(2.55)

y?l.z(a} = Vu,z{aa} - Vll.zfaz“?)vﬁl.z{é‘i}vlm(ﬁa}

¢ portanto, utilizando um procedimento andloge, € obtido a seguinte estatistica para iestar a hipdtese

nula Hyt § = 0 versus  alternativa (2.3} :

1
=3 P{(‘JF{(&)"H%@; i) (0 >9) 1 (Vilawa) V) < 9)} (2:50)

E para esia estatistica também, como no case anterior, entre os gz +1) pasgiveis termos, existe apenas
um caso em que as duas variavels indicadoras sio iguais & mm simultaneamente, ou sejas, esta
estatistica reduzird a apenas wm termo onde Ult{{a} >4 e'vi»l{z{ﬁﬁjﬂl‘éﬁ} < 0. O termo a=10

corresponde ao case quando Vﬁiz{ﬁ} Un(s) S 0 e o termo a =P para o caso quando U;}{a} > 0.

2.4 APLICACOES NUMERICAS.
2.4,1 - TRATAMENTO VERSUS CONTROLE

A primeira aplicaglio numérica fol realizads sobre o conjunto de dados apresentados
por Lagakos {1878} e refere-se a um Enssio Chinico de Cancer do pulmie conduzide no Fastern
Cooperative Oneology Group. A Tabela C.1 sumariza os resuliados de 150 pacientes com "squamous

cell carcinoma®. Oitenia e irés pacientes morreram com falha local { ¢ = 1) ¢ sessenta ¢ sete foram
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censurados (¢ = 0}. Foram considerados duas covaridveis: 3, = performance status {smbulatorio = 0,
ndo-ambulatério = 1}, g, = idede em anos. O tratamento & dicotdmico com w = 0 para tratamento A,
e w = 1 para tratamente B {controle). O tempo de sobrevivéncia foi indicada per t. Os dados estio
listados no Apéndice C:

Como o primeiro passo para a andlise desses dados, foi feito o estudo descritivo

stravés do Grafico Kaplan- Meier :

GRAFICO Xaplan-Meiep
G WRENE B G = BRIRNENTD B

- O PR T

kSl e i ¥ G E0 R e

Para testar a hipbtese nula Hg:f = 0 versus a alternativa H :f # 0, incialmente sers usado o teste do
log-rank, pois ¢ nfo-paramétrico & com Isso nio € necessdrio assumir nenhuma distribuigio. Por este
teste baseado na estatistica linear dos ranks, resultaram em £:1.09116 com probabilidade de
significincia a = 0.5883. Portanto ndo é possivel rejeitar Hy ou seja, ndo existe efeito do tratamento A

sobre o tratamento B.

2.4.1.8 - Eseolha do Controle

Como o parfmetro a ser testado é a diferenga entre o efeifo do controle e efeito do
tratamento, inicialmente & necessario identificar esse controfe de tal forma gue possa ser testado a

hipdtese alternativa proposta. FPars isso para um modelo de Cox, sabe-se gue:

Bty = exp{ - J.:)k(u}du}
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= exp{ - % J:}Aﬁ[n)du}

wenf - [ m

5(t) = 5oy “PEY

logS{t} = exp{f'zHogSy(t)

log 8{1) ‘
Tog 5,06} exp{f'z)

sendo ¢ o velor que identifica o tratamento. No caso de um tratamento - um controle, g == 1 se

individuo recebey o tratamento e z = 0 se recebeu o controle, a expressio acima { escrita como:

log 5{t)
Tog Syt) ~ =)

Assim, se 8{t} > B,(t), entBo exp{B) < 1, ou seja § < 0, caso contrrio §> 0, que realmente & o que se
deseja testar. Portanto, para efeito de teste deve ser considerado como confrole a curva que apresentar
¢ maior tempo de sobrevivéncia.
2411 - Modelo 1
Para a aplicacio do modelo I a fungfio risco para cada individuo & dads por:
ML) = A{tyexp{fc; + TiZyg + Togasdh 1= 1,2, 0,1

onde : B & o parimetro que indica o efeito do tratamento A sob o conirole e v; o8

parémetros que indicam os efeitos das covaridveis 2p =L 2, e =1 e 0

individuo recebeu o tratamento ¢ ¢; = 8 se receben ¢ controle.

A hipbtese da exisifneia do efeito de A & testada por :

Hy: £=0 conira H : F> 9,

considerando y como pardmetros de perturbagio
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A estimativa de y = 7}, obtida através da resolugio de {2.6) pelo método numeérico

de Newton-HRaphson resuliou:

0.6684

0 -
W0 00163

& a8 matrizes {2.15), (2.16) e {2.17) foram respectivamente :

$.1234 0.5749

V., = 0.1088, V =[ -0.0195  -0.2047 ]eV =
n 2 271 05749 49.98%0

(s escotes {2.9) ¢ a matriz ¥y 5 (2.18) resultaram em :
Uy =[0.4063] e Vjq=]0.1054]

¢ Uya) ¢ Viv.ogs)Unga) para cada partigio a foram:

a B UNta) VitaasUng,
¢ o 0 [3.8534]
1 @ {0.4063] 8

Logo, & particdo que satisfaz U;a(a} >0 e Vﬁ]:?{*s‘.a}ﬁﬁ(i) SOéparas={1} e E=@ ¢ com Iss0 &
estatistica proposta {2.44) resulion em :

2 = {TE5E = 1.2512

2.4.1.2 - Modelo I
Para o modelo IT a fungBo risco & dada por:

() = At exp((¥ + Fe) g s (=12, .. .m)
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onde, meste case, ¥ € o (3xX1) vetor de parhmetros que indicam o efeit das covaribveis g,
(ﬁi ::{ fg % Iy ] y By = 1}, B & o {3x1) vetor de par&metros que indicam o efeito da interagiio entre

iratamentos ¢ covariaveis g;, a maitriz ¢; £ dads por :

- -
g & 8
g = g se o i-bsimo individuo recebeu o tratamento B e
6 0
" B
1 1] 1]
;=i 8 i ] se 0 i-ésimo individuo receben o trataments A.
H] L 1

A hipdtese & ser testada € novamente :
Hp: B;=0 en alternativa restrita ¢ H ,@5 >0,i=1%23

sendo By ¢ B, sBo os efeitoa do tratamento e primeira covaridvel e tratamento e segunda covaridvel
sabre o controle respectivamente.
0 estimador de méaxima verossimilhanca de (2.46), atraves do método iterativo de Newton-Raphson,
fornecen as seguintes estimativas 3’?\3 de v :
0

0
N =] 0.6684

-0.0163

as estatisticas (2.50), {2.52) e (2.53) resultaram em:

0.1088 0.6392 6.2740
Vi = 6.0392 0.0962 2.5292 )
6.2740 2.5292 3069688

-3.7E-18 -3.33E-18  4.263E-16
Vg =1 L0195 00757 -0.8366 &
-0.2647 0.2348 23.5811



Voo =
1.421E-186

-4,.63E-19
0.1234
(.574%

(s escores {2.49) e a matriz {2.18) calculados foram :

0.4063
{1.2886
24.8030

eVy =

£.1088
{.0392
$.2740

& ﬂ;ﬂ&} € "!;li,ﬁ{'ﬁ)UN(a) para cada particio a foraim:
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1.421E-16
0.574%
49,2820
§.0392 6.2740
0.0194 2.9580

2.9580 386.6015

- -k
a i Uri(a) Vivagm) UNg)
-8.4099
{#) {1, 2, 3} [6] -6.7213
0.2541
1 2 % (0.2607] 254907
' ] 0.2906
{2} {1, 3} [6.1020] .4116
’ ' 0.0576
{3) {1, 2} [-17.5789] “6.0442
' ' 27.1387
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continusgdo
8 L URsy Vi s Ung)
{1, 2} {3} 0.0028 0.0643]
’ 0.0084 )

{1, 3} {2} 01780 [14.9044]
’ ~19.2090 '
{2,3) {1 01423 [3.7340]
’ 1.3762 '

0.4063
{1,2 3} {8 0.2886 o]
24,8030

Logo, a partigio que satisiaz U?é{a} >fe V;f.zf‘a”ﬁjvri(a} <0 éparaa={l,2 3} ed=4§ Comisso, a
estatistica proposta {2.56) calenfada foi:

281} = {6164 = 0.9542

2.4.2 - DOIS TRATAMENTOS E UM CONTROLE

0 segundo conjunio de dados a ser analisado foi dado por Kalbfleish & Prentice
{1980) e se refere a pacientes com cancer do pulméo. As variavels consideradas no copjunto de dados
.2 & ¢ [tempo de sobrevivéncia) e o tipo de tumor que so dados por: tipo =1 para squamous,
tipo == 2 para small, tipo = & para adeno ¢ large. Slo consideradas as tres covaridvels zl = meses de
dizgndstico, 2 = idade em anos, 23 = terapia & priori (0 —n8o e I —sim) e a informagdo de censura
{1 ~fathz ¢ 0 —censura). O conjunto de dados ainda possul a informaclo do tipo de tratamento

recebido tr, que por agora niic serd analisada. Os dados sfo listade ne Apéndice .
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O interesse & verificar o efeito dos tipos de fumor no tempo de sobrevivéncia do
paciente. Inicialmente foi feito um estudo descritivo através do método de Kaplan-Meier para verificar
o comportamento dos tempos de sobrevivéncia em relagio a cada um dos tipes de tumor, levando em
consgideracdo as censuras. O gréafico & dado por:

-

LREFICO Baplan-Meier
(4 @ CEUAERE) (2 T SPRLY (¢ BENDLARGE)

3.8

B R

[EF

R

BN e e IS TOY N LT

H.82

¢ w7 ficxd s kg% 3 i
TRl {diash

Pelo grafico nota-se a existéncia de uma possivel diferenga nos tempos de sobrevivéncia para cada um
dos tipos. Sem a consideracio das covaridveis foi aplicade o tesie de log-rank baseado na estatistica
Hnear dos postos (Kalbfleish & Prentice(1980)), que resultou a estalistica t=16.9010 com um
p..value = §.0007. Rejeite-se a hipotese de igualdade das fungbes de sobrevivéncias dos 3 tipos de
tumor, sendeo que existe nma indicagio de gue o $ipo de tamor 2 (small) apresenta o menor tempo de
sobrevivéneia, seguido pele tipo 3 (adeno+large) e por dliimo o tipe I {sguamous) apresentando a

maior sobrevivéncia.
2.4.2.1 - Modelo 1
Considercu-se © tipo de tumor 2 come ¢ controle, o tipo 3 come o tratamenio A ¢ o
tipo 1 como o tratamento B para o modelo I ou seja, 4 ¢ o efeito do tipo & em relagdo ao tipe 2, ¢ £,

& o efeito do tipo 1 em relagdo ao tipo 2,

A fungdo risco € dado pon:



£.4 - aplicagBes numéricas - pag. 50
Alt) = Ayl exp{Bycyy + Bocio + 718 + YaBip + Vaia)

onde 8 e o parametrs do efeito do tratamento, ento {?’ =[ By By }. Para cada individuo & dado o
vetor ¢; onde ¢, ={0 0] se o individuo receben o controle, g;={1 B}seo individuo recebes o
tratamento A e ¢, =[8 1]seo individuo recebeu o tratamento B. O pardmetro ¥ esta assotiado as
covariavels g;, onde para cada individuo g;/ :[zﬂ Fin 3;’3} A hipblese agora a ser testada & da

segainte forma ;
Hy @ = {} contra & allernativa restrita H : [g‘ > 8

Para isso, & estimativa 7% de 7 é dado airavés da resolugio de (2.5) pelos métodos iterativos, onde

obtive-se o seguinte resultado :

0.0031
1 =] 8.0011
-0.0162

As matrizes (2.18), (2,16} e (2.17) caleuladas foram:

0.0961 - §.0331 -0.3733 -6.1812 -0.1697

Vi = s Vig = .
—0.6331 0.1614 13644 03342 -0.1225

67.1180  -3.8325 14,5052
Vo =| -3.8325 837227 -1.8170
14,5952 -1.9170  18.1645

e 05 escores {2.9) e a matriz Vyy o (2.18) calenlados foram :

0.8716 0.0080  -D.0314

= e ¥ —
N 1.2391 1.2 -0.0314 0.1515

Para o calculo da estatistica {2.44) as partices calculadas foram :
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B & UNifa Vb Unm
12.9303
¢ {1,2} 0
10.5662
{1} {2} f1.1207) {7.6658]
{2} {1} [1.5324} {9.3749]
0.8715
{1, 2} ¢ g
1.2391

Logo, a partigho que satisfez ss duss varisveis indicadoras simulianeamente foram quande a=1 e

E= 2. A estatistica proposta {2.44) resultou em :

208 = {SE36TY = 4.9358

2422 -Modelo I¥
Para o modelo 1! a fungdo risco & dada por:

A6y = Aoft) exp((y’ + £'c;) 2

onde, peste caso, ¥ & o vetor de parametros que indicam os efeitos das covaridvels e 8 & o vetor
parimetros gque indicam o efelto dos tratamentos e a8 interagies com  covaridveis

% m[ % By %y B ]., g € um velor de uns, ¢ a matriz ¢; € formada de tal forma gue:
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g ¢ 6 ¢
6 ¢ 8 0
6 6 0 0
0 ¢ 09 e )
g = se 0 i~tsimo individuo tem o tumor tipo 2 {controle},
8 0 ¢ 8
8 4 6 8
6 ¢ ¢ 0
8 0 0 8
. o
I ¢ 06 9
g 1 & @
8 6 1 0
¢ 0 ¢ 1 et .
¢ = ge o -esimo individuo tem o fumor tipo 2 e
¢ 6 6 0
g 0 & 8
g 8 £ @
g6 ¢ 6 0
8 ¢ 0 8
g 6 8 4@
0 ¢ 6 8
6 6 0 8 N .
g; = s¢ o i-&simo individuo tem o tumor tipo L
i ¢ 8 0
8 1 8 8
g ¢ 1 0
g 4 0 1

A estimative de maxima verossimithanga 7% de v é dada por:

6
#.0031
0.0011

~ 80162 i

X

e as matrizes {2.50}, {2.52) ¢ (2.5} calculadas foram:



Vp=

—

5.2140
14975
12,1834
£.5293
-0.0811
~0.8076
~5.4566
-0.1821

2.836E-18
5.511F-17
2.075E-16
1.297F-16
-3 A44E-16
6.483E-18
4,279E-16
6.483E-18

0
7.78E-17
-3.11E-16
2 2TE-17

1.4975
19.797¢
B7.5303
£.7556
-0.6345
~6.4145

-38.2804
-1.3716

-D.4286
6.2032

12,1834
87.5393
731.3991
30.6921
-5.1998
-51.8412
-311.2710
~10.8858

0.5293
B.7556
30.6921
8.1448
-0.2226
~2. 2340
~13.2842
-0.4829

-{,4014
-0.4428

-22.3629
3.85562
§.3644

41,8314
17.68116
6.9359

14.9687
-§.3439
0,3342
-(.5969
41,9535
-§.,3638

-0.0811
-{,6395
-5.1989
-0,2220
0.1518
1.6028
9.6613
4.3363

-1.0805
4.5304
-3.93387
6.6467
0.1225
5.0076
~8.3936
3.3754
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-0.8076
-6.4145
-b1.8412
-2.2340
16028
54.1593
91.8634
4.5475

T18E-17
67,1189
~3.8325
14.5052

~3.11E-16
-3.8325
§3.7227
-1.9170

-2 27E-17
14,5952
-1.5170
18.1645

& o5 escores (2.47) e a matriz (2.18) sdo dades pon:

§.1438
0.5780
£.1678
2.8724
1.2891
7.6375
73.7653
3.1681

-5.4586
-38.2804
-311.2710
~13.2842
9.6613
01.8634
599.4822
190265

~0.1821
~1. 3716
-10.9858
-§.4828
0.3363
9.5475
19,0285
4.3295
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8.2041 1LE3BY 121085 05512 00860 06387 -BI176  -0.1484
1.5351 185482 B4.3836 71616  -0.6300 -0.41d4  -37.3845 24081
12,1066 893858 721.6214 316017 -5.1221 -37.8471 -311.5170 -R8.8182
6.6612  7.1615 316017 5.8760  -0.1668  -3.1261 -5.7500 16130
~0.0868 -8.6308 -B.1221 -0.1688  0.1555 1.3145  9.2277 0.3231
06287 94154 -87.8471 -3.1261 1.3145 269461 76.6620  5.7311

B.A176 -37.53948 -311L.BIT0 -0.7500 82277 76.6620 5634880 18.6204
-0.1484 -2.4081  -8.8182 -1.6186 0.3231 7311 18.8204  3.379¢

Visa=

Para o clculo da estatistica (2.56) a particho que satisfez a condicdo U;i{a} >be Vﬁé{ﬁﬁlﬂ(ﬁ) <

foi:

& i Ux(a) 1255 ONG)

“0.144{;
0.8780
6.1678
(a} 0 2.0724 "
1.25381
7.0375
73.7653

2.1681

Logo a estatistica (2.56) proposta dada por:

£} = 171367 = 4.1399.



CAPITULO 1l

TESTES DE HIPOTESES COM ALTERNATIVAS ORDENADAS

3.1 INTRODUCAO ;
Muitas vezes existe interessc em verificar se os grupos tratamenios estfio ordenados
em relagdo & sobrevivéncia. Considerando-se 8; (=1, 2, . . ., 1), os efeitos dos r tratamentos sobre o
controle, 5 hipotese nula a ser testada & Hy:f == () e pode-se estudar hipbteses alternativas como:
Hf} 10 < By g ... 5 B, comno minimo uma desigualdade restrita (3.1
isto &, 0g efeitos dos tratarmentos estdo ordenados e além disso o menor efeito € positive,
Hf’ : B < fy g ... £ B, comno minime uma desigualdade restrita (3.2}

isto &, os efeitos dos tratamentos estiio ordenados.

A hipitese {3.2) pode ser chamado de hipdtese com alternaiiva ordenada ¢
{3.1) pode ser chamado como alternativa ortante positiva ordenada.

Sen{1884) e Wada(1988) propdem teste estatistico para as hipéteses (3.1} e
{3.2}, considerando o modelo de riscos proporcionais (2.1} e {2.45) respectivamenie. Sen sugeriu ainda
uma extensio da hipbtese alternativa positiva e positiva ordenada, considerande um conjunto de
parémetros ndo restritos, isto é, com f§ = (g(n, ;?{2}), ende ‘gil) ={B By v - Bl e ;_?‘Ez}m Bras

Biia -+ = B,), para a hipdlese nuls Hy:f == 0, e as hipoteses alternativas & serem consideradas sio

B8 #0, 8y >0 ou (2.3)

BB A0 0< M1 < Brya< - <y @4
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Uma dltima sugestio considerada por Sen consiste em testar Hﬂzg(l} ={

contrs hipoteses alternativas posifivas :

Biﬁirgm >§{  ou slternativas ordenadas {3.5}
B0 < fi <8< .. < By (3.6)

tratando B, & 7 como pardmetros de perturbacio,
@7 P

Neste capittﬁa, os estudos de Sen ¢ Wada relativos &s hipdteses alternativas
{3.1) e (3.2} serfic vistos nas secgdes 3.2 & 3.3 respectivamente. As extensbes sugeridas por Sen sobre
alternativas {3.3) e (3.4) e ainda (3.5) ¢ (3.8) serdo extensivamenie desenvolvidas nas secgfes 3.4 ¢ 3.5

respectivamente. AplicacBes numeéricas serio vistas na secgfio 3.6,

3 2
1.3 TESTE ESTATISTICO ALTERNATIVO PARA ORTANTE POSITIVO ORDENADO HZ),

Para o desenvolvimento do teste estatistico para testar a hipdtese nula
Hypf =0 contra 2 alternativa (3.1), Sen(1984) considerou o modelo I, isto &, A{t) = A(t)
exp{g’g-{»z’g}, onde B = (83, 5, - o BL) & g0 w= (€gs € - < £ {6 T0i dada na secclo 2.1). As

seguintes reparametrizagbes foram consideradas
¥y e 0 ) 8.7)
onde A ;= ;- B, =12 ... r)efy=0e
£ ¥
d; = ( digy digy - - dpfonde dy;= 30 ¢ (3.8)
B 3
pmaiml}gs-o-,ﬁ4

Com essas reparametrizagBes a fungio risco {2.1) pode ser escrita comeo:
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Aty 4, 2.0 = Ag(t) exp { d; + -!’ %h i=1L2 ..4n {modelo HI} {3.9)
E porianto, em {ermos dos novos pardmetros, pode-se formular :

Hyd=0 (3.10)
VErsys

H*:A> 0 (3.11)

E a estatistica {2.44) ¢ usada para testar a hipdtese (3.10) contra a aliernatiza (3.11}, apenas
substituindo ¢; por d;, em Uy dado em {2.9) & em Vyy, Vi, e V,,, dados em {2.18), {2.18) ¢ (2.17)
respectivamente,

Utilizando o modelo Ti, isto &, A(t) = Ag{t) exp{{y + £'¢;) &), onde ¢f = {¢;3, 60 -

-+ &4, como formuladas na secgiio 2.3 e considerando a5 reparametrizsagtes (3.7) e {3.8), ou seja :

2}’ =2 ( AI’ 1‘2, * uowy Af(p*{'l})
onde A;= Ao~ 4 (f=12 ... r{p+1}} e By = 0 e também
; r
g‘- fend ( dil‘! d;g, v ey dir nnde d:g = 2 ‘{‘,“3
PR

parai=1,2...,rei=1,2,...,n afungdo risco {2.2) pode ser escrita como:
Mt dp ) = h e (F + ¥ d)5), i=12 ..,5  (modelo1V) (3.12)

E portanto, em termos dos novos pardmetros, a hipétese nula serd da forma (3.10} com alternative
{3.11}% O teste estatistico (2.56} ¢ o teste estatistico para a alternativa (3.11) com a substituicgo de ¢,
por d; em Uy dado em {2.48) e em V,,, ;4 € Vg, dados em (2.50), {2.52) e (2.53) respectivamente.
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3.3. TESTE ESTATISTICO PARA ALTERNATIVA ORDENADA H(®),

Considerande o modelo I & a hipbtese sltermativa (3.2}, Hpf =0 versus
H By €8y 5 .. B, foram realizadas as reparametrizacbes sobre o vetor de parametros £ come em
{3.7) e (3.8), obtendo-se X ={}, Ay . . ., A} No entanto }; é nio restrito, por que S, nio &
necessariamente ndo negativa, Portante com essa reparametrizaglo, pode ser testada a hipdtese nula

Hgzhg = 8 (3.10) versus a alternativa :

Hed;>0,i=2,8, ..., 1, com A nio resirito {(3.13}
e ¢ considetado o modele 113 {3.9).

