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Resumo

Este trabalho tem como objetivo apresentar metodologias para a geragao de dados de sobrevivén-
cia com censura a direita. Foram apresentadas diversas metodologias para a geracdo de dados
de sobrevivéncia continuos e discretos segundo os mecanismos de censura do Tipo I, II e
aleatdrio. Ademais, este trabalho também apresentou uma forma alternativa de gerar dados com
censura aleatoria, obtendo o indicador de censura por meio de uma distribui¢do de Bernoulli. Os
resultados obtidos neste trabalho mostraram que o mecanismo de censura aleatéria € o melhor
para a geracdo de dados censurados a direita. Além disso, a metodologia de obtengdo dos
indicadores de censura por meio de uma distribuicdo Bernoulli se mostrou um método simples
e eficaz de gerar dados com censura aleatdria.

Palavras-chave: Dados censurados. Tempos de falha discretos. Simulacdo. Parametro de

forga-stress.
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Abstract

In this work, we present methodologies for the generation of right censored survival data.
Several methodologies for the generation of continuous and discrete survival data according to
Type I, II and random censoring mechanisms were presented. We also presented an alternative
way to generate data with random censoring, obtaining the censoring indicator through a Ber-
noulli distribution. The results obtained in this work showed that the mechanism of random
censoring is the best for generating right censored data. In addition, the methodology for
obtaining censoring indicators through a Bernoulli distribution proved to be a simple and effi-
cient method of generating data with random censoring.

Keywords: Censored data. Discrete time failure data. Simulation. Stress-strength parameter.
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Capitulo 1

Introducao

Em Andlise de Sobrevivéncia, o tempo de vida (ou tempo até a falha) é caracterizado pelo
tempo até a ocorréncia de um evento de interesse. Segundo Colosimo e Giolo, 2006, a principal
caracteristica em dados de sobrevivéncia € a presenca de censura nos dados, que ocorre por
existir algum fator que impossibilite a observacdo exata do dado. O mecanismo de censura a
direita, em geral, € a situagdo mais comum e a mesma pode ser subdividida em trés tipos: Tipo
I, Tipo Il e Aleatoria.

Este trabalho focard na geracdo de dados de sobrevivéncia com censura a direita. As
censuras dos Tipos I e II podem ser realizadas facilmente, ao gerar as observagdes segundo
a distribuicdo de interesse e ao limitar o tempo de duracio (pré-definido) do experimento ou
o nimero de observacdes ndo censuradas, respectivamente. O mecanismo de censura aleatdria
€ caracterizado por considerar uma varidvel aleatdria, tempo até a ocorréncia do evento de
interesse, representado por 7', e também uma varidvel aleatéria C, independente de 7", sendo o
tempo até a censura. A censura ocorre quando C' < 7T'.

Assim, a maior dificuldade na geracao de dados com censura aleatéria se deve ao fato de
que nem sempre é possivel obter analiticamente o valor de R = P(C' < X). A quantidade
R é também conhecida como parametro de forca-stress e, no contexto de geracdo de dados

censurados, ele pode ser utilizado para definir os parametros da distribui¢do de C' de forma
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obter o percentual de censura desejado na amostra.

Apesar dos dados com censuras dos Tipos I e II serem mais simples de gerar, nem sempre
a escolha de um desses mecanismos de censura pode ser vista como a melhor op¢do. De fato,
o pesquisador deve escolher o melhor tipo de censura ao gerar os seus dados levando em conta
caracteristicas que ele deseja em sua amostra simulada, por exemplo: menor (ou auséncia de)
vicio, maior controle do percentual de censura desejado, concordancia entre a distribui¢do de
interesse e distribuicdo dos dados gerados, etc.

Neste contexto, o objetivo principal deste trabalho € apresentar os métodos usuais e propor
alguns métodos alternativos de geracdo de dados com censura a direita e realizar um estudo que
auxilie o pesquisador no sentido de indicar qual método € o mais adequado, em determinada
situacdo, ao simular dados censurados. Os métodos propostos sdo a Censura Aleatéria Alternati-
vo ndmerico (parametro forga-stress obtido analiticamente), Censura Aleatéria com a distribui-
cdo de (' diferente de 7" (obtido analiticamente), Censura Aleatdria cujo o indicador de censura
€ obtido por meio da distribuicao Bernoulli. Além disso, sdo utilizados alguns desses métodos
propostos para o caso de dados discretos e € proposto o método da Censura Aleatdria cuja a
decisdo de censura € tomada via a distribuicao Bernoulli.

O desenvolvimento dos algoritmos e resultados foram realizados na versdo 4.0.0 do software
RE] por meio do ambiente de desenvolvimento integrado R-Studio. O sistema operacional
utilizado foi o Windows 10, processador AMD Ryzen 5 3400G com Radeon Vega Graphics
(3.70 Ghz), memoria instalada (RAM) de 32,0 GB, tipo de sistema operacional de 64 bits.

No ¢ apresentada a revisdo bibliografica dos conceitos basicos em Andlise de
Sobrevivéncia e do parametro forca-stress para distribui¢des, de interesse desse estudo, Exponen-
cial, Weibull, Log-Normal e Birnbaum-Saunders. Em seguida, no ¢é apresentado os
métodos usuais para gerar dados de sobrevivéncia com censura a direita dos Tipo I, Tipo II
e Aleatdria, além disso, sdo propostos alguns métodos alternativos para a geracdo de dados

com censura aleatdria que dispensa a necessidade do cdlculo do parametro de forca-stress. Na

I'The R Project for Statistical Computing - Software.
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sequéncia, o estende alguns dos procedimentos apresentados no [Capitulo 3| para a
geragao de dados discretos de sobrevivéncia com censura a direita. No [Capitulo 5|é realizada a

simulacao e comparagdo do desempenho dos métodos usuais e alternativos de geracao de dados
(continuos e discretos) de sobrevivéncia com censura a direita, por meio, da andlise do vicio
das estimativas, percentual de censura obtido e ajuste do modelo. Por dltimo, no é

realizada uma sintese dos resultados obtidos nesse estudo.




Capitulo 2

Revisao bibliografica

Neste capitulo, serd realizada a revisao bibliografica dos tépicos utilizados nos procedimentos
de geracdo de dados de sobrevivéncia com censura a direita. Na[Secao 2.1] ¢ feita a revisdo dos
conceitos basicos em Andlise de Sobrevivéncia, de tipos de censura, representacdo do tempo de
sobrevivéncia, estimador de Kaplan-Meier, estimacao via Maxima Verossimilhanca e vicio do
estimador. Por fim, na[Secdo 2.2]¢ apresentado o pardmetro de forga-stress para as distribuigdes

de interesse desse estudo.

2.1 Conceitos basicos em Analise de Sobrevivéncia

A Andlise de Sobrevivéncia consiste em utilizar um conjunto de técnicas estatisticas, na
andlise do tempo até a falha (ou evento de interesse). O tempo de falha € caracterizado pelo
tempo inicial, a escala de medida e o evento de interesse (falha).

Além disso, outro componente importante do conjunto de dados de sobrevivéncia € a censura
e esse elemento surge em decorréncia da observagdo parcial da resposta. Isto é, nos estudos ou
experimentos, devido a varidvel resposta ser o tempo de falha e como diversos fatores podem
interferir na observacdo do evento de interesse a partir do tempo inicial, quase sempre ha a

presenca de dados censurados.
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Neste capitulo, serd realizada a revisdo dos tépicos bdsicos em Anélise de Sobrevivéncia.

Na|Subsecao 2.1.1|é realizada a revis@o dos tipos de censura. Em seguida, na|Subsecao 2.1.2/¢

apresentada algumas representacdes do tempo de sobrevivéncia para entender a técnica estatisti-
ca da andlise. Por fim, nas Subsegdes [2.1.3]a [2.1.5] sdo apresentadas técnicas de estimagio do

parametros e da sobrevivéncia na presencga de censura e vicio do estimador.