Considere P={1, 2 . . ., tr} ¢ espago dimensional dos parimetros A Seja €= {1} o espaco
correspondente ao pardmetro ndo restrito b, e s=1{2, 3, . . ., r} = P*, o espago correspondente aos
pardmetros restritos € ndo negatives, iste & A ={Ay A . . 4 A}, O vetor de escores (2.9) fol

particionado como:
UN = (3;14)

onde Uk & o primeiro elemento de Uy dado em (2.9) ¢ UY sio on elementos restantes, ¢ a matriz (2.18)

foi particionado como @

1
_ Vil Viis
eVyg = . {3.15)

i 88
Vn.z 11.2

onde Vi1, ¢ o elemento da primeira iinha e primeira coluna de Vy, , € V{} , € & matris formada pelas

{r - 1} linhas e colunas da matriz V,; 5. Com jsso, podem ser definidas as seguintes relagbes:

-t
Ul = Uk~ VEL (Vi) Uk (3.16)

3
le ¥
itz = Vit Vilz ( ii.z) Viia {3.17)
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¢ szja defininda ainda @

2z U%{
Qngy = viv (318)
11,2
Considere-se as particies ae & de Uy e Vi
U
I (3.19)
119
N{z)
Ve RfEs "~
11.2(a 2, 11285
Vi, = e - @20
Viiaaa VilaGEs)

Portanto, para cada subconjunte & de P?, podern ser definidas as estatisticas como em {2.37) e (2.33) :

3
Ukt = Ufitay ~ Vit2(a a)(vfi.z{a a;) Ulis) (3.21)

-l
Viia@ = Vit~ Vitaen (Viaen)  Vilaae (3.22)

€ entdo, a estatistica para testar a hipStese alternativa {3.2) & definida comm

-l 1 -1
-5 {0+ U8t (Viaw) i) 21 ( Ui > 01 () ke <)}
grarP? {3.23)

E novamente, como pas estatisticas snteriores entre os 27 7 partigdes na estatistica
scima, exisie apenas ume situagio em que as duas variavels indicadoras sBo diferentes de szero

simulianeamente,

Para » hipdtese alternativa (3.2), isto & H?}:ﬁl LBy K. . .<B,, utilizande o

modelo II ¢ considerado as seguintes reparametrizages
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éf —_ ( AI’ AZ, e oag R"(P'i-l))

onde A, = B.- 8, 4, {i=12 .., r(p+1)) e B, = 0 2 também

¥
di=(digy dipy + - dip) onde &y = 1 g,

&=}
paraj=1,2, ... ,rei=1, % ... 5 afunclo risco & dado pelo modelo IV {3.12). A hipdtese nula &
dada per {3.10), a alternativa por {3.11) & ¢ vetor P & redefinido como :

£={L23 .,(p+1)}
{3 ={{p+2), (p+38),....v{p+ 1)} (3.24)

O vetor Uy & particionado tal que :

%
Uy = (3.25)
Uk

onde K}i, & um vetor {p+1) elementos correspondentes & parte nlo restrite e U}, € um vetor de

{r—~1)}p+1) elementos correspondentes 3 parte restrita. A matriz V,, , & particionado como ;

vt Vi,
e Vi = o o {3.26)
Vi Viie

onde \f‘ff‘z € wma matriz (p+ 1}x{p+1), \e’ff_z & uma matriz {(p+Dx{r—1}{p+1} e V{7 5 é uma
matriz r — 1)(p-+1) % (-~ 1P+ 1),

Come em {3.12) ¢ (3.13) tem-ses

-1
vl = vk-vi{ve,) Uk (8.27)
-1
vi = v, via (v Vil (3.28)
¢ seja definida g estatistica :
Gt [rle Y its
QL= v& (Vi) uh (3.29)

que se refere & parte ndo resirita 8 oy Considere também as particbes a e E de Ul e Vi 5
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Uita)
[
vy = (3.30)
Uy e
RN(#
;; 2{a a) Vi&; 24a B)
eViyg = s 55 (33
V126 & Viioms)

Portanto as expressbes segnintes podem ser definidas pars todo subconjunto s de P%, como em (2.23) &
{2.24) :
F1 3 & &5 85 =1 &
URia) = Viimy Vu.z{a‘fa‘}(vn.z{s 'sz)) Ung) (3.32)

-1
Vitaa = Vilaa s~ Vii2(a3) (Vi‘i.g(x s}) ViiaE a) (3.33)

Para testar & bipdtese alternativa {3.13) tem-se a seguinte estatistica :

&=3 {(Qmm”*” U Vita) Thiw) " 10800 > ) (Viiaws) izr-»}ﬁ“)} (3.35)

oCagP?

Onde nevaxnente entre todas as 2" " PFY) partiches existe apenas um caso em que UN(n} >0e
(’g} 1;*;(% a“)) UN{&} < § ovorrem simulianeamente. O termo a=§ corresponde as caso guando

Vii?zjtigéUN(‘s} < 0 ¢ 0 terme ax= P para o caso guando UN(ﬁ? >0.
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34, EXTENSAC (1) PARA HIPOTESE ALTERNATIVA ORDENADA BYY QU PARA BIPOTESE
ALTERNATIVA ORTANTE POSITIVA ORDENADA BE),

Quando o vetor # & particionado como ' = (;?El}, é’zﬂ)}, onde é’il} = (f5 By v v
Bt e Blay=(Beyny Byygr - - » By o interesse pode ser testar Hy:f =0 contra uma alternativa
restrita positiva ou positiva ordenada de g, considerando Bhyy ndie restrito, isto ¢, como alternativas
formuladas em {3.3} ¢ (3.4} Estas alternativas serizm adequadas, por exemplo, no case de dois
tratamientos € um controle, onde o interssse ¢ verificar se o efeito do tratamento B & malor que o
confrele (A, >0} e o efeito do tratamento A & diferente do controle {8; #0). No caso de irés
fratamentos e um controle, poderia ser verificado se o efeifo do tratamente A & diferenie de zero

{B, # 0) e oz efeitos dos tratamentos B e C estdo em forma ordenada e positiva (0 < 8, < f3).

Pars estudar o teste estatistico para alternativa (3.3), isto é, B By # 0, Qm >0,
utilizando o modelo I, o vetor de estores Uy dado em {2.9) e a matriz Vyy , dado em (2.18}.

Censidera-se a partigio de f§ = ( ‘?{1)’ é(z)} com :

E={423 .., q}
{Sm {a+1}(g+2).. 1} F3-36}

O vetor de escores Uy dade em (2.9 é particionado como em (3.25), sendo que Ugf ¢ de dimensio
{ax 1} ¢ corresponde aos g primeiros elementos de Uy (nfo-restrito), U% & de dimensio {{r ~q)x 1}
referentes aos elementos restantes {restrito). A matriz V,, , dado em {2.18) & particionado como em
(3.26), & dimensio de VI & (gxq), 2 de V8, & (g (r ~q)) e & de V2 4 & ((r—q) x (r —q)). Utiliza-
s¢ a estatistica Qf\,{ £ dade em (3.29), com U%’? e Vfig como definido em (3.27) e (3.28)
respectivamente e € definide em {3.36). Portante a dimensdo de Ug}* & (gx1}, a de Vf‘f"_”? £ (gxg).
Formula-se a mesma estatistica £g) dada em (3.35) para o teste da alternativa (3.3). Notese agora

que o nimero de partigdes pars o caleulo da estatistica & dada por olr—a),

Para tester & alternativa (3.4), isto & HyiB, # 0, 0< 1 <Fry0< . <Py
utilizando o modelo {2.1) dado acima, sio consideradas as reparametrizagbes dadas em {3.7} ¢ (3.8}, ou
seja, X' = (g dgs o A onde Ay = - By G =12 o) fy=Oedi= (da dgs -
onde d;¢ :sg;m para i =1, %, . . ., B, como definidos ns secgio 3.2, A hipbtese nula dada por {3.10)
e 5 alternativa (3.4} pode ser expressa como Ha:)«jm ﬁjwﬁj_l >0, (i=k+1L, k48 ... 1)e A
{§ =1, 2, ...k} £ nd0 resiyito ¢ o modelo I & utilizado. Com o vetor P definido em {3.36), o vetor Uy
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é particionado come em {3.25), de tal modo que U%; tern dimensdo {kx1) e corresponde aos k
primeiros elementos de Uy (nBo-restrito), Ujy tern dimensic {(r—kjx 1) referentes aos elementos
restantes de Uy {restrito). A matriz Vi , dade em (3.15) & particionade como em (3.28), onde a
dimensso de VI, & (kxk), ade VE, & (kx{r—1)) e s de V¥, & ((r k) X (r — k). Novamente sfo
definidas as relagbes Uif* dada em (3.23) e Vf?.? dada em {3.24} e 2 estatistica Q?\f{ g ©OmO em {3.29)
pode ser valculada. 880 consideradas ag parbiches a e & de Ujy e V3], como em (3.30) e (§.31) e
definidas as relagbes (3.32) e (3.33). A estatistica para o teste da slternativa (3.4) é dado em {3.35},
send gue & existem ao todo olr~F} partigdes .

Considerande a8 partigbes de § dadas acima, pode-se formular estatisiicas para
testar Hyf = @ versus alternativas como formuladas em (8.3} ¢ (3.4) utilizando o modelo Il Estas
alternativas seriam adequadas, por exemplo, no caso de dois tratdmentos e um controle, para verificar
se o efeito do tratamento B juntamente com os efeitos das interagSes com as covaridveis & maior que o
cantrole {Fy > ) ¢ o efsito do tratamento A juntamente com o eleito das interagbes com as covariaveis
& diferente do controle {f; 3 0). Neste mesmo exemplo, o interesse poderia ser ainda, verificar se o
efeito do tratamento A juntamente com as interagbes com as covariaveis € diferente de zero {8, #£0j e

st os eleitos do tratamento B juntamenie com interaghes com as covaridveis estdo em uma forma

ordenada e positiva (0 < 8, < B,)-

Para o feste da hipdtese aliernativa (3.3) pelo modelo II, o vetor de escores Uy é
dada em (2.49) e as matrizes V,y, Vi, e V,, sio dadas em (2.50), (2.52) e {2.53} respectivamente,
Considere & partico £ ¢ g tal que,

£={1,2,3 .. kip+1)}
{3.37)
s =4 {k(p + 1J+1, k{p+ 1332, . . ., ={p+1}}.

O vetor Uy € particionado como em {3.25) onde a dimensio de Uiv é {{(kip+1))x1) e ade Uy £
fr—k{p+1))x1. A matriz Vy, 4 & particionado como em (3.26) onde n dimensio de fo_g &
(p+1)xEp+), s d VE, & (Rp+))xG-Kp+1)) e a de V§, &
{r~klp+ 1)) x{r—k{p+1))). E definids a estatistica Q‘;’Vtgg (3.28) utilizande as relaghes (3.27) ¢
(3.28) com € & s definidos em {3.37). Com as partiches a ¢ & de U5 (3.30) e V{], (3.31) sdo
consideradas as relaghes (3.32) e (3.33) e para o teste da alternativa (3.3) € definida a estatistica ng

. . —&{p+1}} -~ -
{3.35) sendo gue existem ao todo alr partighes em termos de a ¢ B
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Pars testar Hyf =10 Versus a alternativa Bi‘ﬁ)zﬁ {13 #0,
0<Bpi1<Bppg<en <P, (3.4) utilizando modelo 11, siio consideradas as reparametrizagies dadas

por :
N = Ao
onde A; =B By =12 ...rp+1)) e iy = 0 e também

; r
i (o -2 0} nde = £ 5,

E=3F

para j=1,2,..,.,vei=1, 2, ... B A fun¢io risco utilizando essa reparametfrizacio fol dado no
muodelo 1V (3.12). A hipotese nula & dada por (3.10), a alternativa por (3.11) e o vetor P & redefinide
corno em {3.87). O vetor Uy é particionado como {3.25) onde & dimensio de Uy & {{k(p+ 1)) x 1} e de

N & {t—kp+1))x1. A malriz Vy, , & particionado como em (3.26) onde a dimensio de V‘ff‘g é
(ko + D) x (k(p+1))), & de VE, & (kp+1)xE—kp+1)) € & de Vit é ((r—k(p+1)x
{r—k{p+1))). Define-se s estatistica Q%) (3:29) utilizando as relaghes (3.27) e (3.28) sendo £ ¢ 4
definidos em {3.37). Com as partighes a e B de Uy (3.3.) e Vi}, (3.31) slio consideradas as relagbes
(3.32) e (3.33). Para teste da hipdtese alternativa (3.4) & definida a estatistica L43 (3.35), sendo que

existern ao todo 207 ~ P purticies em termos de a e 7.

3.5, EXTENSAOQ (2) PARA A BIPOTESE AUTERNATIVA POSITIVA #® oy orTANTE 87,

3.51- MODELO 1

Ao invés de testar a hipblese nula Hyff = 8, pode ser testado a hipiese nuls da
forma Hﬂ:gil} =0}, onde @m ={By, By - - B), contra uma hipiiese alternativa positiva ou ortante,
come formulados em (3.8} e {3.6), onde @m = (Br i1 Brga - By) ¢ tratado como parametros de
periurbacio. Note que no modelo I existe um vetor de elementos nio estocdsticos ¢; ¢ wm veter de
elementos estochsticos g, Por exemplo, no caso de um controle e teés tratamentos (A, B e C), pode se
questionar se os tratamentos A e B, cujos efeitos séo definidos pelo vetor g{l}, {g(l} ={fy, By}, sdo
superinres a0 conirole, iste & g{}) > { ¢ nic hi interesse em testar o efeito do tratamente €, isto 2,
By # 0. Outras vezes o interesse pode ser o de verificar se o efelio do tratamentc A & malor que o

controle, o tratamento B & malor que o tratamento A e maior que controle (0 < 8, < F,) ¢ néo hi
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interesse em verificar o efeito do tratamento C {45 5 0).

Para o teste da hipilese allernativa H{{,s):g{l} >0 (3.5) pelo modelo I, Sen{1984)
propie que se¢ faga uma reparametrizaglo da seguinte forma : escrever ¢! = (gim, 9:(3)) e gt (g;fm,
£hi=142 ...ne §= (giﬁ}g f) Para e nove modelo, o vetor i) £ composto de elementos
estocasticos e 0 outre vetor g7 com parte dos elementos nfio estochsticos e s outra parte com elementos

estocasticos. Portante o modelo 1 pode ser escrito como:
Mta Sy 2 = 2oft) exp(Blyeiny + €7D, 1= 1,9 ... (modelo V) (3.38)

orde;

£in1) ¢ o vetor (k x 1} identificando os primeiros k tratamentos,
16;1} & o vetor {k x 1) dos primeiros k par@metros desconhecidos referentes aos tratamentos,

g7 & o vetor {{(p+{r—k}}x1} que relaciona as covaridvels juntamente com os (r—¥k)

tratamenios utilizados como parametros de perturbagéo,

£ & o vetor {{(p+(r~k})x1} dos parbmetros desconhecidos, referentes sos {r-k)

tratamentos restantes juntamente com o3 efeitos das variaveis concomitantes,

Ag{t} é uma funglo arbitréria desconhecida nio negativa, onde se 1) = 0 ezt =, entiio

TEA(E) dt = +o0.

Dio mesmo modo que em (2.4), & funglo de verossimilhangs dade por Cox (1872}

serh dado por: ' 5

oo * §55) (539)
""1 E I(x; 2 %)) exp(ﬁ{x}%(l} + &'z )

WfByé) = L

sob Hy (3.39) & escrito como:

[ o) (3.40)

g;'[l ,g I{x ;2 %) exp(§’§f)

Rf06)=
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Aplicando o logaritme & equagio (3.40) tem-se
log L8, €y = E &; {{’z"‘ - log 2 {x; 2 x) exp(if’g‘?)}

O estimador de méxima verossimithanga parcial (MPLE) de £ pode ser obtido através da meximizagio

de fungo :

& < 1C

oo IR Q) _ g | o o exr(€'s])
ot =Tl I 1,6

x =t y I{x > X exp{f gi)

F=i

= g (3.41}

Novamente £ sera delerminado por métodos iterativos. Escrevends o (PLS) como em Sen (1984), tera-

se a fungio escore de Rao dado por :

U(Biy} = w-

w(Bqy = §§m ) 0 ¢ = 8
onde:

n n

log L (B €)= & 65 (Bl + £55)- 10w 5 1 2 x) exp{fugiqy + £55))
)
1 8lﬂgi‘§(§(1}!§) n JZ I(X e X,) ;{1) ﬁxp(ﬁ(ncj{l) 'I"é )
9By = % Ix; 2 %) exp(?fn&ju) + §’%?)
J:

entdo sob H, fem-se:

n
;;1 I(xj > % £5(1) ﬁx}’({f’%ﬁ‘)

U§ By = 35 |am~ S5 (3.42)
1y 7 Nm |l Jg Iz 2 %) exp(gfgg)
fazendo wi; = Hx; 2 x;) exp{{'s}), a8 segundas derivadas sio dadas por:
25 Eww 50 S0) Z " ¢ {1)2“%: 3(1)
V=5t {3.43}

L
w5}

N 1
3%1 w£j ( z
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5 &oc I S & !
L&l L WismE L Yoo BV 5
Vi = H| g - S (3.44)
T L L P ¢ ¢
25 E: NERIR Y j@i 5 ;%Wf} 2
i = -
Vi = g E ( E (3.45)
3 " iF
=1 el
= -1
eV, = Vi - Vi Vi Vi,
Para » hipGtese slternativa (3.5} como em (2.23}, o teste estatistico & formulado como:
Fyrl
3}
.E.ﬁ): SUp N 7 a € AF (3.46)
i )“ 2
(“ Vit a)

Novamente esta expressdo deve ser maximizada sujeito a a>0 e &'V, 5 a = constante. Como em
{2.24) este & um problema de programagiio ndo linear e pode ser aplicado o teorema de Kuhn-Tucker-
Lagrange {KTL). Deve ser observado agora gque Ug, tem dimensfo k (> 1) e considere & como sendo
algum subconjunto de PC = {1, 2, ..., k} e& o subconjunic complementar {0 aC P%), e entiio
para cada a, Uf; e V§; , pode ser particionado como:

U%
ue w | ) (3.47)
Ukm)
yt VC _
Ve = 11.2(aa) 13.2{a) (3.48)

Vi1.a(@a) ViieEs)
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e utilizando o mesmo raciocinio como em {3.21) & (3.22), tem-se que:

UNe = Uiy = Vii.em) Vita@s) Uk (3.48)
Vita@m) = Vii2(as)~ Viio(ea) "giﬁi{aﬁ) Vi1.2@a) (3.50)

Cotno em (2.44), o teste estatistico UI para testar {3.5) & dado por:

H
H=3 { (V8% Viiate Uiw) 2 {08 > 0) (Vithm Uies < “)} (3.61)

ggag P°

onde novamente tem-se 28 possiveis valores, mas no entanto, para apenas uma combinacio as duss

variavels indicadoras serBo oo nulos.

Para o teste da hipdiese alternativa Hg{):ﬁ<ﬁ,£{32:§. . - X8 (3.6), sdo

congideradas as reparametrizagbes :
éZI) = (Al(l)j }‘2{1}’ . oey Ak{l}) (3‘52)

i) = Waay aay - - -+ Srayh (3.53)

k

2.2), 1= 1, 2, .. .n. A fun¢o risco pode ser escrita como ;
A6 dyay 25} = Ag(t) exp(.}intji-m +€55)i=12 .. 0 {modelo VI} (3.54)

2 et termos dos nOvVos patametros, pode-ge formular &
| Hytdyy =8 (3.85)
versus
Hydgy >0 (3.56)

e & estatistica (3.51) é usada pars testar a hipétese nula (3.55) versus a alternativa {3.58}, spenas
substituindo €5y POF d;(1) para os escores Ul dado em (3.42) e em Vy§,, V§; ¢ Vi,, dades em (3,43},
{3.44} ¢ {3.48) respectivamente.
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3.5.2 - MODELO 1}

Pars a alternativa {1.5), utilizando o modelo II, o interesse & testar apenas os k
primeiros tratamentos juntamente com as interagbes entre tratamentos e covariavels, deixando os
{r —k) tratamentos restantes e as inieragdes destes tratamentos com ag covariivels come pardmetros de
perturbagho, & necessdrio qgue se faga as seguintes reparametrizaghes : Seja dado uma matriz nula C de
dimensfo {p+ 1) x{p + 1), entdo a matriz ) correspondente ao vetor de pardmetros gfl} = {By, Bys -

o Brge +1)), pode ser definido como :

Li ¢
ey €

sy = (3:57)
e €

onde ¢, ; & da forma definida na secgfio 2.3, ou seja, & uma matrie identidade de dimenséo (p+1)se o
ésimo individuo receben o tratamento } ¢ & uma matriz nula de dimensio (p + 1) se o i-&imo individuo
ndo receben o fratamento . Seja dado gfj {i=r—k+Lr-k+2,... r{p+1}) um vetor de dimensso
{p+ 1) x 1, entdo & definido:

%?" ﬂ{ 11 Zla Zg, L » -4 z‘p! E:{f-k*{‘}.}’ Qf[r”k_i_z}, = ey E?{!"}} (3.58)

onde ¢f, & ura vetor {((p+1)x1) de uns se o i~esimo individue receben o tratamento j, caso contrério £

um vetor mulo de dimenséio ({p 4 1}x 11

A funcBo risco pode ser escrito como:

Mlts gqpy 75) = Aglt) exp((§' + ggl}gi{,)) £%i=1,2,..,n {modelo ViI} {3.58)

onde :

%) & uma matriz (k{p -+ 1)) x {r —k)(p+ 1) definido em (3.57},

By € um vetor {k{p 4 1) % 1) referentes aos k fratamentos,

37 € o vetor (1—k+1){p-+1)x1 que relaciona as p+1 covaridvels juntamente com os
{z — k} tratamenios,

£ & o vetor r~k41)(p+1)x1, referentes aos (r—kj iratamentos juntamente com as
covariavels e finalmente,

Ag{t) & uma funglo arbitréris desconhecida ndo négativa, onde se Gy =le 7 = §, entio

f?%{ﬁ} dt = + oo,
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Como na secgho 2.3 slio derivadas as formas para a fungiio escore U, dado em

{2.47}, apenss substituindo g; por €i1y ¢ & Por 2§, obtendo-se :

)13
3 10k 2 %) e85 exol€'s)
£ (3.60)

;@1 Hx; 2 %) ex g"g?)