2.1.1 Tipos de censura

O principal conceito na Andlise de Sobrevivéncia é o tempo de falha. Esse conceito caracteri-
za-se em observar, a partir de um ponto inicial, o tempo até ocorrer o evento de interesse no
individuo ou objeto.

Em geral, a escala de medida desse tempo € em dias, horas ou minutos (tempo de rel6gio),
entretanto outras escalas podem ser utilizadas como, por exemplo, quilometragem ou nimero
de ciclos. O evento de interesse sao diversos: o tempo até a morte de um paciente; o nimero de
sessOes de tratamento até a cura de uma doenca; o tempo até uma lampada falhar; o tempo até
ocorrer um sinistro.

Nesse tipo de experimento, quase sempre ndo € possivel obter a resposta completa do
tempo de falha, que resulta na censura da informacdo. Segundo Colosimo e Giolo, 2006, se
nao houver censuras nos dados € possivel, apds algumas transformagdes na varidvel resposta,
utilizar técnicas estatisticas cldssicas, como regressdo ou planejamento de experimento, na
andlise.

Entretanto, omitir os dados a respeito da censura gera estimativas viesadas, dessa forma,
utilizar as técnicas de andlise de sobrevivéncia é fundamental nesse tipo de estudo. As causas
para censurar o tempo pode ocorrer por diversas razdes, como o paciente decidir ndo ir até o fim
da pesquisa, seja porque mudou ou perdeu o interesse, também pode ocorrer a morte ou falha
do paciente e/ou observacdo, por um fator alheio ao estudo. Ainda, em um experimento em que
o nimero de falhas é pré-determinado, ao atingir a meta, o restante dos objetos ndo sdo mais

acompanhados.
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A censura € classificada em trés tipos, de acordo com a forma que ocorre: a direita, a
esquerda e intervalar. No caso da censura a direita, o tempo de ocorréncia do evento de interesse
do individuo sempre vai estar a direita do tempo registrado (tempo censurado), ou seja, o evento
de interesse ndo € observado até o fim do estudo ou experimento.

Na censura a esquerda, ao iniciar o estudo ou experimento, o individuo ja experimentou
o evento de interesse, dessa forma, o tempo de ocorréncia estd a esquerda tempo registrado.
Outro tipo de censura que ocorre € a intervalar. Nesta, o individuo é observado em intervalos
de tempo e em um desses momentos o evento de interesse acontece. Assim, o tempo de falha
dessa observacdo serd um intervalo de tempo entre a tltima e penultima visita.

De acordo com Lindsey e Ryan, 1998, a censura a direita e a esquerda podem ser vistas
como casos particulares da censura intervalar. Dado que o tempo de falha, na censura intervalar,
pertence ao intervalo (L, U], na censura a direita esse intervalo serd (L,0c0) e na censura a
esquerda (0, U], isto é, na censura a direita ndo se sabe em que momento o evento de interesse
serd observado depois do momento L e na censura a esquerda o evento de interesse ocorreu
antes do momento U.

Nesse trabalho, o foco serd na censura a direita. Por conseguinte, os trés principais tipos de

censura a direita sdo (Colosimo e Giolo, 2006):

* Censurado Tipo I - O periodo de estudo é pré-fixado, portanto sao censurados os individu-
0s que ndo experimentaram o evento de interesse até esse tempo. Nesta situacdo, o
percentual de censura observado € aleatério e o tempo médximo do estudo é pré-fixado

pelo pesquisador;

* Censura do Tipo II - A quantidade de observagdes censuradas (ou nio censuradas) é
pré-fixada, portanto sdo censurados os individuos que ndo experimentaram o evento de

interesse até a ocorréncia da quantidade de observacdes pré-fixada;

* Censura aleatdria - E o tipo de censura mais geral e engloba os do Tipo I e II como casos

particulares. Ocorre no caso de um ou mais individuos ndo serem acompanhados até

6
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o final do estudo, ou ainda, se esses experimentaram o evento de interesse por motivos
distintos do interesse do estudo (por exemplo, o desfecho é a morte por uma doenga e o
paciente morre em um acidente de transito). A censura aleatdria ocorre de forma natural

e aleatdria, sem a interferéncia do pesquisador.