{Igl (?(1}) w :,3% Eg(;)%f -

fazendo w; = Hx; » x;) exp(£'s}), temse :

12 S T SR € T s
L& VGGG G L Vit ELYG Gn G
ve= B 5 = 1= (3.61)

I 1t I
C L
b L EGOYE b VS0 LN Y
V({g — ‘;f]% Fu 5 - - (3.62)
L
LW (gwij)’
=1 ot |
1§
IIA DRI D VA HE D I T
Ve, w =l i =i =1
22 % h i} - g {3.63)
waj (EW§3)2
=l =1

A dimensio de U%y € k{p+ 1) x1 e porianto, considere a como sends algum
subconjunto de P = {1, 2, . . ., k{p+1)} e § o subconjunio complementar, Dessa forma, podese
definir as partigdes (3.47) e (3.48) e as estatisticas (3.49) e (3.50). Para a alternativa (3.5) & dada a

segninte estatistica :
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1 \
" =X {(U% Viiae W) /2 (0N > 0) {ViThes Uien < ﬂ‘)} (369
- i“-’

onde, enire todas as oklp+1} partighes, existe apenass nma combinagiio em gue sz duas varifveis

indicadoras sico ndo nulas simultdneamente,

Para o teste da hipdtese alternativa (3.6), séo consideradas as repavametrizsagfes :

'z‘%i) = (A Agy « e o Ak(p+1}) (3.65)
e
62{1) w {dy, dygs « -:'dgk{pq-}j)t {3.66}
k{p+1}

onde Ajzﬁjwﬁj_l,jr—“l, 2, .o kp+lefy=0e dyy= % ¢, i=hL2 .. .0 A funcdo risco
g g

pode ger escrita ¢omo :
Adt, Sit1y 2§} = Ag{t) exp((§'+ 5;1)‘};(1)) g5 i=1% ..., n (modelo VHI) {3.67)
Fm termos dos povos parémetiros, pode-se formular @

VETSUS
Hﬁ:éfl) - 9 (3«69)

A estatistica {3.64) é usada para testar a hipétese nula (3.68) versus a alternativa (3.69), apenas
substituindo gy por ;) nos escores Uy dado em (3.60) e em Vi, Vi e V3, dados em (3.60),
{3.61) e (3.62) respectivamente.

Fars o caso do modelo II pode existir situagdes em que o interesse & esfudar apenas
determinadas varidvels, considerando o restanie como parimetros de perturbacie, For exemplo, pode
QCOITer CAsos ex que o interesse & verificar se os efeitos das interagdes sio significantes, assim os efeitos
dos tratamentos ndce é de interesse. Para estas situacles, a funcio risco € semelhante ao obtido no

modele VIL sendo que as matrizes sdo formuladas de forma diferente. Suponha gue existe um problema



8.5 - exlensio para aliernativa positive ou orfanie - pég 72
em que p=2 ¢ r = 2, pu seja, exitern duas covarifveis, dols tratamentos ¢ um controle. Na formulagio
inicial; o vetor de parametros de interesse é dado por @ g’ = (ﬁm, Bi1s Bays Bopy Pyas Bap b Pretende-se
verificar se og efeitos de interagtes sfo positivos, ou seja, gfl) >4, §i1) -_-(18111 Baogs By 522} Portanto
nesta siteagdo, g{g} m(ﬁm, Byq) serd considerado como pardmetro de perfurbagho juntamente corn

y (71 T2 )s ou seja, § =y §{3)) Assim, pode ser definido ¥

- ta1 &
s fiz %

onde ¢, & uma matriz identidade de dimensdo 2 se o i-gsimo individuo receben o tratamento A e serd
uma matriz nula de dimensdo 2 caso contrario; ¢ € uma matriz identidade de dimes8o 2 se o i-ésimo
individue receben o tratamento B e £ uma matris nula de dimens3o 2 caso coniririo € ¢ ¢ uma matriz

nula de dimensio 2. O vetor de covaridvels é dado pox:

g5 =42, 2y 1 0} se 0 i-8simo individuo recebeu o tratamento A,

€1 ¢
1 G €
iy ™y .
gir £
. e

onde ¢;; (=1, 2, . . , 1) € uma matriz identidade de dimensfo {(p+ 1 ~w) {w = nlimero de elementos
de cada grups gue ndo & testade), se o i-fsimo individuo pertence ao j-ésimo {ratamenio e & uma
matriz pula caso contrério, ¢ & ume mairiz pula de dimensdo (p 41— w)xrw, Para o vetor zf ndo é

pmive! fazer uma generalizagdo, pois este depende do interesse do teste,
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3.7, APLICACOES NUMERICAS.
3.7.1 - ALTERNATIVA ORTANTE POSITIVA ORDENADA H(%

A aplicagio numerica foi feita sobre o conjunto de dados dado pa tabela 2.3,
utilizando primeiramente o modelo 1. As varidveis consideradas serfio as mesmas j& vistas na aplicagio
mimérica do cap‘;.tulo 2, isto &, as covaridvels z; = meses de diagndstico, 2, = idade ern anoz e
£y = terapia & priori, além dos tratamentos gue sfio o8 tipos de tumores, sendo tipo 2 (small) come o

conirole, tipo § (adeno e large) como o tratamento A e tipe 1 {squamous) como o tratamento B.
3.7.11 - Modelos 1 e i1

Em primeiro lugar serd testada a hipbtese Hpif = 0 versus a alternativa (8.1), on

seja 1
Hg:ff =0 versus Hf}: BB <A,

As reparamefrizactes consideradas sho !
A=(A Az}

onde A =P, — By Bo=0, Ay =P, ~B; e o vetor ¢, para cada individuo serd reparametrizada por
di = {d;p, dpp} onde dyy ey +og, € diy = ¢y, Isto € se o Bésimo individuo tem o tumor do tipo 2
(controle} gk m[ﬁ D] 2 € m{ﬂ i}] & Q;:[{} ﬂ], se o -éstmo individuo tem o tumer tipo 3
{tratamento A} ¢f, :[1 ﬁ], 922:“1 0} £ diz[l i}] e se o individuo i tem o immor fipo 1

{tratamento By ¢fy =[1 0} ¢y =[0 1] edi=[1 1}

Com essas reparametrizagbes, o modelo [ se transforma no modelo I, dado em

{3.9), isto &,
}t;(t, ‘.i:'! ‘f‘:i) = Aﬂ(t‘) exP('LV fgs' + f %i)l P= 3"! 21 ax e B

& & hipbtese & ser testata & Hytd = 0 (3.10) versus a alternativa H_:A > 0 (3.11).
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A estimativa de maxima verossimilhanga :;?g de 5, caleulada através do método de
Newton-Baphson fol:
0.0031
YR=| 0.0011
-8.0162

(s escores Uy resultaram em :

u 1.3831
M 1a3e1
As seguintes matrizes foram obtidas :
¢.1933 4.0705 00652 -0.0672  -0.2031
Vp= Vig=
£.0706 0.1616 0.3644  0.3342  -0.1226
67.1180  -3.8325  14.5952
e Vo) -3.83258  83.7227 18170
14.5882 -1.9170 18.1645
de mode que :

0.1808 0.0686

Y =
12 0.0686  0.1555

Oz valores de U;‘;(&} e Vﬁéﬁs}ﬁw&) calculados para todas as partiches a € & de P = {1, 2} estdo

sumarizagos abaixo:
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TABELA 3.1
a & U Vi1 5s UNe)
5.2101
¢ {1, 2} 0
5.6667
{1} {2} {6.8383} f0.4413
{2} {1} [0.7415] [0.3507]
1.3831
{1, 2} 2 0
1.2391

A partigio que satisfaz U;f(a} >0 e Vﬁ_lg(ﬁ}UN@ <0 foi para a={1) ¢ = {2} ¢ a estatistica
{3.15) resulta entdo :

2 = JTTT07 = 37718

3.7.3.2 - Modelos I ¢ IV

A aplicagio numérica para esse mesmo conjunto de dados fol feito também
utilizando o modele I, sendo que agors, cowo viste no capitule 2, serfio consideradas somevie as

covariavels gy, By € 3,
A hipbtese nula é dada por Hyp:ff =0 versus a alternativa (3.1) dada por Hy

S ﬁ;Sﬁ' onde o5 pardmetros 5;’3[51 By By ﬁé] perlencem  ao  tratamento A e
[ﬁ Bs B-; 53] viencem ao tratamento B,

Rao feitas as reparametrizagdes da seguinte forma:

L3 — (}54{, z; )‘

unde Xf = 8]~ fg, Ay = 53— 1 e Bp=0. O vetor ¢; para cads individuo serd reparametrizada por
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dl = {d,, diﬁ)’ onde dy; = 0y + 69, & Qg =0y, COM ¢y € Cyy dados na aplicacio numérica vista no
capituiu 2, ou seja, ¢ & wma matriz nula de dimensio (4x4) se ¢ i-€simo individuo tem o tumor do
tipo 2 {controle) ou o tumor tipe 1 (tratamento B}, ¢, & uma matriz identidade de dimensio 4 se o i~
ésime individuo tem o tumor do tipo 3 (fratarento A), ¢;, é uma matriz nula de dimensio (4 x4} 3¢ o
i.4eimo individuo pertence as tratamento A ou ao controle ¢ e;y ¢ uma matriz identidade se o i-&simo

individuc pertence ao tratamento B. Pata o i-simo individuo tem o tumor do tipo 2 {controle) tem-se:

— — gross -

fo=-JR -~ T S e

g & g8 B
6 o g 0
g 0 g 0
¢ ¢ g 0

]
0
G
8

¢ 90
g 90
¢ 5
6 0

logo :

=" o S <~ — T - B - - S ]

t

"
LT - R e S~ N ~ < o T v T e
L=~ =T <~ S v B — A — N v B e
[T -~ T — T - -

[ N
Se o i-ésimo individuo tem o tumor tipo 3 {tratamento A) tem-se

it —

r —

[—T N — S =]

0
0
9
i

= T o TR oo S e ]
wrotS ¥Wh D
E=-R ~ R ~

8
]
"_0
]

L B T S v ]

1
4y = ’
8
8

logo:

L=~ —— N~ -~ S - R -

¥

£
L= - B - — I~ I — I -
-~ B - T - S~ e - -
L= - -
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Se o individue i term o tumor tipo 1 (tratamento B) tem —se :

1 g O b 1 g 0 ]
g 1 g ¢ g 1 ] 0
»i!_ + e{j&:
0 8 i ] 0 8 1 ]
6 ¢ 48 1 9 & 8 1
logo : g -
¢ 1 0 0 8
0 1 & ]
g 0 1 H]
g 06 9 1
d;=
i ¢ o B
0 1 ] ]
g 9 i ]
a 0 0 1

A fungio risco utilizando essas reparametrizagtes & dada pelo modelo IV {3.12) :

)i,‘(tw dis %5) = Aglt) exp{(:}:’ + fyéé) %g‘)i i=1,2..410

¢ a hipfleses acima serdo formuladas equivalentemente por Hyd = 0 (3.10) versus & alternativa {3.11)
B:a>0
A estimativa ??g de v, calculada atraves de métodos iterativos, resultaram em:

L
0.0031
£.0011

~3.0162

e e

e
o
]

& 08 escores caleulados resultaram em: — -
1.3831

8.0156
78.9331
5. 2446
1.2301
7.0375
73.7653
3.1681

St s

de mode gue :
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6.1908 1.5889 1168976 6.5580 .0686 0.8858 4,1101
1.5808 26.6636 8. 7561 7.3573 6.6835 175307 38.2675
11.0976 90,7561  662.0758  31.6629 4.1057 38.764%  H5LOTIS
1.5600 7.8573 31.8629 58308 - 0.1563 2.8048 5. BT04
0.0686 .6835 4.1657 0.1563 #.1555 1.3145 52277
{16858 17.5307 38.7649 2.6049 1.3145 28.9461 - 73.6620
4,114 30.2676  251.9715 8,8784 9.2277 76,6620 . 583.4885
0.1747 $.3218 §.8112 17668 8.3231 87311 13.6294

Vyp=

0.1747
3.3219
9.8112
1.7669

1.3231

57311
18.6204
3.3700

pars este easo, como H{p+ 1) = 2(4) = 8, ao todo sdo 2% = 256 partiches. E a partighio que ssiisfes a

condigio U%{a} >0V }2{&?){}”@ < @ simultaneamente foi:
‘TABELA 3.2

s & N(a) Vithes Unig

'_1.3831
B.0156
79.9331
5.2406
P} g 1.2391 0
7.0875
73.7653

3.1681

e o teste estatistico {2.56) para & hipdtese (3.2) calculada resultou em :

250 = {T7.1307 = 4.1399

3.7.2 - ALTERNATIVA ORDENADA B()

3.7.2.1 - Modelos Y e 11T

O mesmo conjunte de dados analisados em (3.6.1) utilizande o modele (2.1} &
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estudado, e quer-se testar & hipdtese Hy:f = § versus a alternativa (3.2}, isto &
Hy:8 = 0 versus H 28, < B,
& as reparametrizacbes consideradas sdo:
¥ =0 X}

onde A, =8, —Bp Bp=0, ¢ A;=f;—By. Note que A =g ~f, & nio restrito, mas
Ag = fy -y > 8. O vetor ¢ dado na secglio 3.7.1.1 paras cada individuo serd reparamettizada por
dl={ d;y, dyh onde dj; = ¢y +¢gy, € dyy =1y, logo se o -ézimo individuo tem o tumor do tipo 2
{controle} gif:‘[f} 9}, se o i-ésimo individuo tem o fumor tipo 3 {iratamento Ay :[1 O}, gse o
individuo § tem o tumor tipo 1 (tratamento B) dt = [ i1 } e & funclo risco & dade pelo medelo 11T {3.9)
¢ & hipdtese nula Hy:f = 0 ¢ & alternativa dada acima podem ser reformuladas como Hy:A = 0 versus a

shternativa H 1Ay > 0, sendo que neste caso, o pardmetro A; € ndo restrito (3.13} .

A estimativa de maxima verossimilbanca 7%; de v, caleulada através do métado de

Hewton-Raphson foi:

0.0031
Y= 00011
-0.0162
Os escores (3.14) caleuladas foram :
" 1.3831
N1 1e801
As seguintes matbrizes foram obtidas:
v 0.1933 00705 v -0.0652  -0.0672  -0.2030
BT agres 61616 T o644 03342 0.12%

§7.118¢ -3.8325 14,5052
eVy=| -3.8385 BL722T -18170
14.5052  -19170 18,1645

de modo que :
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6.1908 06,0686

Y e
11.2 0.0686 0.1555

Note que as estimativas ale esse ponte sfio as mesmas obfidas va aplicag@o numériea 3.7.1.1.
As partigGes resirita e nfio restrifa (3.14) e (3.15) de Uy ¢ V5 respectivamente resultaram em :

U}y = 13831 ¢ U = 1.2391,
Vi, == 0.1008, V12, = 0.0686 ¢ V3] , == 0.1555,

As partiches (3.16) e (3.17) resultaram em :

Ulf=1.3528 «
Yi¥, = 0.1605

a estatistica (3.18) resultou em:
Q¥ = 4.3571
Novamente considerando todas as particdes a e & do espago paramétrico restrito e calculando (3.21) ¢

{3,22) para cada uma das particSes obtem-se os seguintes valores de B;{{a) e Vﬁ}%ﬁjﬁﬂ{g} :
TABELA 3.3

a 3 Uttay 11255 UN(=)
8 {2} 0 7.9658
{2 0 1.2391 o

A partigho que satisfaz & condigio {}It](a) >0e ‘«'{;‘QEWUH@ < § simultancamente fol a =§ ¢ T = {2}
e desta forma o valor da estatistica (3.19) caleulada foi:

23 = JTI 7320 743571 == 4.0112
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3.7.2.2 - Modelos M e IV

Para testar & hipitese nula Hyiff = { versus & alternativa B : 8} < 8, considerando
o modelo (2.2}, onde os parhmeiros 7 w[ By By Ba By l pertencem a0 tratamento A e
8y m[ By Py By By } pertencemn no tratamento B, s8o feitas as reparametrizagbes da seguinte forma:

A= (A5 Ay
orde Ay = @y — g, Ay = B3 — B e fp=0. Note que Al = 87~ f3 & nilo restrito ¢ A} = 5 87 > 4,
e a8 reparametrizactes de ¢; para g, sdo idénticas aos obtidos na secgBo 3.6.1. Deste modo &

considerada a hipbtese nula HO:A* = § versug a alternativa Hﬁ:J&;‘ > 0, sendo que a primeirs parte Ay ¢

ndo restrita. Com as reparametrizagies a fungio tisco & dada pelo modelo IV (3.12) por:

At dy 27 = Aglt) exp((’}f’ +dd4) ) i=142. .4

A estimativa 1{?\’ de 7, calculads através de métodos iterativos & a mesma ja

caleulada em {3.6.1), isto &,

os eacores foram estimadas por ¢
3 1.3831 ]
8.5156
79.8331
52406
1.2391
74375
T3.7653

3.1681




e g mabriz

—

Viga =

Note gue até esse ponlo as estimativas sfo ignais aos da aplicagBo numeérica 3.7.1.2.

0.1808
1.5898

11.0876

0.5590
0.0686
0.6858
4.1161
6.1747

1.5899
26.6636
97561

7.35673

(1.6835
17.8307
30.2675

3.3218

114976
80.7561
662.0759
31.662¢
4.1057
38.7649
2510715
9.5112

4.5690
7.3573
31.662¢
5.8308
0.1563
2.6049
8.8704
1.7669

O vetor Uy foi particionado como em (3.25}, onde:

A matriz Vyy 5 fol particionado como em {3.26), on seja:

—

1 —
Vll,? .

{3 vetor (3.27) caleulado foi :

1.3831
8.0156
79.8331
5.2406

{.1908
1.5889
11.6976
.5500

8.1555
1.3145
$.2277
¢.3231
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0.0686
0.6835
4. 10567
0.1563
8.1555
1.3145
89,2277
£.3231

0.6858
17.5307
38.7648

2.6049

1.3145
26.9461
T6.6620

57311

[ 12301 |
7.0375
& OUNT s v6ss
3.1681
15899 100976 0.5500
26.6636 907561  7.3573
90.7561 662.6759 31,6828
73575 36620  5.8308
13145 92977 0.3231
96.0461  76.6620 57311
76.6620 5634885  18.6204
57311 186204  3.3708
[ o517 |
5.3111
Tl an.45
3.5778

J

4.1101
39.2875
2510715
8.8794
82217
76.6620
563.4885
18.6294

0.1747
3.3218
89.8112
1.7668
4.3231
5.7311
18.6294
3.3769 _J
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A matriz (3.28) calculada foi:

0.1596 £.2128 9.2289 0.4751
0.2128 14.8792 69.9643 5.8467
$.2289 60.9643  B47.6568  26.954
0.47581 5.8967 26.9804 48970

. =

Bssim a estatistica (3.29) calenlada foi :

fo.z =

2 -
Qg = 5-7992.

Particionando o vetor dos escores Uy e Vy, , correspondente a parte restrita U}y (3.30) e Vi} , (3.51)

em s ¢ B, foram calculadas U}i;{ a) {3.32) ¢ Vﬁé{*ﬁ}ﬁ N(g) Para cada particdo :

TABELA 34

3 & URis) Vi1 b U

—

8.9874
-1.3265
(.0088
0.6828

é {1,2,3,4} i

-0.7097
{1 {2,3.4} [ 0.0378 ] 0.1515
0.6105

6,0983
{2} {1,34} [ -4.0747 ] 0.0238
0.2241

9.5209
3 {12,4) [ 0.1413 ] 0.3270
0.5816
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continuagio da TABELA 3.4

s & Nia) Vi) Ungy
9.8996
{4} {1,2,3} [ 1.2442 ] -0.2169
-0.0017
(12} (1.4 0.0263 01292
’ ’ -3.8417 .2639
0.8621 0.0967

11,3} {24}

51.9456 6.7734
L4 23 0.0418 -0.1815
L ‘ 1.3096 0.1556
03] (14} -4.0918 7.5101
2 ! 0.3772 -0.2164
24) 13 -3.4123 7.0099
’ ’ 0.6029 0.0161
24) - -6.2700 9.7979
& ’ 1.2447 -0.2168
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continuacio da TABELA 3.4

-]

a N(a) Vi1 e VN

| 0.9362
{(1,2,3} {4} 1.8656 [ 0.9573 ]
56,3020

6.0311
{1,2,4) 3 -2.0981 [ 0.1309 ]
0.7204
| 0.8058 |

{1,3,4) ) 53.7434 [ 0.2612 }
16714

Besss. .