2.1.2 Representaciao do tempo de sobrevivéncia

O tempo até a falha é descrito pela varidvel, geralmente continua, ndo negativa 7. O
comportamento da varidvel T' é caracterizado, por meio, de varias funcdes matematicas. Na
andlise de sobrevivéncia, a funcdo densidade de probabilidade, a fun¢do de sobrevivéncia, a

funcdo de taxa de falha (ou risco) e fungdes derivadas destas sdo bastante utilizadas.

Funcio densidade de probabilidade

A fungdo densidade de probabilidade de 7', f(t), é a probabilidade de um individuo ou
objeto experimentar o evento de interesse no intervalo de tempo [t,t + At), dividido pelo

tamanho do intervalo (At). Assim,

Pt <T <t+At)
At—0 At ’

> 0. 2.1)

A fungdo f(t) satisfaz as seguintes condi¢des (Meyer, |1983):
i) f(t) >0, tal quet > 0.

i [ F()de = 1.
0

b
iii) Pla <T <b)= [ f(t)dt, tal que 0 < a < b.

a

Funcio de Sobrevivéncia

A fungdo de sobrevivéncia, S(t), ¢ uma das principais fung¢des probabilisticas para representar

o tempo de sobrevivéncia. A S(t) representa a probabilidade de uma observacdo ndo experimentar

7
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o evento de interesse até um certo tempo ¢. A f(¢) pode ser usada para definir a probabilidade do
individuo sobreviver além do tempo ¢, desse modo, a fun¢do de sobrevivéncia pode ser obtida

da seguinte forma:

S(t) = PIT > 1] = / ()t 2.2)

A func¢do de sobrevivéncia € uma fun¢do ndo crescente, absolutamente continua, tal que

11_1)1(1)5@) =1 etlirélo S(t) =0.

Funcio de Taxa de Falha (ou Risco)

A funcgdo de taxa de falha (ou risco), h(t), pode ser vista como o risco instantdneo do
individuo falhar ou morrer em um determinado tempo ¢. A funcdo é expressa por:

PE<T<t+At|T>1)

> 0. .
At—0 At t20 23)

Dessa forma, h(t) é a probabilidade de experimentar o evento de interesse no intervalo
[t, t + At) dado que o individuo sobreviveu até o tempo ¢. Portanto, h(t) sé assume valores

reais positivos e nao € limitada superiormente (Lawless, [2003).

Relacao entre f(t), S(t) e h(t)

As funcdes apresentadas anteriormente para representacdo do tempo de sobrevivéncia sdo

relacionadas matematicamente. A Taxa de Falha, h(¢), pode ser obtida a partir de f(¢) e S(t):

L PU<T<t+AT>t) . PE<T<t+AINT>1)
hlt) = lim, At = A, AtP(T > t) = &4

. P(<T<t+At)
P(T > t) S(t) '

A fungdo densidade de probabilidade, f(t¢), pode ser obtida a partir da derivada da fungio

8
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de distribui¢do acumulada, F'(t):

d
f(t) = ZF (), 2.6)
e F(t) =1— S(t), assim:
d d /
Fl1) = S0 = S(0) = 5. 5(0) = 8 (1), @)
€, portanto
__S®__4d
h(t) = St "t log S(t). (2.8)
Ao integrar ambos os termos:
t
log S(t) = — / h(u)du = —H (t), (2.9)
0
o que implica que
t
S(t) = exp —/h(u)du =exp{—H(t)}. (2.10)
0
Além disso,
t
f(t) = h(t)S(t) = h(t) exp —/h(u)du : (2.11)
0

2.1.3 Estimador de Kaplan-Meier

As representacdes do tempo de sobrevivéncia apresentadas na|[Subsecao 2.1.2|ndo conside-

ram a presenga de censura nos cdlculos. Porém, na pratica o conjunto de dados de tempo de
falhas podem apresentar censuras, assim € necessario utilizar técnicas estatisticas que considerem
a presenga de censuras.