-3.4836
12.3,4} {1} 0.2589 [ 7.9658 ]
(.5942

p g

1.2301
{1,2,3,4 6 7,075 o
2341 73.7653

3.1681

logo, a particio que satisfes U;;{a) >le vﬁ}?{”&”ﬁ)ﬂﬂ{i) < § simultaneamente foi: a = {2,8} e a = {1, 4}
& obteve-se o seguinte valor para o cilculo da estatistica {3.44) para & alternativa {3.2) pelo modelo

proposte por Wada :

£8P = (57993 7 113308 = 3.4841
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3.7.3. APLICACAO NUMERICA PARA A EXTENSAQ (1) COM ALTERNATIVAS B e 5i}).

3.7.3.1 - Modelo

Considerando os dados da Tabela C.2 {dado no Apéndice C} e o modelo I, o
interesse pode ser o de testar se o efeito do tratamento B € maior que o do contrale, iste &, 8, > 0, ¢ se
o efeito do tratamento A & diferente do controle, isto 2, B, £ 0. Os vetores ¢, e ; 580 o8 considerados
na aplicagdo numérics {2.4.2), ou seja, se o i-ésimo individue tem o tumor $ipo 2 {controle) ¢fy = {0 &
L el =18 0}, se o iésimo individuo tem o tipo de tumor 3 (tratamento A} e/ =[1 0}, ¢fy=[1 0
] ¢ se o i-ésimo individuo tem o tumor tipo 1 (tratamento BY ¢ly =[8 1} ¢la={0 1]e o vetor
g =z, 23 2. Assim, a estimativa de :}_&r e o vetor de ascores Uy € & mosma encontrada na secgio

{2.4.2), o seja :

0.0031
0.0011
-0.0162

zo
il

as matrizes (2.15), {2.16) £ {2.17} calenladas foram:

0.0961 -8.0331 03733 -G.1812 -0.1697

V= s Vyg =
50331 §.1618 0.3844 0.3342 -0.12%95

67.1189  -3.8328  14.5852
Yoy =1 -3.8325 83.7227 L8170
14.5952 -1.9170  1B.1645

Qs escores (2.9) e a matriz Vy, 5 {2.18) calculados foram respectivamente :

0.8715 8.0%930 -0.0314
Un= e Vyp=
1.2391 ! -8.0314 {.1555
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G vetor Uy ¢ a matriz V,; 4 sio particionadas como em (3.25) e (3.26)
respectivamente ;
U}y = 0.8715 e U%, = 1.2301
Vitg = 0.0030 e V¥, = 0.1555
A estatistica {3.29) para & parte nio restrita foi dada por :

Qlvqry = 81687

Particionando a parte restrita Uy, (3.30) ¢ Vii, (3.31) em a ¢ B, foram caleuladas U?\?{a) (3.32) e

-1 s
Vn&{ﬁ}ﬂ N(@) Para cada partigio :

TABELA 3.5
a i UlNta) Vil b Un)
¢ {1} § 7.9684
{1} ) 1.9301 0

Ohiteve-se o seguinte valor a estatistica {3.35):

2 = JETER7 T 19501 = 3.0672

3.7.3.2 - Modelo I

Foi considerado o teste acima para o caso em que o modelo utilizado € o {2.2), As
makrizes g; € 08 vetores 3, sio as mesmas ntilizadas em (2.4.2), ou sejar ;= [1 2y 2, 2] e se 0 i-dsimo
individuo receben o controle, ¢; =0 0], onde 0 é uma matriz nula de dimensfe (p+ x{p+1),8e0
i-ésimo individuo receben o tratamento A, ¢;=[ 1 0], onde | & uma matris identidade de dimensfo
{p+1) & s¢ o -&simo individuo recebeu o tratamento B, gjz= {1 1] Assim, as estimativas de y e ©
vetor de escores Uy e a matriz Vyy , s8o as mesmas dadas na secgio 2.4.2, ou seja, a estimativa de

meaxime verossimithanga parcial 13; de v & dada por:
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0
0.0031
{.0011

—0.0162

e 8s matrizes (2,50}, (2.52} ¢ {2.53) caleuladas foram:

zm
i

¥

62140 1.4875 12,1834 05203 00011 -0.8076 -5.4b66 -0.1021
14875 19.7970 87.5383 87556  -0.6385F  -6.414D0 -38.2804 -1.3716
12,1834  B7.5383 7313891 30.6021 -5.1099 -51.8412 -311.2710 -10.9858
0.5293  &.7856 308921  8.1448  -0.2220 -2.2340 -13.2842 -0.4829

Vi = -0.0811  -0.6385 -5.1098  -0.2220 6.1616 1.6028  9.6613  0.3363
08076  -6.41456 518412 22340  1.6028  54.1583 01.8834  9.5475
54566 -38.2504 3112710 132842  D.661% 018634 599.4822 190265
-0.1821  -13718 -10.9858  -0.4820  0.3363  4.5476  19.0265  4.3205

i 2.836E-1R -0,4296 ~§.4014 ~8.0805 |
5511E-17 62052 -{1.4428 4.5304
2.675E-16  -22.3629 14.9687 -3.43387

V= 1.297E-16 3.9852 ~(.3439 5.6467 .
-3.44E-16 0.3644 $.3342 0.1225
6.483E-18 41.8314 -0.5969 50076
4.270E-16 17.8115 41.9535 -8.3936
6.483E-18 6.9358 ~3.3638 3.3784

] & 7.78E-17 -3.1liE-16 -2.27E-17 i

Vy= TI8E-17  67.1183 -3.8325 14.5852

-311E-16 -3.8325 83.7227 -1.9178
-22TE-1T 14.5082 -1.41%¢ 18,1645

£ o3 escores {2.47) ¢ & matriy (2,18} sdo dados pon:
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0439 |
0.9780
6.1678
2.0724
UWEL s
7.0375
73.7653
3.1681
| 02091 15351 120095 05512 -0.0869  -0.6287 -5.1176  -0.1484
15351  18.5482 80.3856 T.1615  -0.6308 -9.4154 -37.3045 -2.4091
12,1005  89.3856 721.6214 $1.6017 -5.1221 -37.8971 -31L5170 -8.8182
05512  7.1615 316017 56769  -0.1668 31261 -9.7500 16130
Vo= i0ses 06309 51221 01668 01555 1345 02977  0.3%31
06287  -9.4154 378071 31261  1.3145  26.9461 76.6620  5.7311
51176 -57.3945 3115170 -9.7500  9.2277  76.6620 563.4885 18.6204
.0.1484  -2.4091 -8.8182 16130  0.8231 57311 18.6294  3.3799
O vetor Uy & particionade como em (3.25) e V,, 4 ¢ como em (3.26) :
g0 | [ po0m  1sss2 121005 ossiz |
y 0.9780 1 15352 185482  89.9856  7.1615
Uy = e Viig=
6.1678 121005  89.3856 7216214  31.6017
20724 | | 08512 T.6LS 3L6OIT 56760 |

A estatistica (3.29) calculada foi :

Qﬁ,{e} = 1.3026

As partigbes des matrives correspondentes A parte restrita sdo dadas por :
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i 1.2361 ] i .1555 1.3145 2.2277 0.3231 i
s = 7.8375 e V= 1.314b 26,0481 76.6628 5.7311
73.7653 ’ §.2277 76.8020  563.4885  18.6284
1.1681 8.3231 b.7311 18.6204 3.3788

Particionando & parte restrita U}, (3.30) e V§{, (3.31} em a ¢ &, foram caleuladas U}f‘;{a} {3.32) ¢
V{z—}z (@;}U N(@) Para cada partigio

TABELA 3.6

s & Uhtay Vit hten) Ui
8.0875
-0.3265
0.0080

§.5828

¢ {1,2,5,4} ]

-0.2097

{1} {2,3,4} [ 0.0378 ] 0.1515
0.6105

£.0084

2 (1,34} { 46747 ] 0.0236
0.2241

9.5208
{3} {1,2,4} [ 0.1413 ] -0.3276
0.5816

4.2087

{4} {1,2.3} [ 1.2442 ] 03169
-0.0017
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continuacic da tabels 3.6
a 3 Uiiw) V11208 UNG)
12 54) 0.0026 0.1222
’ : -3.8417 0.2630
" . . -
- y ) .
(15] - 0.8621 0.0067
o ’ 51.9456 0.7734
14} 23) 5.0418 01815
' ’ 13096 | £.1556
23 a4 [ 40918 7.5101
’ ’ 0.3772 0.2194
24) 15} .3.4123 7.8101
’ ’ 0.6029 |- 0.0161
— . g_ -
(3,41 (1.2} -0.5271 -l L eT979
’ ' 1.9447 | 18
0.9362
£1,2,3} @ 1.6655 [ 0.9373 ]
56.3020
8.0311
{1.2,4} {3} -2.9081 [ 0.1308 ]
6.7204
| 0.8058
11,3,4) {2} 53.7434 [ 0.2612 ]
1.6714
| LT
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eontinuagéo da TABELA 3.8

a i 'r}(a) Vﬁ}z{a}UN{a}
-3.4396

(23,4) {1 9.2589 [ 7.9658 ]
05042
12351

(12341 ] 7.0375 .

e 73.7653

3.1681

A particio gue satisfes Uy >0 e Vﬁ;(ﬁ}ﬁﬂﬁj < 0 simultanesmente foir a= {2,3} e 8= {1, 4} ¢
obieve-se o segninte valor para o caleulo da estatistica {(3.44) para a alternativa {3.2) pelo modelo

proposte por Wads @

£ = (1.30%6 + 11.3398 == 3.5556

3.7.4. APLICACAO NUMERICA PARA A EXTENSAC (2) COM ALTERNATIVA H(® ¢ g

3.74.1 - Modeloa e ¥V

O «feito do tipo de tumor 3 {fratamento A) sobre o tipe de tumor 2 {conirole) serd
o ohjele de estudo, isto & Ho‘ﬁ{xj =10 versus Ha:ﬂm =8, com ,8{23 considerado pardmetro de
perturbagdo. Assim, £ = (B[, 7') & o vetor de parametros de perturbagio. O vetor ef = (el iz
onde ¢ )= 1 se 0 i-tsimo individuo recebeu o tratamente A Sy = 8 se o i-bsimo individuo receben o
tratamento B ou o controle, Sz = 1 se o i-ésimo individuo receben o tratamento B, Ciz) = fse0i-
ésimo individuo receben o tratamento A ou o controle, o vetor gi= [0 2, 2, 25 7yleeo individuo i
recebeu o controle ou o tratamento A e gf=[1 2, 2y 2z, 9,] se o i-&simo individuo receben o
tratarmento B. A fun¢fo risco & dado pelo modelo V, isto 8,

Aty gy zf) = Ag(t) 53(?(??%1)95(1) +&8), 1=1,2,..,n
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A extimative g?v de £ resution e :

- -
06090
-0.0025
& =
-§.0017
£, 0.0070
O valor da estatistica (3.87) resulton enu - -
U = 0.8368

As matrizes (3.62), {3.63) e (3.84) caleuladas resultaram em:

V,, =0.2001 e vmz[~3.1110 -0,3658 -0.4197 m{),mg]

0.1585 4.384% 04148 01718
0.3845 67.4106 -5.4141 15.2233
0.4148 -5.4141 85.8491 -2.4057
-0.1718 152233 -2.4057 18.1252

e V=

deste modo temi-se:

VIS, = 0.1364

As estatisticas U;z(a} 2 vﬁ?z{aaun(a} para todas as partighes a e & de P = {1] estdc sumarizadas

abaixo:

TABELA 3.7
a ES _ Unay > 0 1o Ung <0
g {1} 0 [6.1344]
{1} 8 {0.83680 ] i

A particio que satisfes U;‘@(&} >Be Vﬁ.‘z{%}UN{E) <hfolparac=@%eq= {1}, entio s estatistica para
o {este de (3.55) € dada porn:
283 = {51340 = 2.2658
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1.7.4.2 - modelos l ¢ VII

Um ditimo teste fol aplicade para verificar se os efeitos de intersgbes sho
significantes aplicando & modelo VIl O vetor dos parimetros pode ser formulado como ¢ ,fjm ={fy
Bgy By Big Bog Baal e g{zg ={Byy Bpy)- Assim & hipotese a ser testado & da forma ﬁ*}*@(!} = 1) versus
s alternativa Bﬂ:gii} >{), sendo que éizi serd iratado como pardmetro de perturbagdo. Sejam
definidos:

FI 6 ¢ 0 6 06
- I 0 = 8 0 lec=] & 8
g 1 g 0 0 6 0

Asstrn & matriz S & definido como:

£ S s et
Copgy 55 se o i-ésimo individue recebeu o tratamento A,
<1} ¢ €

™ =

€z £ . e o d
Cirgy = g2 ¢ i-égimo individuo recebeu o tratamento B ¢
~i{1} ¢ ¢

2 ¢ e xow
iy = s¢ o i-bshmo individuo recebeu o controle.

£ €

e 0 vetor g7 & definide como :
%= (% 2y %31 Q) se o i-ésimo individuo receben o tratarmento A,
= (31 Ty 2y 8 1) se o i-ésimo individuo receben o tratamenio B e

g¢ = (51 Zy %y @ 0) ge o i-ésimo individue receben o controle.

A estimativa §?§r de £ resultou emu
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53,0022
-5.8005
-8.0029
05464
0.9455

- ek

0 vetor de escores USy (3.60) foi dada por:

-.1485
~1.1171
{.9058
-(.5850
(.2711
8.2675

s wand

As mairizges (3.61), (3.62) e {3.63) foram respectivamente:

] 20.2801 88.hR48  9.4116  -5.2802 -57.0663 -2.172¢ ]
§8.5848 735.72507 33.0627 -73.9831 -458.8310 -17.1342
vy, = 0411679 33.0527 8.875%¢  -3.4863 -21.2518 -0.8228
-8.2802  -73.9831 -3.4863 63.8801 168.5507 12.5308
-57.0803 -458.8310 -21.2518 108.5507 7425877 24.4524
-2.1728 -17.1342  -0.8228 125306 244524 G.4568
i 6.477¢  -B.7718  5.2183 1.5174  -0.9566 ]
-22.0620 11.8142 -1.1133 122885 -7.6813
V= 4.1965  -0.5133  7.2805 0.5708  -0.3564
49.5048  -L1267  6.8371  -1.2883  1.9131
20.32380  £50.3070 -10.8189 .B.0660 11.902¢
3 2.2318 -0.5826 B51SBBT -0.3002  0.4363 g
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] 66.4945 -4.0065 15,7763 -0.4291 0.4331 i
~4.0065 B7.4880 -1.0420 -0.4786 0.4543
Vo= | 16,7763 -1.9420 18.1265 -0.0336 -0.1556
14201 04786 -0.0336 02167 -0.1352
0.4331 0.4543 -6.1556 -0.13b2  0.1897

A matriz Vy, » fol dado pon

J— —_—

74500  4.6001 32268 60035 04722 -1.0964
-0.6001 218617 -0.2161 -0.7902  -14.7488  -0.0434
3.2068  -0.2161  4.2683  -2.52T6 00182 -2.2045
-6.8036 -0.7802 -2.5276  13.3864 -0.95B8  3.2674
-0,4722  -14.7488 0.0182  -0.9558 20,1152  -0.5080
-1.9964  -0.0434 22046  3.2874 05080  3.5853

A Hamred

Vig=

Particionando © vetor dos escores Uy e Vi, em a ¢ & foram caleuladas U;r(a) {3.32) e
{i}g{‘?ﬁ}g Nz Pare cada parficio ea particdo gue satisfez a condigéo U?\I{a} >feV }2%}(5 N(E) <0
foiz

TABRELA 3.8
a B Uhtgay Vi e Unisy
3 -§.3805 |
. 6) (12,45) {.8699 -11.1471
0.52h3 ~0.,4614
03,1254

€ o teste estatistico calculado resulton em :

24 = JTI0T = 11181,



CAPITULO IV

DISTRIBUICAO TEORICA SOBRE A HIPOTESE NULA

4.1, INTRODUCAQ,

Apés a oblenclio das estatisticas para o teste da hipétese Hyp:f =8 contra
alternativas come por exemplo as dadas em {2.3), (3.1) ou (3.2}, as distribuicSes dessas estatisticas sob
H, devem ser estudadas,

Varios avtores estudaram as distribuigbes dos pardmetros estimados ;? do modelo de
Cox. Sen{1981} considerou ensaios clinicos e experimentos de testes de vida em que um dos objetivos &
o término répide do estudo quando H; néo & valido. Fste plano & conhecido como o plane
progressivamente censurado ¢ fol discutido tewnbém por Chattegjee e Sen{1973) e Sen(1976, 1979).
Neste tipo de planelamento, ao invés de terminarmos ¢ experiimento no i-ésimo tempo de fallis ou
quande o i-esimo individuo falka, 0 processo pode ser revigto 2 cada falha b4, } > 1. Ele estudou alguns
pxincipim de invariincia relacionados a estas esiatisticas de ordens induzidos sob a hipofese nula,
tammbém incorporou estes prinm:pies de invaridncia para o estndo das propriedades aseintdiicas de
alguns procedimentos de {estes de significAncie repetida. Fara esses procedimentos, Sen{1981}
trabalhou com a fungdo risco dade por h{t) = hylt)exp(#’z;}, ¢ portanto o lagaritmo da funciio de
verossimithangs parcial foi dado por

h}g L” xiiléi{ﬁ‘zqi - lo JI::lexp(ﬁ’ng} ) }

ande 2, ¢ denominado estatistica de ordem induzido, portante sob K, considera-se Uy dado por :

N

2, 1y 2 %

N ; i

by =k 3]

N N iI(XJBX,)
=

que depende somente dos ¢'s & da ordenagio dos x"s. O objetivo foi testar as hipdteses:

Hy:e =10 vs. Hi: B #0
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& como em Cox{1972) a estatistica do teste considerado foi:

e T -
an - Usm 3,“.“15“,“,
onde:

gnm = (8f§ﬁ)kag an iﬁ =p & ‘}nm = -(32f§ﬁ35')1ag Lﬂml@ =0

onde J "indica & inverss generalizada de J. Come em Cox{1972, 1075}, sob Hy & tem
assintéticamente uma distribuigie chi-quadrado com p graus de liberdade, onde p € & dimensfo de
U

nm"

Teiatis{1981} estabelece a consisténcia sssintdlica e & normalidade da estimativa de
méaxima verossimilhanca parcial através do uso de resultades de convergéncia fraca, sendo que através
deste, a sstimativa da fungio de sobrevivéncia converge para um processoe normal. Ele mostra também
#s propriedades assintdticas das estimstivas de méxima verossimilbanga parcial de .Cax para f

inciuindo & consisténcia forte de fi? e & pormalidade assinidlica de y@ (;8 - B £ derivado também wma
1

estimativa da fungho risco acumulativa definida por Ayt) = [fA(x) 4x. S50 dadas as
i

propriedades dessa funglo risco acumulativa incluinde a convergénels fraca p&é A meédia zgero do
processo (Gaussiano ¢ os resultados sfo extendidos para ae distribuices assintéticas das estimativas de

distribuictes de sobrevivéncia.

Andersen & Gill{1982) trabalharam com o modelo de regressio de Cox{1972} e
disentiram como este modelo pode ser exiendido para urn modelo onde as covaridveis tem um efeito
proporcional sobre a intensidade do processo de confagern multivariado, Na primeira parte, eles
derivaram as propriedades assintéticas dos estimadores de f, obtidos pela maximizacio da funclo de
verossimilhanga pareial dado por Cox{1972). Inicialmente eles obtiveram o vetor de primeiras derivadas

UJ{8,t} e a expansio de Taylor de U(#, 1) em torne de 8, que foi dado por :
V(B ) - U8y 1) = ~ 3% 1B - By

onde #* £ um valor entre # ¢ £, e § & uma matriz positiva semidefinida. Substituindo £ por B tem-se
éff V(B 1= {% s, 1 } §H (f?wﬁn), onde por definigio -U{B, 1} == 0, com isso eles mostraram s
normalidade assintética de ¥ (;3 — 85} e a consisténcia de B, como emn Tsiatis(1881). A vantagem desse

enfoque dado por esses autores & que as covaridvels ndo precisam ser limitadas come em Taiatis{1881),
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Desses estudos, slem de ouiros tals come Cox{1972,1975), S5hud{1982) sob H; ¢

sujeitos a cerlas condigGes de regularidade sobre ¢, e 2, tem-se que :

a} Uy dado em (2.9} 2 assintdticamente normal com média § e matriz de dispersio vy 4

inte £ :
Uy & N(0, 2,9) (4.1)
b} Vyy 5 dado em {2.17) converge em probabilidade para v, ,, isto &
Ving = t1a (4.2)
onde vy, o & uma matriz positiva definida {de posto r} com elementos finitos.
Porianto, a densidade assintitics de Uy € dada por :

o
() = (@) joa) | e {3 (U oy U} (43)

A partir de alguns resultados basicos de distribui¢des multinoroais estudados por
Kudo(1063) e Barlow et all{1972) ¢ das particies dadas em (2.33) e {2.34) para todo 8 C & C P,

séip definidas estatisticas como em (2.39) e {2.35), ou seja :
Uiy = Uniga) = Vir.ageiy Vito@s) UNG)

 r — -1
Vine = Vu 2{an) " V]I.E{aﬁ)vll‘ﬁf‘sijvll.ﬁia)

Por (4.1} e pelas particdes (2.33) « (2.34) tem-se que :

{}N{n) ~ N (Qz t vll.ﬁ{m}) ¢ UN{K} ~ N (E v Y11 2(55) ) {4£.4)
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4.2 DISTRIBUICAQ SOB A HIPOTESE NULA.

A distribuicio da estatistica (2.44) & escrite por :

1
Pl < X}ﬁ:{: %C P[P{(U NayVirzeUie) /2 HUay > 0 KV b Oy 5 9)} < X] (4.8)

1. Para o estudo desta distribuigho, em primeiro lugar & necessarie verificar a
distribuicdo de:
U;’I{&} e (4.&)
Viias) Ung) (4.7)
-l . -
Peode-se escrever U}ty-{a} =Y Ni@) _vnag{ﬁ)vn_ziﬁ}v(m como U;J(&) =( 1 Vﬂ,giﬁ}vné@}) Upe

Utilizando o fato que Uy 2 N{0, v;y.0) (4.1) € & convergéncia de V,, , em probabilidade para v,y ,
{4.2}, verifica-se pelo teorema de Slutsky que :

UNay @ N0, 4 za)) (4.8)

D2 mesma forma, desde que U g\f{a}-"’ﬂ(g' Y11a(aay © Yine ~ Pz {4.2), aplicande o teorema de
Shutsky verifica-se gue

Via@mV v ~ MO o1 saEs) (49)

L. O segundo passc & demonstrar a independéncia entre (4.6} e {4.7). Considere

X = i}}f}{a} ey= vlﬂll.,?('a“s}ﬁﬂfi} £ & necessario mostrar que:
P(x, y)=P(x) P(y)

A fungio densidade de probabilidade de Uy fol dada por (4.3), entdo reescrevendo a fungfo em forma

de partigdo de matrizes, lem-se:

-

“F, -1 ] ) U
i 11.2(sa) Yi1.2{Ea} Ni=}
fUN{a):{Qg} ityp.a]  exp *-é- [UQ(&) U{q&}} {(4.10)

Y11.2(8%) Y11.2(5®) UN{&}
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Se & mateiz & particionada dessa formas, por Anderson {1984), pode-se escrever :

-1
¥11.2(na) Y11.%{%a) Y11 Y1g
Ty1.2088) Y11.2(mm) g3 Vg3

onde :

¥y = ﬁ;?:%(a} *
e gl 1
Y21 T 7 Uiy afa)Viio(aE V1 (E8)
—_ -1 *x—1
Yiz = = PytafEaiti12(@a)V.00s)
ot - -1 -1
oz = U1y grww)Pit2@Ea)Vin2(e) P12 V1n2(Es) T VinetEs) ©
UIL2a) = Y11.2{an) ””11.2§ﬁ)”ﬁ]l2m) V11.2(Ea)
logo, a densidade {4.10} pode ser escrita coma:
— wPf »»1; e 1 U: E | U g! -1 EIs | 4]
fUK(‘ﬁ = {27) Fugel Pexp {”‘5( Nia}¥11.2(a) ¥ N(e) - VNEIP1L 2R V102000 Y 102 (a) Y NLa)
" -1
- Va1 2te) P12y P11 2055) Vrits) +

+ Ulmy¥ilapem)®11.2a) 1 L o) 11 20sm) P11 2(5%) Ungey + Uiﬁtﬁ)"ﬁl.zrﬁ;{jﬁ(a))}

fo ) = (1) Py P ex 3 {(Uhey - Uiyt aemyPin.atae)) i
UN(Q} = (27} "Ry ) P17 WVNG - Y@ Y aeEaVinama ) Y
(U - 2w Tomm Un) + (Thariiaes Uy (41D

Substituindo (2.38) na expressio (4.11) obtém-se:

Ty fwh = (ﬁﬁ)wpfzi V1.2 imlf2 exp {'% ((Uﬁ’(a) T3 Ul:i{a}) + (U!{J(S.}”ﬁ‘{z{ﬁ} UN{'&)))}
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Py i o el e -
fr (W) = {21) Fuy 5 Pexp g (UN’(a} ViT.2(m) Ux(a))} expi§ (fozfs}""z ﬁz{:s;%ga))}
Pode-se dizer que 05 eventos I({J;;{a} > e I(V;’f_zfﬁ}ﬂn @) < 0} séo independentes.

111 Emn terceiro lugar, & necessario verificar se :
iy V*_I U 1;2 < Wi -1 U 2
( N{s) ¥ 11,2(s) ﬁfa}) “Xpe (Uﬂ(a) > 9) ’(Vn.z(as) Ny = 9) {4.12)
sio muteamente independentes.

Pelo Lema 3.2 de Kuda{1983), se E{U y) =D, os trés sventos em {4.12) sfo mutuamente independentes.
Enilio

?{((“f’ffia}"fﬁ(aaUﬁiaz)lfz < %) (Ui > ) VitawsUne < 0) / B = *’} =

3
= P{{Uﬁ(a}‘?;;}i{a’jvﬁ{a}) 2 <x / E(Uy) = 0} P{U;[(a) <0 / E(UN) = 9}
P{Vii 5w Unigay < 0 / B(Oy) =0}
Dessa forma, sob & hipbtese nula (Hy: A = 0 ) (4.5) pode ser escrita como:

BQ%PP((U?;{@ Viihs) Uﬁ(&})lfz < x)P( ;(,; > 0) P(VilyueUny € 0)  (413)
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4,3 ESTUDO DAS PROBABILIDADES ASSOCIADAS AQ TESTE ESTATISTICO.

FPrestende-se estudar aqui as probabilidades associadas no teste estatistico {4.13). O
objetive & em primeiro lugar, estudar s distribuic@io da raiz quadrada da forma quadratica da expressio
{4.13). Sabese que se X ~ N {, 1}, entlo a condi¢ho necessiria e suficiente para que a estatistica {X-
#Y A (X - 1) tenhs uma distxibuigo ¥? (chi-quadrado) & que

EALAEZ=5AYL
ondde o nimero de graus de liberdade serd o poste da matriz AL, Portanto, comeo U;,{a} 2 N(B,
"%3(5}) ¢ ﬁ:l‘z{a) & estimada por A = Vﬁl.zfa)v a estatistica Q_—-Ug{{n} V;;]ﬁ{a} U}’q{a) tern

assiniGticamente uma distribaicio qui-quadrado com k graus de liberdade, onde k &€ a cardinalidade
{tamanhe) do eonjunto a € P, pois:

Vi1 Vit et Vit Vitem Vitae = Vitae itz Y item

Logo, & fungie densidade de probabilidade de 3 é dada por :
fg) =~ (4,14)

1 1
A distribuico de T=9Q I2 :-:(U;;{s) Vit 13{3) Q;I{a}) /2 ¢ encontrada wtilizande ¢ métods do

tacobiang;
t:ﬂ,mt&oqmt? %ﬂxilt
A densidade ¢ dada por Kk, 42 (2
(PP e 7 dolgT
£} = fo(8) 3t R Tt A R ""’“’“‘%{‘“ {4.18)
)25“ ' %) 927}

gue & uma funcio densidade de probabilidade, pois f(4) & uma funcdo nio negativa e & integral em todo
o intervalo {0 < t < oo} & igual a 1, isto §
2
¥ 2
o L TE ¥
Yy £ dy f v le Ty =

Kk
22 k)
k_ i3
* e r(k} zﬁ :

rdy et

= 1
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whilizando : )
oo 3 g4

1 -} L

‘/ﬂxp- e“dxwgagl‘(-f)

A funcie densidade de probabilidade de (4.15) & chamads de densidade de probabilidade CHI e sun
distribuighio & denotada por P{x, < x}.

Tiessa forma, {4.13) pode ser eserito como ;

5 PO, < %) P(URga) 2 03 PV} ) Ungsy < 0)
aCaCP

onde k, representa a cardinalidade de a.
Be P(a) = P{ U, 2 0) P(V;f)zm} Ungy < 0), a expressdo acima pode ser escrita como:
E P(X“a < x) P(a) {4.18)

nLaCP

E passfv&l expressar (4.16) em termos da cardinalidade de k {0 C k C v}, isto €, pode ser escrito como
I -
2 2 Plxy < %) ¥x 2 0 ' (4.17)
et

Como em Sen(1984), na literatura estatistica & expressio (4.17) & conhecida como a distribuigho chi-

I
bar, onde os py sdo nio negativos & 3, pp = 1. Por exemplo
k=g

(Quando r = 2, & distribuicio em (4,17) pode ser escrita em termos da cardinalidade

k, {6 < k £ 2), para cada partigio tem-se :

a B k P

) 1,2 ¢ Po

1 2 1 P11

2 1 1 Pty py=putoy
I, 2 § 2 Pa

Portanto {4.17} € escrito comeo ¢

P = Py Plxg <X} +(Pyy +Pp) PO €5} +pyp Pxp <x)
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As probahbilidades sdo dadas por:
Po = P(Wyg > OV POV s Unpny € 0= 1x POV ,Ux € 8) = PV Uy £ O

onde
P(U?‘Q{ﬂ} > ﬁ) = P(iUNIO) '"'¥11.2{0,12}V{f.2{12,12}UI‘€(12)) - 8) = 1, pOlB U;I(ﬁ) ¢ dada em

(2380 Uiy = & Vargan = e Uy =0 e

PV 20210 Unagy S 00 = POV 50 £ 03,

Py = P05y > 0 PVitaeaUnm S 0 + P(Wm > O PVionnyUng £ 0

onde:
Uiy = Unpyy - V11.2{1,2}V;f.2(2,2}UN(2) :
Uig = Ungy - VitzenViveen Ungy »

gN(i} representa ¢ primeiro elemento do vetor Uy,

Uy @ representa o segundo elemente do vetor Uy, ,

Viraa
%’711’2{2!2} & a partigio que toma a 2 linha e coluna da matriz V34 4.

¢ a partichio que toma a 1° linha ¢ 22 coluna da matriz V;, 5 e

Py = P(UNgyy > 0 P{Vilo00)Ung € O =PUx>0)

onde :
Viiho,00= 8 Uno) =8 PV 20,0V SO =1 e

Uhan = Ynazy— Vo,V 0,0 Un(o) = Un

Chuande considera-se r=3, obtern-se a5 seguintes partigfes:
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P - k Py

¢ 1,23 g Py

i %8 1 Pyq

2 1,3 i Pas

3 1,2 i Pais Py = P13t Py TPy
1,2 2 Pia

1,3 2 2 Pz2

2,8 1 2 P3g: Pp = Pyt Poa -+ Pag
L33 ) 3 P

Portanto {4.17} é escrlto comao ;

p = py P{xg €%} +{pyy +Pyy +Pgy) Plx; $x) 4+ {pyg+Pap +030) Pl S+ p3 Plag £%)
As probabilidades 8o dadas por:

Po = P(Ufey > 0 P(V3L p2a10m Ungaagy § 0 == 1% P(Vii Uy < 0) =P (Vii2Uy < 0)

onde 1

P(Ue > O =P ({Ug- Vz1.2(0,123)1";11.2{123,123}{}1‘@{123)} >0)=1

pois Uf:?{ej & dada em (2.38), UN{{)} =, Vnz{mzs) = e Uifr{n) =fe

PIV{ p2s,120yUnpizgy < 0 = P(Vii,Uy < 0)

Py = P(Uxay > O P(ViigmazaUnizs S O +P(Uxg > 0) PV gusa5Usge $ 0

+ PUka > O PV 202190 £ 9
ende:

U§{1§ = UNU) ” 'i;’11_2(1,,‘,33“»7;“{_2{23,23){]”(23} :

U?ﬁ(a} = UN(z} " VI1.2{2,13}‘};1{2{2.3,1S}UN{m) '

Ulig) = Ungay - Viraean) ViteaeanUnpe) o
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UI"«I{I} represents o primeiro elemento do vetor Uy,

Uﬁm representa o segundo elemento do velor Uy,

UN(&} representa o terceiro elemento do vetor Uy,

Vira(,2) é a partigio que toma & 1 linha & 2 e 3% colunas da matriz Vyy
Vim{a,m} ¢ a particio que toma a 37 linha e 1% ¢ 2 colunas da matriz Vy, 5,
V’%]?J(?-'i,?ﬁ} & & particio que toma a 2 ¢ 5% linhas ¢ colunas da matriz V33 , ¢

Uasy é a partigho que toma o % ¢ o 37 clemenio da matriz Uy

Py = PRy > O P(ViipaaUne € 0 +P0Ray > 0 BViiapgUng < 0)
+ P(Ufany > 0 PViionUngy € O

onde: Ukng = Unggy ~ Vizapes ViteeaUne o
Uasy = Ungsy - 11.2(13,2)";11,2(2,2){&(2} )
Uhieesy = Ungasy = ViragaayVitaa Ungy »

Upn1z) Tepresenta o 1¢ & 0 2 elemento do vetor Uy,

Upyq1a) Tepresenta o 12 e 0 ¥ elemento do vetor Uy ,

UN{%} representa o 12 e o ¥ elemento do vetor Uy,

Vi 211y Tepresenta a partigio que toma & 12 linha e coluna da matriz Vi ,,
yill.egz,z} representa a particBo que foma a 22 linha e coluna da matris Vfi o
Vﬁ«z{&s} representa & particdo que toma a 3% links e coluna da matriz Vi 5,
Vn.zn,za} é a partigho gue toma a 12 linha & 2% e 3% colunas da matriz V4 ,,
Vy1.2(302) & & partigho que toma 5 3 linka e 1% 22 colunas da matriz Vi, 5,
“'?1.2(23,23} & & partigio que toma a 2 ¢ 32 linhas e colunas da matriz Vi, ,,
Uy1g) Tepresenta a partigio que toma o 1¢ ¢ 0 22 elemento da matriz Uy ,
Unpisy representa a particio que toma o 19 ¢ o 32 elemento da matriz Uy,
Uyy(o3) representa a partigho que toma o % e 0 ¥ elemento da matriz Uy,
EIN{I} representa a particio que toma o 12 elemenio da matris Upe

HN{z} represenia a pariicho que toma o 22 elemento da matriz Uy e

Upy(a) Tepresenta a partigdo que toma o # elemento da matriz Uy
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Py = P(URasy > 0) P(V3) o0 Unio) € 0) = P(Uy > D)

onde 1

o) = B e Ungoy = 8, PVl 00 Unggy € 01 =1

Ukaazs) = Ungizgy ~ Viraazeo Viteeo Unp) = Un

Sobre a hipitese nula Hy e certas condigbes de regularidade, o teste estatistico da UI
possui  assintoticamnente wma distribuigio chi-bar, onde os pesos py sio calculados como as
probahilidades de distribuigdo normal muliiveriada, baseada na matriz de dispersio vy, .. Na prética
34 ¢ © geralmente desconhecida, para isso utiliza-se a matriz de dispersio esiimada V,, 5, observando
que o tamanho amostral devers ser "grande” para que & aproximac@o da distribuicho chi-bar seja

adequada,

Uma vez gue a distribuigio chi-bar & expressa em fermos de cardinalidade k, o
ohjetivo agora & encontrar P(y; <X} ¢ py, em {117},

431 ~ CALCULO DE P{x;, <x)

1% forma; A varidvel tz\!x_i tem distribnicio normal com média 4k — 1 ¢ variancia 2.
Esta forma & usada por Gentle & Kennedy (1980} que seguem s sugestio dada por Fisher, que usa o
fato que s guantidade x= ,j(—z},ﬁ") tem aproximadamente uma distribuicio normal com média
m e varidncia 1. O objetive & encontrar a distribuigio de tm{x_ﬁ, fazendo as transformacdes de
varifveis.

Para a varidvel aleatéria x tem-se 2 seguinie densidade:
__i 1. Y2
“")*mm’{ 3(x-EE-T)% ]

fazendo a transformagio pelo método do Jacobiano, a densidade pode ser escrita como :

T
»

t =7 x, mtéﬂqu%e

2
-
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portante 1

t=Jxf ~N(\lk—1,2) {4.18)

2 forma: E calcular diretamente & Plyy < x) usando a f{unglo densidade de

probabilidade, De (4.15) tem-se:
ft) = L%%__ & entdo:
i)
2
& portanto

2
S

z
Py < x)m] # e g

que ndo & ama forma simples. E necessario o uso de métodos de integragie numérica, e neste caso fol

uitizado ¢ métode de 1/3 de Simpson. (APENDICE B).

432 — CALCULO DE p;

Utilizando os resultados {4.11) e (4.12), as probabilidades p; podem ser calculadas
em termos da cardinalidede k. Os py sfio formados come produtos de duas distribuigbes normals
multivariados e como ¢les sfo independentes, as probabilidades sio determinades separadamente.
Existe uma vasta Hleratura para o calenlo das probabilidades multinormais. No caso de 1 < 4 (nfimero
de elementos do vetor normal multivariado) existem varias sugestSes de chlenlos através de formulas,
Cramér{1946, pag.208} fornece a forma para o caso em que n =2, Barlow ett all. (1072, pag. 136)

fornece & formula para o caso em que n < 4.
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8e n = 1, £ ume distribuicio normal univariada, entéo !

pry = % {4.10)
Se p = 2, tem-s¢ uma distribuigdo normal bivariada, entdo :

Pprp = é +21 ArCO-GRN0 Pyg {4.20}

ende py, € o coeficiente de correlagio entre os doie elementos do vetor,

Se n == §, tem-se yma distrihnig:éa normal muliivariada com trés elemenios, e

prg = é (arc&&ena P13 + ATCO-SEIO pos) {4.21}

onde pys € 0 caeﬁcxeni;e de correlagio enire o primeiro e o segunde elemento do vetor, p,y € o

coeficiente de correlacdo enire ¢ segundo e o terceiro elemente do vetor normal mmitivariade.

e se n = 4, gue ¢ um velor normal muliivariade com quatro elementos, inicialmente tem-se as formas

dadas por McFadden{1968), Abrabanson{1964) e Childs{1967)
pry = 1% -+ E}}' {arco-seno py, -+ ATCO-SENO pyq -+ BICO-SENO0 Pag) +
+(%)ﬁ .[0 J Pw{(l )1 — v~ p2.} -3 du dv
e assumindo que 05 o’s 830 pequenocs, Plackett{1954) obteve a seguinte aproximagdo :
pry & ~»1:-r + g 8 {arco-senn pyy + ATCO-FENO fag + ATCO-SCTO0 Pog) -+

Eli GrCO-SENDpyy AICO-BEROPs,  {4.22)
x

onde pyg & o coeficiente de correlagBio entre o primeiro ¢ segundo elemento do vetor, pyy entre o
segundo e o terceiro elemento ¢ py, enire o terceiro e o quarto elemento do vetor normal multivariade.

Para n >4, os pr, devem ser encontradas utilifando-se métodos de simulagBo de Monte Carlo. Por
{4.11) sfo gerados vetorss normais multivariados Uy, com média § e varidneia ¥y, ,, assim calenla-se

os vetores U;;{a} 2 V{;}zfﬁ}i} N(E) P3Te cada particio 3 e & determinado o nimero de vetores que
satisfaz Uj{;(&} >0e Vﬁ‘}:&@}l} NB) < { independentemente, para cada particho, determinando assim

P(U {33 > 83 & P(Vll 2{“‘"){}}?{-—} b ﬂ) para cada &,
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Por exemplo, para 0 mesme exemplo citade acima, ou sejs, r = 3, o ciculo dos pesos

pode ser obide através da seguinte forma :

Quandoe k =
Dy == Pry = -%-i— é—r{mw—sem P1g + BICO-8000 Poa),

onde pyq € pyy & obtido da matriz de segundas derivadas V5 5.

Chando k= 1,
Iy = DIy X prg == % X ( -‘% -1-%; AICO-BL10 pm),
onde py, & obtido da matriz de segundas derivadas Vi3 b,

(uando k=2,
- —f1..1 1
Pg = Py X piy “(€+§§ BICO-8ER0 Py JX 5

onde gy, € obiido da matriz de segundas derivadas

V;I.Q(a} = Vlm{a ay" Vn.z(a Q}Vﬁ.ls(a &)Vn.z(é ay

Quando k=3,
ps = prg = %—»}- %r{mseno Prg + ATTO-8ED0 Paa),
onde pyg & pgy ¢ obtido da matriz de segundas derivadas V| 208) = Vv

44 ESTUDO DO TESTE ESTATISTICO £ e £,

Para o teste da hipbtese alternativa H_:8, < fy <. .. < 8, (3.2), através do modelo
1, a estatistica & dada por (3.23), ou seja :

LS&)&:& E_}: p*{ Qfm}-i* Uﬁfa)(v;im))* luﬁ(a;}l lay {U ;\?{a} » 0 } I{Vﬁ}giﬁju @ S a}

1442
A estalistica Q?ﬁi} = %&i&. tem distribuicio qui-quadrado com 1 grau de liberdade
-1 112
& U;}?& Vf;‘j(a}) ﬁ?{a} temt uma distribuigfo gui-guadrado com % graus de liberdade, onde k & 8

-1
cardinshidade do confunto = Portanto, Q§{1}+U§‘Za)(¥‘;?2{a3) U?{a} tem uma distriboigdo gui-

guadrado com k4 1 grau de liberdade. A distribuigio nula da estatistica {3.23) pode ser escrita come:
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&
_}:ka Plxg, X)), Vx>0 (4.23)
1=
A expresséie (4.23) & conbecido como s distribuicio chi-bar,

Pars o teste da hipotese slfernativa H 8, €8, <. . . <8, (8.2}, utilizande o
modelo {2.2), a alternativa Haf{?’m # 4, é(z) >0 (3.3} ou a alternaliva Ha‘?g} #40,
DS fps18 8425 - SF, (34)0 estatistica & dada por {3.35}, ou seja :

P =5 { G+ UV ) Vi) 21{0% 0 Vi ham U <0
fyd E%Ps Quieyt N{a}( 1.2(a)) YN N> 1aEEUvg) < }
A estatistica Q2 ;. = Uf*f(ve* )"'IUE* tem distribuiciio qui-guadrado com £
N T VN LTI N a0 qul-guadrado coTn £ graus
4 ~3
de liberdade (£ ¢ a dimensfo de Ug}“} e U;}‘Ea}(V;;‘ .2(3}) U?f{a} tem uma distribuicio guiquadrado
com %k graus de liberdade, onde k € a cardinalidade do conjunic a. Portasto,
-1
Q?\T{E) + U%f&}(vﬁ.r&{a}) Ui’*{a) tern uma distribuicio qui-quadrade com k + € grau de liberdade. A

distribuicie nula da estatistica (3.23) pode ser escrita como:

&
,ngk P{x, ¢S5, ¥x>0 {4.24)
$ o=

A expressBo {4.24) & conhecide como a distribuigio chi-bar.