Proposto por Kaplan e Meier, 1958, o estimador ndo-paramétrico de Kaplan-Meier € um

9
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dos mais utilizadas para estimar a funcao de sobrevivéncia. Esse estimador considera o niimero
de falhas em determinado tempo e o nimero de observagdes que ndo falharam ou ndo foram
censurados nesse mesmo tempo.

Pressuponha que uma amostra de tamanho n e r falhas distintas (r < n) nos tempos t; < to <

< --- < t,, S(t) serd uma fungdo de probabilidade nos tempos de falhat; (j = 1,--- ,r), assim:

S(t) = (1—Q1)(1—Q2)"'(1—Qj)7 (2.12)

sendo ¢; a probabilidade de um individuo falhar no intervalo [t;_, ;) dado que ndo falhou até
o momento ¢,_; (considere ¢y = 0), ou seja, ¢; = P(T" € [t;_1,t;)|T > t;_1). A estimativa de

q; sera:
R numero de falhas em t;

- ,j=1,---,r 2.13
@ namero de observagoes sob risco em t;_q J .13

Por conseguinte, a estimativa da S(t) é escrita em termos de probabilidades condicionais.

Desse modo, o estimador ndo-paramétrico de Kaplan-Meier € expresso da seguinte forma:

Skm(®) = [ @ —q). (2.14)

Jit; <t

) .. d;
Considerar t; <ty < --- <1, os r tempos ordenados e distintos de falha e ¢; = — . Sendo
n .
j
d; o nimero de falhas em ¢; e n; o nimero de elementos da amostra sob risco em ¢, seja porque
ndo falharam ou ndo foram censurados até 0 momento antes de ;.

As principais propriedades do estimador de Kaplan-Meier sdao (Colosimo e Giolo, [2006)):
1) € ndo viciado para amostras grandes;
i1) € fracamente consistente (Breslow e Crowley, |1974) (Meier, |1975);

iii) converge assintoticamente para um processo gaussiano (Breslow e Crowley, 1974) (Meier,

1975);

10
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iv) € estimador de maxima verossimilhanga de S(¢) (Kaplan e Meier, |1958)).

2.1.4 Estimacao via Maxima Verossimilhanca

O método de médxima verossimilhanga trabalha a amostra como uma distribuicao de probabi-
lidade, de forma que, os resultados sdo analisados na perspectiva de qual distribui¢do € mais
provavel de ter gerado aqueles dados.

Em termos matemadticos, para se obter estimadores para os parametros considera-se uma
amostra aleatdria (independente e identicamente distribuida), ¢, - - - , ¢,, sem censuras e a popula-
¢do é caracterizada pela func¢do de densidade (ou probabilidade), f(¢), de uma distribui¢do. A

funcdo de verossimilhanga para um parametro # desta populacio sera:

n

L(O) =[] f(t:;0), (2.15)

i=1

0 objetivo é, portanto, encontrar em qual distribui¢do o valor # maximiza a fungdo L(#), isto é,
maximize a probabilidade da amostra observada ocorrer.