4.5, DISTRIBUICGES APROXIMADAS PARA AS PROBABILIDADES ASSOCIADAS AQ TESTE

ESTATIOTICO

Como em Sen{1884}, ao invés de testar a probabilidade de que T seja maior que
um deferminado valor §, pode ser calculada a probabilidade que T2 seja majer que um determinado

2
valor especificade 1. Isto pode ser obtida substituindo a equacéc £g?} por T2 = (.&g} ) . Ent80 para a

sus distribuico nuls, ao invés de encontrar a probabilidade que LS}'} exceda um certo valor xg, sera

procurada a probabilidade que ‘T2 exceda um certo valor xg, isto &3
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2
1
™ = (ﬁ I P{(Ui‘f{a; Vit ka) U;{{a}) /2 XU > 0 MVt opm Ungg < 0)}) (4.25)

Sabe-se que de todas as particBes existenies, existe apenas uma partigio em gque zs duas varidvels
indicadoras sdo diferentes de zero simultaneamente. Pars determinar & distribuicio nula, considers-se
T, para cada partigho, com:

2
1
. . . VY ,—
T3 = { (Vi) Vithta) Uvgey )2 UUNvgay > 0 WV agam) Un < ﬂ)}

Ta= (U;{{ﬂi v;;é(ﬁ} U;IM) I(H;’(a) >0} I(Vﬂl.z(m) Uy <0 {4.26}
Uﬁde U!’:}{&'} Vfi:éiﬁ) Uﬁ(s) ~ Xi'

Sabe-ge que 2 distribuigio ¥y, , pode ser aproximada pela distribuiclo de x/k, onde
X xﬁ, or sefa se n--o0 ten-se Que ':'?k,m' £ xi. Com base nisto, Sen{1984) propBe que substitus &
variavel aleatéria xi por kﬁk - k=, 1,... 1, onde %, p tem uma distribuicio razdo de variincia de

Fisher com {a, b} grans de liberdade ¢ N* = N - r*, r* & o niimero de elementos de 7.

4,6 - APLICACOES NUMERICAS.

Sobre as estatisticas calenladas nos capituluﬁ 2 e 3, serSo determinadas as suas
probabilidades de rejei¢Bo, sendo que para cada um dos resultados obtides anteriormente, sio
determinados pp P(xp <x), k=8, 1, . . ., 1, onde x; tem ums distribuicio chi com k graus de
liberdade, gne seré obtida wiilizando o método de Simpson (apéndice B} Para completar serd
determinado os pesos py, (k =0, 1, .. ., ¥}, alravés de simulagfes numéricas {apéndice D2}, sendo gque
para cada uma delas foram geradas produtos de vetores normais muliivariadas até obter a condigho

¥, r *
exigida pela estatistica, que & 3, = 1. A probabilidade de rejeicdo & dada por 1~ 3 pPlx, £ x).
k=0 k=0



4.6 - Aplicagbes numeéricas - pag 13§
4.6.1. Dols grupos: Tramenio ¢ controle .
O¢ estudos das distribuigbes sob Hpf =0 realizados s segulr se referem a
aliernativa B 2f > 0, isto &, o efeito do tralamento € maior que o do controle, para o conjunto de
dados C.1. '

4.5,1.1 P_value para a aplicaglo numérica 2.4.1,1

Na aplicaglio numérica 2.4.1.1 fol testado a hipdtese nuls Hy versus H, « o valor da
estatistica paras o teste fof ££~§} = 1.251104. Para o modelo I, r=1 e para enconirar o valor da
distribuicio nola pars a estatistica {2.44}, que é uma distribuigdo chi-bar, o primeiro passo € calcular a
probabilidade da distribuiciio chi com {0 ¢ 1 gran de liberdade. Quando k = 0, { o niimero de grau de
Hiterdade), P{xy < x} = 1, qualquer gue sefa X. Para o caleulo da estatistica quando k == 1, foi utilizado
o método numérico de Simpson {Apéndice B} e foi obtido o seguinte valor :

P{x, < 12512} = 0.7888

& segundo passo, & calcular os pesos correspondentes 3 distribuigho chi-bar. Para cada partigo, tem-se:

po = P(Ufygy S O % P(Viipp,1y)Uniyy $0) = P(Vi) ;U S0) e

B P(U?’E(l} - 8} X?(Vgﬁ‘z{l},ﬂ}UNiﬁ} < O) = P({];’f} > ﬁ}
sendo que V3 ,Uy possui uma distribui¢io normal univariada com média 0 (zero) e varidncia Vi o
como dado em (4.4), e U§ tem distribuigdo normal univariada com média 8 {zero) e varidncia vigo
como dado em (4.4}. Logo :

po=PVi}gUy 0y =05 e

py = P(UJ% > 0) = 0.5,

Bieste forma, verifica-se ques

p=i—{pg X Py x}+py x Pl $x))
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p=1-—{0.0x%1+05x0.7888212) = 0.1055804.

Portanto, & esse nivel de significineie a hipotese nula néo é rejeitada, ou sejs, o tratamento A nio
parece proporcionar um tempo de sobrevivéncis maior que o tratamento B (que esté concordando com

o teste log-rank reslizado na secglio 2.4.1)

4.6.1.2 -~ P_value para a aplicacio numérica 2.4.1.2

Na aplicagio numérica 2.4.1.2 com o modelo I1, para o teste hipbtese nula H, versus
& alternativa H, o valor da estatistica para o teste fol LQ}) = 8,9542. O nivel de significdncia dos teste ¢
dado pon

p=1-pyXP{Xo CX}+ Py X P{xy KX} + Py x Py $x)} 4Py x Pxz < x)

Como no caso anterior, quando k= {, P(x;, <x) = 1. As probabilidades chi caleulades pelo método de
Simpson para cada particio resultaram:

P(x, < 0.9542) = 0.6599,
P(x, < 0.9542) == 0.3656 ¢
Plxs < 0.9542) = (.1771.

Pars o caleulo dos pesos py. verificam-se produtos de vetores normais multivariados, ou seja:
po = P(V312Un < 0),
Py = P(Ufi) > 8Y X PIVE o0 yUniay S O+ P(Uyq > O} X POV, 5y 13Uy <0 e
pp = P{UL > 0)

onde Uf tem distribuigio normal multivariada com média § e varifincia vj,, ¢ Vii Uy tem

distribuiciio normal multivariada com média @ ¢ varidncia vy 4.

Os valores dos pesos foram calculados utilivando as expressbes dadas em (4.19),

{4.20), 4.21) e (4.22}, onde os valores obtides foram :
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k P

g .8009
i $.1411
2 0.5808
3 §.3675

O nivel de significineia ealeulado & dade por:
p=1—{1x0.0009 + 0.6599 x 0.1411 + 0.3657 x 0.5005 + 0.177! ~ 0.3575).

Logo p=10.6506, ¢ a esse nivel de significAncia ndo rejeita-se a hipdlese avla, ou seja, existemn
evidéncias de que o tempe de sobrevivéncia para o tratamento A ndo fol maior que o tempo de

gobrevivéneia do tralamento B e as diferencas entre covaribveis pos trslsmentos A ¢ B ndo sio

significantes,

4.6.2 - ‘Tres grupos: Dois Trafamentos e uin controle

1 - O estudo das disteibuicbes sob By:ff =0 realizador a seguir veferem-se ao tesie da
hipdtese alternstiva B8 > §, isto &, os efeitos dos tratamentos sio maiores gue o8 do controle.

4.6.2.1 - P_value para a aplicagio numeérica 2.4.2.1

Fssa aplicagio numérica refere-se ao teste da hipbtese nula Hy, versus H_ para o
gegundo conjunto de dados da tabela C.E, utilizando o modelo 1. Para esse caso r = 2, sendo o controle,
tratamento A e o tratamenio B ¢ o valor da estatistica para o teste de hipdtese (2.3} fol dado por
Ly == 4.0358, Utilizando o método de integracio numérica obteve-se:

Plx, < 4.8358) = 1,
Px, € 4.9358) = 0.9598 o
P(x, < 4.9358) = 0.8999.
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Oz pesos calculados através das formulas dadas em {4.19), (4.20) ¢ (4.21) foram os seguintes :

k Pi

@ 62019
1 §.5000
2 .2681

Com isso, o calenlo de p € dado pon
p= 11 x 56,2018 4 09899 x 0.5000 + 0.999% x 0.2081)

enido p=0.0001. Logo a esse nivel de significincia rejdita-se a hipdtese nula, ou sela, existem
evidéncias de que os efeitos dos tratamentos comparados ao controle & posilivo, isto &, tratamento A e
B sio superiores ao controle. Esse resultado concorda com o resultado do teste log-rank realizado no

zapituio H, seccio 2.4.2.

4.6.2.2 - P_value para a aplicagio numeérica 2.4.2.2

Na aplicacBo do teste de hipéiese alternativa H  utilizando ¢ modelo I, o valor da
estatistica calculada (2.56) foi dade por Ly = 4.1399. E as probabilidades caleniadas para cada grau de

Hiberdade através de métodas numéricos foi :

P < 4.1398) =1,

P(x; < 4.1399) = 0.9998,
P(x, < 4.1309) = 5.9998,
Ply; < 4.1389) = 0.9993,
P(x, < 4.1399) = 0.9982,
Plx; < 4.1399) = 0.9957,
Px, < 4.1399) = 0.9012,
Plx, < 4.1399) = 0.9835 ¢
P(xg < 4.1309) = 0.9713.
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Pars o calulo dos pesos fol necesséric utilizar os métodos de simulagBes numéricas, Para obter &
8
condicho necessdria pars o5 pesos, ou sela, 3. p = 1, foi necessirio gernr 5000 vefores normais
k=0

multivariades. Os dados obtidos foranu

Py

G
8.0005
0.0123
0.0730
$.1812
€.3085
0.2820
§.1311
80211

O w3 O AR b B BE s O]

O nivel de significincia calculado foi dado por:

po i~ (1 x 0-F0.9998 x 0,0009 + 0.9898 x 0.0123 + 0.9893 x 8.0730 +
40,0982 x 0.1612 + 0.9957 x 6.3085 -+ 0.9012 % 0.2020 +
-+ 0.9835 x 0.1311 + 0.9713 x 0.0211) = 0.0069

entdo a esse nivel de significincia rejeita-se a hipblese nula, ou seja, existe uma forte indicagio de que

o3 efeitos dos izatamentos e covaridvels comparados so controle fol positivo,
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I - O estudo da distribuighen sob Hy:ff == 0 realizados & seguir referemr-se ao teste da
hipblese alieroativa H 0 < 8, < B, <. . . < B,, i8lo &, os efeitos dos tratamenios estio ordenados ¢
além disso sho maiores que o conirole.

4.6.2.3 - P_value para a aplicagio numérics 3.7.1.1

Para a hipdtese pula Hey:f = § versus a alternativa {3.1), ou seja, Hplt < 8, < 8, <.
.+ < fB,, utilizande o modelo 1, obieve-se ¢ valor da estatistica dada por Lg) = 3.7719, Pelos métados
numericos de integragio para r == 2 obleve-se ag seguintes probabilidades :
Plxa <3.70718) =1,
Py, <3.7719) = 0.0097 o
Py, < 3.7718) = 0.9982.

Qs pesos, obtidos através das formulas dadas em (4.19), (4.20) e (4.21} foram :

P

0.1848
(1.5000
§.3152

[ S

O nivel de significineia calculada foi dada pon
p=1-{1x0.1849 4 0.9997 x 0.5000 -+ . 9992 x 0.3152) = 0.0003.

Portanto, a esse nivel de significincia rejeila-se a hipotese bula, on sejs, existern evidénclas de que os

efeitos dos {ratamentos estdo em forma ordenada nas respostas.
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4.6.2.4 - P_.value para a aplicagio numérica 3.7.1.2

Para ¢ teste da hipotese nula Hy:f =0 versus & alternative H:0< ) < B <. .
. ﬁr{p +1) {3.1) utilizando o modelo I, o valor da estatistica caleulada foi En=41399 e r =8 Os

valores das probabilidades encontradas através de métodos de simulagio numérica foi:

Ply, < 4.1399) = 1,

P(x, < 4.1399) = 0.9698,
P(x, < 4.1399) = 0.9998,
P(x; < 4.1399) = 0.9993,
P(x, < 4.1309) = 0.9982,
P{xs < 4.1399) = 00957,
P(x, < 4.1399) = 0.9912,
Ply, < 4.1399) = 00835 ¢
Plxg < 4.1309) = 0.9713.

Os pesos calculados através de simulagBes numericas foram:

Py

]
8.0006
0.0025
6.0183
0.0617
6.171i8
83281
0.31567
0.1012

e =F @ £ e W kD e W o

O nivel de significincia foi dade por:

p=1-{1x0+0.9998 x 0.0006 + 0.9998 » 0,0025 + 0.9983 x 0.0183
+0.9982 x 0.0617 + 0.9957 x 0.1718 + 0.9912 » 6.3281 +
+ 0.9835 x 0.3157 + 0.9713 x 0.1012) = 0.0118
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Assir, B esse nivel de significincia rejeita-se a hipotese nula, ou seja, existe evidéncias de que os efeitos

tratamentos ¢ as diferencas entre covariavels nos tratamentos estejam em forma ordenada.

I8 - O estudo da distribuigdes sob Hyip == § realizados a seguir referenvse ao feste
da hipotese sliernativa B 28, < B, <. . . < B, isto é, os efeitos dos tralamentos estio simplesmente
grdenados.

4.8.2.5 - P_value para a aplicacio numerica 3.7.2.1
Pars o teste da hipbtese nula He:f = 0 versus a slternativa H 28, < f, <. . . <8,

{3.2), o da allernativa ordenada, niilizando o modelo I, foi encontrade o valor da estatistica

.&%,2} = 4.0112, sendo que neste caso 1= 1 ¢ para cada uma das distribuigSes chi, existe k + 1 graus de
liberdade. Deste modo, obteve-se:

P(x; < 4.0112) = 0.9998
Plx; < 4.0112) = 0.9596

e o8 pesos, como dados na secglio 3.6.1, tem-se © produto de distribuigdes normals univariadas, e entéo

ol obiide :
k P
] 0.560
1 {150

O nivel de significAneia & dado por:
p == 1~ (0.9998 X 0.5 -+ 0.9996 x 0.5) == 0.0003

Ingo, a esse nivel de significAncia, rejeita-se a hipbtese mula, ou seja, existemn evidéncias de que os efeltos

{ratamentos em relacio ao controle estdo ordenados,
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4.8.2.8 - P_value pars & aplicagdio numérica 3.7.2.2

Para o teste da hipbtese nula Hy:S =0 versus a alternativa (3.2), uiilizando o
modelo 11, o valor da estatistica (3.35) calculado foi 4§ = 3.4841 e r = 4. As probabilidades chi sio
dadas com k + 1 graus de hiberdade :

P{x, < 3.4841) = 8.9838,
Pxg € 3.4841) = 09671,
P(xg < 34841} = 0.9411,
Py, < 3.4841) = 0.0.0039 ¢
Plxg & 3.4841) == 0.8549.

(s pesos calculados através das formulas dadas em (4.19), (4.20), (4.7} e (4.22) foram :

Pp

0.0391
8.1274
8.2176
0.3786
0.2372

L C O A R

© nivel de significAncia calculsdo foi:

p=1—{0.9836 x 0.0301 4+ 0.9671 x 0.1274 + 0.9411 x 0.2176 - 0.9039 x 0.3786 +

0.8549 % 0.2372) = 0.D885,
ingo a esse nivel de significdncis ndo rejeita~se a hipotese nula, ou sejs, existem fortes evidéncias de
que os efeitos tratamentos ¢ das direfengas das covaridveis no tzatamento em relaglio ao controle nio
estdo ordenados.
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P{x, < 3.5556) == 0.9868,
P{x; < 3.5556) = 0.973¢,
P(xg < 3.5556) = 0.8508,
Py < 3.5556) = 0.9186 &
P{xg < 3.5556) = 0.875L.

Oz pesos para cada particho obtides através das formulas dadas em {4.19), (4.20}, (4.21) e {4.22}

foram:

Br
{1.0301

81274
B.2176
0.3786
0.2372

- N -

O nivel de significdncia caleulado foi

p=1—{0.0868 x 0.0391 4 0.9730 x 0.1274 4 .9508 % 0.2176 + 0.9186 x 0.3786 +
8751 x 0.2372) = 0.0885.

Logo, & esse nivel de significincia ndo rejeita-se a hipbtese nula, ou seja, ndo existe diferenca enire

iratamento A, B e controle.

¥ - ) estado de distribuicio sob nggil)-_-:g realizado a seguir refere-se ao tesie da
hipdiese alternativa ﬁﬁ:‘?ﬁ} > 0, isto &, o interesse € verificar se efeito do tratamento A & malor do gue

o controle.
46,29 - P_value para s aplicagho numérica 3.7.4.1
Fol calculado também o teste para s hipdtese zlternativa dada na extensio {2), ou

seja, & hipotese nula dada por Hﬁ‘fg{l) = {f versus a alternativa Hs:éil} > 0, considerando o modelo V.
O valor da estatistica (3.51) caleulado foi Ly = 2.2658 e r = 1. As probabilidades chi caleuladas foram :
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P(x, < 3.5556) = 0.9868,
P{xy; < 3.5556) = 0.9730,
P{x, < 3.5588} = (.9508,
P(x, < 3.5556) = 0.0186 e
P(xg < 3.5556) = 0.8751.

Os pesos para cade partigho obtidos através das férmulas dadas em (4.19), (4.20), (4.21) ¢ {4.22)

foram:

P

0.0391
§.1274
§.2176
1.3788
§.2372

d L RS A e e

O nivel de significaneis calculado foi:

p =1~ {09868 x 6.0391 4+ 0.9730 x 0.1274 4 0.9508 x 0.2176 + 0.9186 x 0.3786 +
0.8751 x 0.2372) = 0.0885.

Logo, a esse nivel de significincia nfo rejeita-se a hipdtese nula, ou se)a, nio existe diferengs entre

tratametto A, B e contrale,

V - O estudo da disbribuicio sob Hozgﬂ)ml} reslizado a seguir refere-se 2o {este da
hipbtese slternativa H B,y > 0, isto &, o interesse & verificar se efeito do tratamente A & maior do que

o controle,
4.6.2.8 - P_value para & aplicacio npumérica 3.7.4.1
Foi calculade também o feste para a hipotese alternativa dada na extensfo {2), ou

seja, & hipdtese nula dada por Hﬁ‘z‘?{l} == {} versug a alfernativa B a:{a‘{l} > 1), considarando ¢ modelo V.
O valor da estatistica {3.51) calenlado fol Ly == 2.2658 e ¢ == 1. As probabilidades ¢bi calculadas foram :
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Plx, <2.2658) =1 e
P(x, < 2.2658) = 0.9764

Os pesos para cads particio é dado por

Py
8 0.56
1 0.50

{ valor de p celeulado foi :
p = 1~ {1x0.50 +0.0764 x 0.50), portanto p = 0.0118
fogo, 8 ease nivel de significincia rejeita-se a hipdiese nula, ou seja, existem fortes evidéncias de gue o

efeite do tratamento A & positivo.

Vi»(}estudadadistﬁbuigﬁombﬂﬁ:g(l):gmaﬁmdaaseguir refere-se ao teste da
hiphtese alternativa H‘a’é{l} >4, isto & o interesse & verificar se an difevengas das covaridveis nos
iratamentos 4, B e controle 880 gignificantes.

4,6.2.10 - P_value para a aplicagio numeérica 3.7.4.2

Foi calculado também o teste para a extensio (2}, a hipdtese nula dada por
Hﬁ:f}{l):g versus & alternativa Ha:f?m >0, utilizando o modelo VIL O valor da estatistica {(3.64}
calcutado foi £ = 1.1181 & £ = 6. As probabilidades cki calculadas siio dadas por :

Plxy < 1.1181) = 1,

P(x; % 1.1181) = 0.7363,
P(x, < 1.1181) = 0.4648,
P{xs < 11181} = 0.25%0,
P{x, < 1.1181) = 0.1362,
P(x, < L1181} = 0.0600 o
P(x, < 1.1181) = 0.0257.
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{35 pesos para cads particio obtidos atraveés de simulagBes numearicas foram :

Pg
00572

§.2031
8.32156
0.2587
6.1183
$.8371
(.0043

e N O Y&

(3 valor de p calentade fof :

p=1—{1x=0.8572 +0.7363 x 0.2031 + B.4648 x (.3215 +
+ .2590 x .2587 -+ 111302 x 6. 1183 + 0.0600 x 0.0871 + 6.0257 x 0.0043 = 0.5581.

Fortanto a esse nivel de significincia aceita-se a hipOtese nuls, ou sejs, ss diferencas das covarifveis nos

tratamentos ndo £ significante.



CAPITULO V

PODER DO TESTE £ CONCLUSOES

5.1, INTRODUCAQ.

Uma vez obtidos o valor da estatistica e o p.value, & feito o estudo do poder
assintético para o teste da Unido-Intersecgdo (UI) para algumas hipdteses dadas nos capitulas Il e 111,
O poder das estatisticas serdo comparadas aos iestes equivalentes para hipoleses alternativas ndo-

restritas, isto &, Hy:f = § versus a alternativa H ;2 # 0 ulilizando 2 estatistica de Rao {2.20}.

As formas das fungdes para encontrar o poder nie & t80 simples, portanto os
resultados foram obtidos afravés de simulacBes numéricas. Na seccho 5.2 sie apresentados s estudes do

poder do teste pars as trés priuvcipais estatisticas :

Lk}acgc { (U Vi) ™ Uia) s U >0 1H{Viha lnm <0 J)

Lk’}s cac ?{ (@ + UViraw) VR (a}) s ! {Uﬂiak » {’} {Vn wEnINE S0 }}

GC:;C { @+ PR Viiaw) " Uvia) K H{Uhw >0} 1 {VibaaUnm <0}

dadas em (2.44), {3.23) e {3.35) respectivamente.

Na seccio 5.3 sio dadas as conclusbes das aplicacBes numéricas e na sec¢lo 5.4 sio

dadas a8 conclusbes gerals da tese,
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&2, ESTUDG DO PODER DO TESTE.

A fungBo poder f(8) pode ser expressa como uma fungio de & e examinado guande
& tende & sero. A partir da distribuicBo do teste da Ul sobre a altenstiva, o poder do teste & expresso
como : {Wada, 1988 - secgBo 2.4)

i
- / "
Pty = Iﬂ-;:az P{ (U (Vivate) " Uley) 2 & Uiy > 0} P {Viihem sy Unvgey < 0}
(5.1)

5.2.1. Poder do teste para L8V (2.43)

( objetivo agora & encontrar o poder do teste para a estatistica {2.43), ou sgja :

£§ chazc {(H;‘{{a)(v *ﬁi‘*?)” Ua {a)) K I{UN{a.}) Q} {Vn 2@ NE <0 }}

Assima, como em (5.1) a forma do poder para o Leste de aliernaliva restrifa & expresso como :

1

) s i
=1 “{ 0Ca c P {( Vivaa) Iﬁf\f{a)) 26 U?\’{a} > H} P {Vli-lz(ﬁ nlvm < G}
(5.

onde sob Hy, {}Kf{a} ~ N(g, V;‘Lz{a}) € Vﬁé{é’ 5Una ~ N, V{i,lz{"a' =)

O primeiro passo & determinar o valor de ¢, sendo gue para isso, fixa-se um

determinado valor para o (por exemplo o = 0.05) ¢ delermina-se o valor de ¢ tal que satisfaga 2

seguinte condigio !
T
kzgpk Plx, £¢)=10.05 (5.3}

onde o py slo o5 pesos obtidos no capitulo TV ¢ Xp € & distribuigho qui com k graus de liberdade,
obtido através de métodos numericos dados no apéndice D. O valor de ¢ é obtido através de simulagbes

numéricas.
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Para obter uma comparagio, fol determinado o poder do teste para alternstiva nio-

restrita dada pels estatistica de RAO 2§ = Ul Vy7 LU (2.20). Assim, determina-se a probabilidade :
QM= 1P (U Vi3 Uy < w) (5:4)

Sabe-se yue sob a hipétese nula, Uy possui uma distribuigio normal multivariada com vetor de médias
0 ¢ & matriz de varidnela e covaridncla dada por Vyy g, assim 2;%} possui uma distribuicio gui-
gnadrado com k graus de liberdade, onde k é o posto da matriz Vy, ,. Para encontrar o poder, é

necessariv fixar wm certo valor para o (por exemplo o = (.06} e determinar ¢ valor de w tal que ;

P(x} < w) = 0.05 (5.5)

{} valor de w € obtido através de simulagbes numericas.

Para o case da aplicacBo numerics 2.4.2.1, fol encontrado ¢ = 2016289829 em (5.3}
e para k = 2 obteve-se w = 5.991430 em (5.4}

Para caleular o poder, foram gerados 1000 vetores normeals mullivariades com a

matriz de varidncia e covaridncis Vyy 5 dada na secgfio 2.4.2.1 ¢ um determinado vetor de médias g 0

valor de Qm, £ a proporgio de vetores que fornece a estatistica Lg} maior que w, ou sels,

ULV LUy 2 5.991430. O valor de £ para cada cardinalidade de a, é determinado como a proporgao
: #1 * —Lyr¥ 1f 7 * -1 <

de velores gue satisfanen (UN(E}(VlLQ(a}) UN{R}) Z <,y UN{&} >0 ¢ Vll»Z@ ﬁ}UN{ﬁ) =~ 0

simultaneamente, ou seja, o poder para 1) ¢ dado por {5.2).

A matriz de segundas derivadas utilizada foi:

8.8030 -0.8314

Y =
1.2 -0.0314 0.1515

O resultados obtidos foram @
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gt ot

8.438 8,326
0,382 0.155
0.235 8.066
(.284 .04

8.612 §.505

0.448 £.374
0.206 6.194
(.212 (.845
8,234 ¢.041
0,218 0.052

0.267 6.084

|
|
]
]
|
0.1 0.1 ] 0.241 0.063
]
]
J
|
]
|

Portanto, pode-se potar gue o poder do teste dado por £%} & sempre major ou igual ac do

teste dado por 212

5.2.2. Poder do tests para £52) (3.23)

(O objetivo agora & enconirar o poder do teste para a estatistica {3.23), ou seja ;

13
£§(~}3;_~ 2 p{ (@) + Ui (VEraw) ™ Ohiw) " {Uhe > 13k alUnm S0}

Como em (5.1} a forma do poder para ¢ teste de alternativa restrita € expresse como :
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- '
- L:%c P{(Qr)+ Uit (Vi) ™ Uhvi) 2 0my > OFP{Vii b Uy < 9}}
(5.6)

-1
onde Qhypy = UN(VILS) UR.

Sabe-se gue sob & hipdtese slternativa, U}g}‘ tern uma distribuicdo normal univariada
com uma determinada média g ¢ variincia V%Lr U*N'{a») tem uma distribuigdo normal multivariada

corn um vetor de médias g e matriz de varidncia ¢ covaridncia V;‘} 0y

Movamente deve-se em primeiro lugar delerminar o valor de ¢, para um
determinado valor de o {por exemplo o = 0.05) e encontra-se o valor de ¢ fal que satisfaga a seguinte

condiglo :
T
kgapk P(xp 41 5¢) =006 {6.7)

onde p), 830 05 pesos obtidos no capitulc IV e x;. , 1 € & distribuiglie qui com k + 1 graus de liberdade.
O valor de ¢ & oblido através de simuiagbes numéricas. Para obter uma comparacho, novamente foi
determinadc © poder do feste para alternativa nBo-restrita dado pela estatistica de RAQ
29 = U4,V LUy (2.20). Assim, determina-se a probabilidade dada ex (5.4). Para encontrar o poder,
¢ necessario fixar wm certo valor para o (por exemplo o = (.05} ¢ determinar o valor de w tal que
satisfaga (5.5). Para o caso da aplicagho numérica 3.7.2.1, foi encontrado ¢ = 2266791786 em (5.7} e
neste exemplo para k = 2 obteve-se w = 5.901430,

Para o calculo do poder, foram gerados 100€ vetores normais multivariados com &

matriz de varidncia ¢ covaridnels Vy 5 dada na secgiio 3.7.2.1 e um determinado vetor de médias p.

Para encontrar o valor de Qu}, & determinado a proporgio de veves em gue a estatistica LQ} seia

malor gue W, o seia, UEYV}}}QU n 2 5.801430. Para encontrar o valor de E(]‘}, para cada cardinalidade
1

de a, fol determinado a proporgio de vetores que satisfaz (U;,(a}(vn z{a.}) - IU}(aj) /2 >e, U;}(a} >0

& Vﬁ'gfﬁ E}UN{E} < 8 simultaneamente, on sgja, o poder para ¢ ¢ dado por {5.2).



5.2 - estudo do poder do leste - pag. 13¥

A matriz de segundas derivadas utilizada foi:

. 0.1908 0.5686
£.0686 8.1555
assiva, 0s resultados obtidos foram :

u #1) ot
{05 o | 0.2122 0.141
[0 05] 0.3115 0.174
fo1 o ] 8.1521 0.083
e o] 0.1152 £.054
los o5 0.3240 0.176
[o1 01 ] 0.0997 0.063
[o5 01] 0.3152 0.147
{01 05 0.2874 8.207
[ o 0m] 0.0985 0.058
[ o oos] 0.0555 0.052
[o01 o | 0.0896 0.644
{o.05 o | 0.0647 0.055

Pode-se notar novamente gue o poder do teste dado por Lg‘}) & sempre maior ou igual ao

do teste dado por Lﬁ},
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5.2.3 Poder do teste pars 253 (3.35)

Nesia secgio & determinade ¢ poder do teste pars s estatistica {3.38), ou seja :

1
=1 p{ (Queey + URia(Vis) " Uiva) " {Uhe >} H¥ihanUvm o}

Como em (5.1} a forma do poder para o teste de alternativa restrita & expresso como :

1
) / }
gmﬁm{] oy PP{(Q?vtéy+“§(a>("?z-ztaﬂ Why) 2 U > OP{Vin hamUnes 59}}

cag
{5.8}

-1
onde Qi’(ﬁ) = Uif’(\’fiz) Ug}‘,

Ssba-se que gob a hipotese alternativa, Ui}“ fem uma distribvicBo normal
multivariada com wn vetor de médias ,e_;g e variancia me, dadas pelas partiches do vetor peda
matriz de varidnels e covaridncia Vyy o U?Vta) tem um distribuicio normal multivariada com um vetor
de médias p* e matriz de varldncie e covaridncia V;.z{a}s obtidas pelas particdes complementares do

vetor ¢ & da matriz de varidneia ¢ covaribncia Viq 5

Novamente devese em primeiro lugar determinar o valor de ¢ para um

determinado valor para o {por exemplo o = (.05} ¢ encontra-se o valor de ¢ tal que satisfaga & seguinte

condigio ;
T
2 PPl g <) =05 (5.9)
onde py sdo os pesos obtidos no capituio IV e x; 1 & & distribuigBo qui com k + £ graus de liberdade.

O valor de ¢ & obtido através de simulaces numeéricas. Para obter uma eomparacio, foi determinado o

poder do teste para alternativa nfo-restrita para a estatistiea de RAD £ﬁ‘9 = UV iUy (2.20).
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Assim, determina-se a probabilidade {8.4). Sabe-se gue Lﬁ} possul wma distribuigio qui-quadrado com
k graue de liberdade, onde k £ o posto da matriz V,, ,. Para encontrar o poder, ¢ necessario fixar um
certo vader para @ {por exemplo o == §.85) ¢ deferminar o valor de w tal que salisfaca (5.5). Para o
caso da aplicago numérics 3.7.2.2, foi encontrado ¢ = 2,266781786 em (5.9) . O valor de w foi obtido
através de simulaches numericas e pars o exemplo considerado, k=8 e portanto obteve-se

w == 15507318,

Para o cdlenls do poder, foram gerados 1880 vetores normals multivariados com a
matriz de varidncia e eovaridncia Vy 5 dada na secclo 3.7.2.2 ¢ um determinado vetor de médias .
Para spconirar o valor de Q{Qﬁ & determinado o numero de vezes em que a estatistica LS\?} seja mator

que w, o seja, Ujﬁfﬁ}zﬂ ~ = 15.507313. Para encontrar o valor de 4;'{3), para cada cardinatidade de a,
1

. . - /
foi determinade a proporcio de vezes em que satisfaz (Qiliﬁ}”{"vg{a}(vfla(a}) 16;2{3)) sy,

Ui’{a} >0eV 13.12-{5 EjU N < 0 simublaneamente, ou sela, o poder para ¢ & dado por (5.2}

A matriz de segundas derivadas uiilizads foi:

0.1908  1.5809 110976  0.5500  0.0686  0.6858  4.1101  0.1747
15899 26.6636  BO.7361  T.3573 06835 175307  20.2675  3.3210
11,0976 907661  662.0750  31.6620  4.1057  38.7640 2519715  9.8112
05590 7.3573 4L6628  5.8308 (L1563 2.6049  B.ST4 17669
Yne®| o oes 0683 41657 01563 0555 13145 99277 0.3231
0.6856  17.5307  38.7649 26040 13145 26.9461  76.6620  5.7311
41101 30.2875 2519716  &.8794 92277  76.6620  563.4885  18.6204
0.1747  3.3219 98112 17660 03231 57311 186204 3.3799

assim, o5 resultados obtidos foram :
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#1 Q(I}

0.5873 0.483
$.2215 {L169
# 4 81 01 0 & 61 01 0.1818 (.043
005 688 6 0 005006 U @ £§.2581 0.082
a5 01 61 61 05 03 61 0 H i
65 8 g 05 G5 0 0 05 i 1

861 ¢ ¢ 0.1 61 0 @& 041 b.3189 $.212

0.1 4§ $ 0 6t 6 8§ O 0.2878 8.210

¢ &1 & @& 0 ¢1 o O 6.0374 0.046
61 61 6.1 01 05 05 05 05
61 41 46 0 6 8 05 05 0.1872 8177
¢ & 01 61 85 63 0 O
0.2687 0.181
0.0898 0.044

00821 0.656

i ]
i ]
{ ]
i ]
i ]
{ ]
[ |
e o o1 0 0 0 01 o] 0.1254 0.052
I ]
{ ]
{ )
[ ]
[ ]
[ |
[ l
[ ]

Pode-se notar novamente gue o poder do teste dado por .&&3,} € gempre maior ou igual ac

do tesie dade por .?;g),
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5.3 CONCLUSOES DAS APLICACGES NUMERICAS.

5.3.1 - Tratamente versus controle

O conjunto de dados (2.1) apresentado refere-se & um Ensalo Clinico de Cancer do
Pulmio dado por Lagakos {1978). Sdo 83 pacientes com falha local {¢ =1} ¢ 67 foram censurados
{e = B} As covaridveis consideradas 80 : 2, = performance status e 2, = idade em anos. O fratszmento
& dicotdmico, com w = para tratamento A e w =1 para ¢ tratamenic B (controle). O objetive é
verificar se o tempo de gobrovivéncia para os individuos que receberam o tratamento A é maior qile o

de confrole. Considerando 8 eomo o efeito do tratamento A sobre B, a hipiiese a ser testada € :
Hy:f = 0 versus B0 > §

Os resultados das aplicagbes numeéricas utilizando os modelos 1 ¢ I podem ser

sumarizadas como:

hipdtese modelo I modelo 11
alternativa Ly p_value L p..value
Haf>18 1.2512 0.1058 0.9542 0.6597

Portanto, pode-se notar que pars qualquer um dos modelos {1 e IT} wiilizados acelia-se a hipotese nuls,
ou seja os efeitos dos tratamentos em relagio ao conirole ndo sfe significantes. O teste de Escare para o
teste de H, versus a alternativa nio-restrite H :f # 0 resuitou no valor da estatistica 2,53) == 1.5662
com um p..value = 0.2107 para o modelo [ e 2,53) = 0.9081 com um p._value = §,8235 para o modelo
Ii. Portanto ha uma forte indicagio de gue realmente o efeito do tratamenio ndo & significante, pois em

anbos o8 casos, para alternativas restritas e nio vestritas eoincidem os resultados,
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§.3.2 Dois fratarentos ¢ um gontrole.

O conjuntoe de dados (2.2) foi dedo por Kalbileish e Prentice (1980) e refere-se a
estudos de pacientes com cancer do pulmbo. As covaridveis comsidersdas sfio : 2, = meses de
diagnostico, 2, = idade em anos e zy = terapia & priori. O objetive agora é comparar se os tipos de
tusnor interferem no tempo de sobrevivéneia. Sdo dados os seguintes tipos : tipe 1 = squamous, tipo

2 = gmall ¢ tipo 3 = adeno + large. Cousiderou-se o fumor do tipe 2 como ¢ eontrole, o tipo § como o

tratamento A e o iipe 1 como o tratamento B.
I - A hipotese a ser testads & dada por
Hpf == 0 versus H 2 > 0,

Qs resultados dos testes f_:st.atistiws atilizande o modelos I ¢ I 580 sumarizados

abaixo :
hipdiece modelo | modelo
alternativa Y p..value Ly p_value
H:8>0 4.9358 8.0001 4.1369 4.0069

Nota-se gue neste caso que tanto pelo modelo I guanio pelo modele i rejeita-se a
hipbtese nula, on sejz, para o primeiro caso, os efeitos dos tratamentos sBo significantes em relagio ao
eontrole e para o segundo, os efeitos dos fratamentos e das covaridveis nos tratamentos sio
significantes. O teste de escores de Rao para alternativas no restritas forneceram os seguintes
resuliados: LS,?} = 14.7477 ¢ p_value = (L0006 para o modelo I e .2,53} =17.1391 e p_value = (.G2RT
para o modelo I Portanto rejeita-se a hipdtese nuls pars os dois modelos, coincidindo com resultados
obtides pelo teste de alternativas restritas.
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I - A préxima hipbtese testada foi Hyf =0 contra aliernativa H 0 < 4, <8, <. . .5,
Os ressltades pars este teste utilizando os modelos HI ¢ IV pode ser sumarivados como:

hipHtese modelo I ! modsio 1
alternativa Ep p..value Ly p_value
B<g <...€8, 31718 0.6003 4.1308 $.0114

Portanto, para qualquer um dos modelos utilizados rejeita-se a hipdtese nula, ou sejn, os tzatamenios

estdo ordenados ¢ postives em relagio ao conirole.

I - O outro teste de hipdtese aplicado foi Hy:f = § contra altersativa Hf, <f; <. .
+ % B, Os resuliados do teste utifisande os modelos Il e IV foram :

hiphtese modelo I modele 11
alternativa Enr p._vaine in p..value
H B KP5S8, 46112 0.0003 34841 0.0885

Portanto, aceita-se a hipdtese de que os efeitos dos tratamentos estio em uma forma ordenada, sendo
gue no segundo caso se considerar os efeitos das covaridvels nos tratamentos, ndo rejeitamos a hipOtese

nula, ou sejs, ndo exigte uma forma ordenada dos efeitos das covariaveis nos tratamentos.

IV - A hipbtese testada foi: Hp:f =0 versus a alternativa H,,,:gig)¢§; gmz»g. Foram
utilizados o8 modelos § ¢ B ¢ os resultados foram:

hipdtese maodelo 1 modelo I

alternativa Ly p_value En p.-valae
Bﬁ:gili #8, §€3) > 1.0672 {0057 3.5586 §.0885
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Neste caso novameniz pars o meodelo I aceita-se a hipbtese de que o efeito do traiamento A sobre ¢
controle & diferente de zero ¢ o efeito do tratamento B sobre o controle & positive. Para o modele 11,
ateita-se a hipitese pula, nfo se pode afirmar que o efeite do tratamento A sefa diftrente de gere & o

efeito das covariavels nos iratamentos sdo positivo em relagio a0 controle,

V - A hipbtese agora & forma: Byf ()= & versus a alternativa E'ﬁ:§{1)>§’ ou soja, ©
interesse ¢ verificar se o efeito iratamento A & positive.

Para o modelo V fol teatado se o efeito do tratamento A & maior que o do controle.
Obteve-se o valor da estatistica L = 2.2658 e o p_value = 0.0118. Portanto rejeita-se a hipétese nula,

ou seja, o efeito do tratamento A em relagdo a0 controle & positive.

VI- A hipbtese agora & forma: Hyf () =8 versus 3 alternativa HG:Q{I})Q, ¢ interesse &

verificar ge as diferencas das covaridvels nos trafamentos sSo gignificantes,

FPara o modelo VI, foi testado se as diferencas das covariivels nos tratamentos
foram significantes. Obteve-se o valor da estatistica Ly = 11181 e p._value = 0.5581, Novamente
acelta-se a hipdtese nula, ou seja, ag covaridvels ndo apresentam uma diferenga significativa nos
tratamentos. O teste de aliernative ndo resirita obtida pelo método dos escores de Rao fornecen a
estatistica 20 = 3.8602 = p_value =0.6944. Portanto aceitase a hipdtese de que os efeitos das
interagbes ndo wiio significantes.

Apds estes tesies para o conjunto de dados C.2, nota-se gue para a maioria deles
rejeiton a hipditese nula, on seja, existem fories evidéncias de que realmente o tipo de tumor estd
interferinde no tempo de sobrevivineis, sendo que os efeitos das covariaveis nfo sfo significanies,
Portanto, existe uma indicagio que para este conjunto de dados, o modelo I {dado por Sen (1984)) é o
mais adequado. Assim dos dados pode se concluir que existe um efeito positivo dos tratamentos em

relacio ap controle.
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5.4 CONCLUSQES DA TESE.

Nesta dissertacio foram consideradas situagdes de comparagbes entre duss ou mais
subpopulagbes em Andlise de Sobrevivéncia usando ¢ modelo semi-paramébtrice de Cox (1872, 1975
Fol estudado scb o aspecto tebrico e de aplicacho testes de Unifo-Interseccho para hipfiese com
alternativas restritas orfantes ¢ ortantes posifivas ordenadas come formulado por Sen {1884} ¢ Wada
{1988). Algumas extensbes sugeridas por Sen foram objeto de derivagio ¢ aplicaco.

Programas computacionais pars dois copjuntos de dadoes foram desenvolvidos

usando o médulo PROC IML do 8AS.

As aplicagbes numéricas foram realizadas utilivando conjunto de dados que
aparecern na literatura {no conjunto de dados 0.2 fol excluido wma covaridvel somente para fins de
facilidades computacionals}. Ressalta-se a importdncia da selecBo de covariavels para o ajuste no teste
de hipbtese para comparar tratamentos versus controle, gue deve ser objeto de analise detalhada.

Observa-se que ne conjunto de dados analisado {C.2) as diferengas nas covaribvels
nos {ratamenios nio foram significantes. Nestas situagbes o modelo mais indicads &€ o propesto por

Sen{1984) cuja fungio riseo & dado por:
Aty gp 2) = Mglt) exp(e; + 92, i=1,2, .., n.

Quande as diferencas bas covarifveis enfre os {ratamentos e controle sio

significantes, o modelo proposto por Wada {1988} cuja fungio risco £ dado por:
)‘i(ti 2,71 %ij = ‘)‘O(t‘) exp(('z’-k gtgijgi)i i= ]1 23 = ey By

£ talvez o mais recomendado, para permitiy s verificaciio das diferengas nas covariaveis entre os

tratamentns e conirole.

Atraves dos calenlos realizados para o estudo do poder do teste, pode-se notar gue
estes testes de aliernstivas restritas baseado na Ul {pelo modelo 1 ou II) na maloria dos casos
apresentamn um poder malor do que os testes de aliernativas ndo restritas, Portanto, pode-se concluir

pels vaniagem do uso do teste de UT em relagl ao este de escores.

s aspectos negativos da aplicagio do teste sio relatives as distribuiches {caleuln do

p..value ¢ do poder) pois exigem extensos métodos computacionals.
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APENDICE A

0 METODO DE SIMPSON

4.1 0 METODO DE SIMPSON,

Uma boa aproximagho para o cileulo da integral de uma funglo & dada pela
térmula de Simpson. E conhecido como o Métods de Newton-Cotes e & um método de quadratura. Fle
surge da idéia de calenlar a integral de £z} em um eerto pimere finiio de poutos, far uma interpolagio
polinomial & integra o polindmio, a0 invés de f(x).

O valor da integral de #{x} no intervalo (xg; x,)) & dada por:
S TR RS I AT N PRSI NPT S MIES & (A1)
onde b é o incremento entrs os pontos xg e ¥, ¥ dadapor b m'iﬁgﬁ, n £ o pumero de intervalos,

fp = flxg)
f,= g +h) = 5(31}
£, = f{%y + b} = f{x,}

x

i =Hx,, 4 +b)=1x,)

A fungiio (B.1) é conbecida como a #rmula de 1/3 de Simpson.

A2 - CALCULC DO ERRO.

Comeo em qualguer método numérice que apresenia uma soluglo aproximada, o erro
para o métode de Simpson pode ser determinada. Considers ¢ como o erro cometido em cads #x).

Assun o erro total no cileulo da integral & dade por:
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B={ 5 50 + a0 (42)

onde : (£) é & quaria derivada de f{x},
£ éum ponto entre x-+h e x~h,
X, £ 0 limite superior da integral ¢

Xg € o limite inferior da integral.

{ programa computacional para a deferminagio da probabilidade € dada no
Apéndice I, programa L3,



APENDICE B

ESTIMACAC DO PARAMETRO GAMA

B.1: ESTIMACAO DE GAMA,

Para teste das hipdteses descritas nos capitulos Il e IfI, inicialmente devese
encontrar um estimador de 7y que maximiza & fun¢lo de verossimilhangs sob Hy. Pode ser encontrado
um Estimador de Maxima Verossimilhanga Parcial (EMVF) de 7: cuja fungio & dado por :

N s | 5,‘
Ly om=1l= xplr's;) (B.1)

$w1 ,Eii {x; 2 x;) exp(7’z;)
J =

Pode-se aplicar a fungao iﬂgaxitmﬂ ne equagio (B.1) que serd dade por:

2= log LR{0,y) = ﬁlé{?‘?«; - log ( _%11 {x; 2 x;) exp(7'2 ,-3)] (B.2)
= 3=

Deve-se agora determinar um valor ¥ {onde ¥ é 0o EMVP de v) tal que € sefa maximo. No entanto, a
fungio € nao & linear, e o seu parfmetro ndo pode ser faciimente estimado pelos métedos convencionals
de estimagio, Em situagBes deste {ipo, pode-se psar um método numérice pars yegolver este problemas ¢
neste caso fol usado o Método de Newton-Raphson. Virios autores falam sobre esta técnica, entre eles
GENTLE & KENNEDY, ELISA LEE, KALBFLEISH & PRENTICE, enire oufros. Esta técnica €
baseada na expansBo da serie de Taylor de primeira ordem, gue em termos de notagio U(F) = 8 log
L{§}/56. Dado ura valor f,, & estatistica score & pode ser escrite vomo:

UE) = U(By) - 8™ (B - 8) (B.3)

onde §* estd entre 8, € B e I{fY representa a derivada segunda em relaciio so pardmetro. Pars 6§,
préximo de 8, 1,(6*) & sproximadamente igual a I(fy), tal que fazendo U(#) = 0 e resolvendo (B.3)
para o primeiro passe & oblido;

b1 = 05+ 1 (8p) ™" U(dg) (B.4)

¢ s passos subsequentes séo dados por: :
b= b1 +1(6; )" Ul _y) (B.5)

para i=2, 5 ..
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Pode ser notado que o lado direito de {B.5} d4& um novo valor para §; ¢ 0 processo £

repetido ate que as sucessivas estimativas §; aproxime a um determinado valor, Este método é bom se
{0} & razoavelmente estével sobre um intervalo de valores préximos a é‘ isio €, se 2 funcio de
verossimithangas ¢ préximo de um «urva normal, A teoria assintdtica da verossimilhanga garante a
forma normal parae valores grandes, e portanio, sspera-se que o mélodo uiilizado seja eficiente. Se a
verossimithanes & multimodal o método falba, no entanto, se a3 mods secundiria £ nfo trivia]l em
relagio & moda @ dando origem a vercssimilhanga malor, entdo a aplicagho da teoria assintdtica normal
& imprépria. De fato, § ou alguma outra estatistica simples com uma medida de precisio poderia provir

de um resumoe de dados incomplefos. Este procedimento dé também a matriz de informacio observada

evaluada no ponte de EMVP (1{6) ).

Parn o tesie de hipotese considerado ;

N
P 2 Uwy2xg) 2, exp(y'sg)
Ui = 2B 2§50, 15 ! i (B.6)

N
=1 3 I(}: 2 %) exp(y’ ZJ)
i=1

(B.7)

n [%}Ix 2% pr(w’zg}[ (szxi)zgexp(fﬁj:i %I(xj X;)8 2 5e7p(Y'8,)
ﬁEﬁ‘ 3"1N =1

N
1

‘ N
fm1 [ 'Exl(xj > xijexp(f%)ﬂ Z X
3= =1

N
X2 2 x)exp(r's 2)] jgf(x 52 xJexp{y's 5

O programa computacional para a determinagio da estimativa de Gams & dada no

apéndice D, programa D.1,
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APENDICE C

TABELAS DE DADOS

: Dados do Ensaio subre Cancer do Pulmae - Lagakos (1978},

TABELACI
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ds tabela C.1
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21

49

45

58

15
i

59

64

i1
20
18
10
11

57
52
75

44

16
34
22

88

68

i85

13

$1

53

48

26

63

14

66

14
33
28

i}

42
54
§6
50

22
15

38

44

24

69

JEL
12
26

i

52
7

18
34

b4

64

13

58

38
19
12

&6
52

63

161

49

76

Myt

18
12
a4
88

54

59

50
65

14

64

J

ario

>

@ — ambulatério, 3; = 1 — ndo-ambulat

%, = Performance Status ( g,

Idade e Anos,
Tratamento { w

22"‘—"

kil

1 —tratamento B {conirole})),

@ — tratamento A, w =

t = Tempo de Sobrevivéncia,

0~ censura}

¢ == Indicador de Censura {c = 1 - falha, ¢
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TABELA 2.2. : Dados de Ensaio sobre Cancer do Pulmao - Kalbfleth & Prentice (1980}

tr

tipo

z4
19

%2 ]
b4

12

gl
944
&0

id

940

il

112
87

48
52

&
50

10

24

T
50

58
0

242
841
111

10

62
65

Th

10

21

58

80

587
385
33
25

52

B0
3¢

i6
i1
12
13
14
15
18
17
18
19
20

64

63
58

36

20

13

Fit
a0

357
467
01

ity

52

28

80

50
70

63

11

30

16

78

51

13

&0
8

283
15
25

18

40

13

50

i

aa

70

21

163 22 36 1
21 71

22

23

62

13 30

87

24
25

60
44

a0

19
19

36

40

26

30

20

66

i1

28
24

49

54

24

72
68

70
85

49

3¢

31




apéndice C - pag, 152

continuacio da tabela C.2

2l %2 £3 %4 tipo
62

85
70

id
32

99

Ti

1

38

70

)]

70

25

34

61

85

35

71

17

87

50

£

38
L1

10

hg
67

34

bi

24

38

60

41

24

39
40

14

68
57

40

18
83
31

98¢

41

39
62

42

&il

51

43
44

16

50

22

6g

Bt

43

66

52

45

6
68
51

6
]
70

73

46
47

36
48

48
49

81

10
46

58

58
51

63

70

149
186
B4
19
45
80

60
62

80

62
83

i6

80

42

10

69

40

55

63
45

56
57
58

60
T
30

52

19
10

68
a8

15

164
19
h3
15
X

58

66
63

6% 12
@3

30

60

61

iy
14

11

Lt
88
78

LY

64
65

14

KEL

133

63
64
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apdndice

continuacio da tabeds .2

tr

2l 22 73 24 tipo
64
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74

Lt

id
65

11
23]
378
4%
7%

i@

47

18

56

65
37
69

&7

30

68

50

6%
T

71

16
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411
228
126
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10
82

38
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70

14
10

63

72
73
74
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65

11

49

20

14

69
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18

88
43
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414

76
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70
81
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40
30

166
42

10

63

58

B8
&1

83
52

144
28

160
10

ag

52

48

11

T

G0

i1
3

E3

61

84

43

80

384

85

3b
63

4f

B0

86

10

87

56

L]

13

B8

58

123 40

97

e

67

&3

69

88

10

1583 60 14

59

a1

85

a8

L

46

117 &G

1§

83

10

53

34

94
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43
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6
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sP&n

da tabeln (0.2

nagdo

eontin

zl 22 23 z4 tipo

A

id
g8

1%

b&
42

2

15

26

18

24

64

&b
ag
5

158
20

160
101
182
03

65

65

31

55

70
6g
36
60

52

10

66

25

287
18
51

104
106
106
107
18

6
87

53
62
87

8

89
60
T8
hi
50
40
40

122
27
T

168
110
113
112
113
114
115

72

48

11

63

392
19

68
67

10
14

23
19
10

61

20
70

60

92
35

62
38

48
&)
84
hi

118
13
118

117
132
12

50

19

68

119
120
121

84

162

43
34

80
b

80

a5

122
123

66 10

62

18

137

162
216
553
278
i
260

i

52
47

16

58
70

125
126
127
148
129
136

a3
5%

12
12

&0

1)

k24

45

84

19

41

12

BO

200
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continaagio da tabels C.2

id i 3 A z3 g4 tipo tr c
131 156 70 P 66 8 3 1 0
133 182 90 9 62 0 3 1 1
133 143 80 8 60 8 3 1 1
134 105 80 11 66 b 3 i 1
138 103 80 5 38 6 3 1 1
136 950 70 8 53 10 3 1 1
187 100 60 13 37 10 3 1 1

t = Tempo de Sobrevivéncia (em dias},

%y = Performance Status,

2, == Meses de Diagnéstico,

24 == Idade em Anos,

%4 = Terapia a Priori {z4 = 0 sem terapia a prioti, 2, = com lerapia a priori}

tipo = Tipo de Tumor (tipo = 1 ~ squamous, tipe = 2 —~small, tipo = 3 adeno, {ipo = 4 - large)
tr == Tipo de Tratamento {ir = 1 — padrdo, tr = 2 — teste)

¢ = Indicador de Censura (¢ = § - censura, ¢ == ] - falha)}



APENDICE D

PROGRAMAS COMPUTACIONALS

Algups programas utilizados para a obtenclo doy resultados da tese s80 descritos
abaixs, todos eles foram desenvolvidos para o mbdulo IML do Software Estatistice SAS Institute Inc.
{versko 6.03} instalado mo Laboratdrio de Estatistica do IMECC-UNICAMP. O programa {D.1} & um
dos programas uiilizados para enconirar a estimativa de y ¢ também o valor da estatistica para o teste
da Unife-InterseccBo dados nos capituiae 11 e T, em particular o programa apresentado fol uiilizado na
aplicagiio numérica 2.4.2.1. O programs {D.2) £ utilizado para encontrar oz pesos da distribuigfio chi-
bar guando nio & possivel determinar através de formulas; o programa apresentado serve apenas como
ilustragiio, pois os pesos pars esta aplicaglio numérica (4.6.5) foram determinados através de formulas.
O programa (1.3} é utilizade para a determinagio das probabilidades chi para diferentes graus de
liherdade através do métodoe de integragdo numérica de Simpson. O programa (D.4) fol desenvolvido
para encontrar o poder do teste de alternativa restrifa e ndo-restrita através do simulagdes nwméricas; o

programa apresentade foi utilisade pars determinar o poder dado na aplicagiio numeérica 5.2.2,

D1 - PROGRAMA PARA DETERMINACAC DA ESTIMATIVA DE GAMA E VALOR DA
ESTATISTICA

options ps=06§;
proc iml worksize=5(;

reset nolog;
/% CONJUNTO DE DADOS »/

a={
/+ CONJUNTO DE DADOS +/
h

/* ATRIBUIGAO DAS VARIAVEIS #/
Z=AL{5 6 71}
T=AL3k
Cl=AL{8}}:
IND=A[ 10}
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N=NROW(A);
CeJ{N,2,0%
DOEITON,;
IF CHi] = 3 | efi,] = 4 THEN DO
G{Ll} = 15
EKD;
IF CUL} = 1 THEN DO;
Cll2l=1;
END;
END;
f+ CALCULQO DA ESTIMATIVA DE GAMA «/

TESTE=1;
FE=li;
tenz.ﬁ;
gamab=J{4,1,0%
DO WHILE (TESTE >= 0.0001) ;
UN=J{4,1,0)
VN=3{4,4,0%
IR'E-
IT=1T+1
DO I=1 TO N
IF INDJL}=1 THEN DO;
£1=J(1,1,0);
E2:=3(4,1,.0);
E3=3{4,4,0%
PO I=1TOK; _
IF T{1,]>=T{1,} THEN DO;
£1=F1 + EXP{GAMAG+ZLTY;
E2:=E2 + off,'+EXPIGAMAD «Z[J ]');
E3=E3 + 2[3 e[l BEXP(GAMAOZIL]);
END;
ENDy
UN=UN + (zli,} - E2/E1);
VH=VN 4 (E3/B1) - (E2:E2°J/{E1+EL);



LY=LV 4 (GAMAGZL ) - LOG(EL)Y
END;
END;
UN = UN;
YAR=VN;
INC=GINV(VAR}MUN;
GAMA=GAMAD 4 ING;
IF it "= 1 THEN Dy
TES = {SQRT(SSQINCHI/ISQRT(SSQIGAMAN)
TESTE=abs(TES);
END;
ELSE TESTE = I3
PRINT var gamaf IT TESTE LV ;
GAMAB=GAMA;
ERD;
print vi;
f+ CALCULQ DOS ESCORES UK E MATRIZ V112 &/;
UKB=j(2,10)
Vii=j{2,2,0%
V13=J{2,4,0);
DOI=1TON;
iF IND[L,}=1 THEN D
Wi=J{1,1,0)
Wo=J(2,1,0%
W3=J(2,2,00
W4=3(2,4,0)
We=J{4,1.0};
DO =1 TO Ky
IF T{3,)>=T{},] THEN DO;
Wi=W1 + EXP(GAMA SZ{LF)
W2=W2 + C}J«EXP{GAMASZRY;
Wi=W3 + Ol J+ClHJ«EXP{GAMASZ[I]);
Wa=W4 + CfJ 2l REXP{GAMASZRT;
Wi=W5 + Z[J,1+EXP(GAMASZ[1 T
END;
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END:
UNB=UNB + {ClL} - W2/W1i)
Vii=Vil 4 (W3/W1) - (W2eW2 ) /{W1laW1)
Vi2=Vi2 + (W4/W1) - (WEWE)/(W1sWi}
ENDy;
ENDy

Vi1 = Vii/N;

Vi2 = VIZ/N;

V22 = VN/K;

UNB = UNB/(SQRT(N})

V112 = V11 - VI2#INV(VEZ} V124

PRINT V11 V12 Va2,

PRINT UNB V112

/% CALCULO DAS PARTICOES »/

UNA =G

VUN = INV({V112j+UNB;

PRINT UNA VUK;

IF VUN <= 0 THEN DO;

EST =1

END;

VUN = INV{V112{2,2])=UNB[2,};

UNA = UNB{L] - (VIIZ1,ABVUR,;

PRINT UNA VUN;

IF VON < 0 & UNA > 0 THEN DG;

V = V112[L1] - VI12{1,2MINV{V112[Z, 2+ V112[2,1];

EST = UNAINV(V}*UNA;
ENIY
VUN = INV(VLI2[LI]#URB[L):
UNA = UNB[2] - (V11202 1])«VUN;
PRINT UNA VUN;
IF VON < 0 & UNA > 0 THEN DO;

V= V11202, - VII2[2, R INV(VII2[L, 1]+ V112]1,25;

EST = UNASINV{V)»UNA;
END;
{NA = [JNB;
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YIUN=&
PRINT UNA VUK;
IF UHA » & THEN D3
EST = UNASINV(V112)sUNA;
END;

PRINT EST;
print viid
print una;

print unb;

D2 - PROGRAMA PARA DETERMINACAQ DOS PESQS DA DISTRIBUS -

proc iml;

reset nolog;

v112 = {6.2224814 D.1845611,
01645911 6.1943385%

PR=J{4,2,0);
HO1=f;
NO2={6,0};
B=1000;

DOI=1TOn;

VZ=INV{V112};

Va=(ROOT{Y2);
HO2=NORMAL{RO2};

NU2=V2: N0,

IF NU2 <= 6 TBEN PRILZ]=PR{1,2}4+1;



V1= Vi1 - V1121 2l«INV{V112{2,21}«V112{2,1}
V2 = INV(VII2{2,2]):

Vis{ROOT(VL)),

V2={ROOT(V2)Y;

NOI=NORMAL{NO1},

NUI=V1+NOL;

IF NU: > £ THEN PR{2,1I=PR[2,1]+1;
NOI=NORMAL{NOI)

HUI=V2« NGO

IF NUI <= ¢ THEN PR[2,2]=PR[2.2}+1;

V1 e V112(2,2] - V11202, 10«INV(V1I2[1, 1] VI12[1,2];
V2 = INV(V112[L,1]);

Vi=(ROOT(V1}}Y

V2={ROOT{V2)),

NOI=NORMAL{NO1}

NUI=VIsNOL;

IF NU1 > 0 TREN PR[3,1]==PR[3,1]+1;
NO1=NORMAL(NO1);

NUL=Y2¢NO1;

IF NU1 <= 0 THEN PR[3,2]=PR[3,2]+1;

VZ = ¥V11Z;

VE={ROOT{VaY}:
NO2=NORMAL{NO2);

NU2:=V2:NOZ;

IF NU2 > 0 THEN PR{4,1}=PR}4,1}+1;

end;

pr = (1/n}epy;
pl = pe ]
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p¥ = prl.2);

p = pl#p;
op = p2{L] + p{2)} + pl3 -+ pris)s
spl = pz[l,] !'/ 9[21] 1{[ pigs] é!j iﬁ[éali

print ¢l p2 m
print gpl;
print sp;

D3 - PROGRAMA PARA DETERMINAR A PROBAILIDADE CH],

proc iml workeise==100;

reset nolog;

e L e L L L e T LT R T LR ey

f+ PROGRAMA PARA DETERMINAR P{X <= x), ONDE X TEM DISTRIBUL «/
f+  CAQ QUI COM n GRAUS DE LIBERDADE. */

P — METODQ 1/3 DE SIMPSON — *f

f**#* FkdR kR R bRk kbR ko ok ko d R **#*##****ww#*##***f

J e R L A e L S P e e e e Y

/« ENTRAR COM O VALOR DE R ¢ X, ONDE: "y
J* R = NUMERO MAXIMO DE GRAUS DE LIBERDADE s/
J+ X =YVALOR DA ORDENADA A SER CALCULADA 2/

B S L RS T e T a4

=3



x=L%

£l
ines={l;

=i
f+ CALCULO DO VALOR DA FURNCAD GAMA »/

do while (8 <=1} ;
nd=n 2
e d;
# m <= 1 then do;
if m = 0.5 then gamea = sqri{3.1415926564);
else gama = 13
end:
if m > 1 then do:
rax= m - int{m}
if mx = 0 then do;
i=1;
gama=];
do while (i < 1) 3
gamamganasi;
f=itlz
end;
end:
if mx "= 0 then do;
mnmm-0.5
=l
p=1;
do while {i <= mn};
p=p{2+i-1}
jemipds
end;
gama = (p/(2fdmm)jesqri(3.141592654);

end;
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end;

f+ CALCULO DA INTEGRAL ATRAVES DO METODO DE SIMPSON +/
J# CALCULO DO VALOR DO INCREMENTO %/

=20

ine=xfe;

nu=x/ing;

do while {inc >= 000085 | pu < 16) 3
q=q+§
ine=xfe;
an=x/ine;

end;

m o (o2 - 4

£2=0;

i=1;

do while (i <= m);
ye=Radsing
12 = £2 4 ((y## - 1) rexp(-0.5sy £:42));
i=ith;

end;

f2==02 f{ gamassqri 2§ #(n-21));

m=nuf%

fi=1)

=1

do while {i <=m);
y=={24i - 1)sine;
4 = 14+ ({y#st(n-1) eexpl-0.50v 4 #2))
pmidly

end:

£ f{gamassqri{ 244 (n-2) 1)
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B == {(x#gH(n-1)rexp(-0.5ex #2)) [ gamaesgrt(2# #(n-2)));
f = inex(fb + 2482 +4+14)/3;

print f o gama x 1y

n=n-1:

end;

D.4 - CALCULO DO PODER DO TESTE

proc imi worksize=-10;

reset nolog;
Vo= {0.2215849 £.1630611,0.1630611 0.1916582);
N=10400;
V=sqrsymo{symsqr(V});
3-«“'-:{{}:{} Q 3
g 41,
.18

66 |
g.16 ,



LR | .

0.5 8.1,

&.05 0.05}1
m = grow(al;
NO=NROW(V)
Yi=(ROOT(V)}
n2=3{%1,8)%
=2, 266791786,
keb.991430;
¥i=y,;
V= V12,2
VN=¥i{1,1}
do i=1 to 8;
PR=J{2,2,0%
CONT=0;
DO J=1 TO N;

N2=NORMAL{NZ);
UNI=VEeN2 + (afL])

g = UNPINV{V1)=UN};
if g <= k then cont=copi+1;

nn? = uni{l};
UR = UN1{%}

QN = UNZINV{VN}+UN2;

WD = INV(V)+UN;
IF WD <= 0 THEN PR[1,9}=PR[1,2]+1;

W1 = UN;

WVW = sqrt{QN + WISINV{ViWI)
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IF (W3 > 0 & WYW <= C) THEN PR{2,1]=PR[2,1]+1;

END:

P = PR/N;

P1 = PL1L

P2 = P2

S = P21 + P12}

paderl = 1 - g

el = cont/n;

poderZ == 1 - ¢l;

print s poderl <l poder2:

end;