Na presenca de censuras a direita, um tempo censurado contribui para a fung@o de verossimi-
lhanca com a funcdo de sobrevivéncia. Além disso, considerar (sem perda de generalidade) que
as r primeiras observagdes da amostra sdo ndo-censuradas e as (n — r) seguintes censuradas,

tem se que a funcdo de verossimilhancga sera:

n

L) < [[ ft0) ] Sttis0), (2.16)

:7‘+
em que S(-) é a funcdo de sobrevivéncia. E possivel reescrever a fungdo de verossimilhanca ao

incluir uma variavel indicadora d;, em que:

0, set; foi censurado
0; = yi=1,---,n, (2.17)

1, set; foi observado

11
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a amostra serd baseada em (t1,91), - - - , (tn, d,,) com os t;s independentes e da mesma distribui-
cdo de probabilidades com parametro #. Sendo assim, a fun¢do de verossimilhanga pode ser

escrita como:

L(0) o [ J1(t;0))% [S(t:: 0)]' . (2.18)
i=1
De modo que, ao encontrar o 0 que maximiza a fun¢do L(6) esse serd o Estimador de

Maixima Verossimilhanga (EMV) de 6 (Colosimo e Giolo, 2006) (Cox e Oakes, 1984).

2.1.5 Vicio do estimador

Uma questdo importante ao se estimar um parametro € avaliar o erro médio deste, visto
que um estimador razodvel ird apresentar um valor de erro menor. Existem algumas técnicas
estatisticas para avaliar e comparar os estimadores de um parametro, entre eles, o Erro Absoluto

M¢édio e o Erro Quadratico Médio.

Erro Absoluto Médio

Uma fung@o crescente da distancia absoluta |0 — 6|, quase sempre, serve para mensurar a
eficiéncia de um estimador. O Erro Absoluto Médio (EAM) € um desses casos, representado a

seguir (Casella e Berger, 2010):
EAM(0) = E(|0 — 0]). (2.19)

Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio (EQM) de uma estimador 0 de um parametro # mede a diferenca

quadratica média entre o estimador e o parametro, cuja medida tem desempenho razodvel para

12
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um estimador pontual. O cdlculo do EQM € dada por (Casella e Berger, 2010):

EQM () = E(§ — 6) = Var(d) + (E(§) — 0)*. (2.20)

Como o vicio do estimador § é denominado B(f) = (E(0) — 6). Portanto, EQM de  é:

EQM (6) = Var(6) + (B(6))*. (2.21)

Note que, se E(é) — 0, 0 estimador # & nio viciado para 6 e assim, B(é) = (. Nesse caso,

0 EQM de um estimador nao viesado sera:

EQM(0) = Var (). (2.22)

O EQM possui algumas vantagens em relac@o a outras medidas de distancia, pois incorpora
dois componentes. Sendo um, a medida de variabilidade do estimador (precisdo) e o outro
a medida do viés (exatidao). Portanto, um bom estimador nas propriedades de EQM terd a

varidncia e o viés controlado (Casella e Berger, 2010).

Cabe, também, mencionar que frequentemente o EQM ¢ utilizado para comparar estimativas.

O estimador #; serd melhor que 6, para todo 6 se

EQM (6;) < EQM (62). (2.23)

Se existir um estimador 6* tal que para todo 6 de 6 for
EQM(6") < EQM(0), (2.24)

entdo, #* é um estimador 6timo para 6. Além disso, se #* for ndo viciado, logo #* é o estimador

13
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ndo viciado de variancia uniformemente minima para todo 6 se (Bolfarine e Sandoval, 2001).
Var(0*) < Var(0). (2.25)

2.2 Parametro de forca-stress

O parametro de forca-stress consiste em 7', uma varidvel aleatdria que representa o tempo
de falha (stress), e C', uma varidvel aleatéria, a censura do objeto do experimento (for¢a). De
forma que 7' esta submetido a ', em outras palavras, a falha ird ocorrer se a for¢a for menor
que o stress (ou, equivalentemente, a censura ird ocorrer quando o stress for menor que a forga).

A forga-stress € dada pela confiabilidade calculada por
R=P(C<T), (2.26)

sendo que 7" e C' sdo independentes ao se considerar um mecanismo de censura aleatério. A
seguir, nas Subsecdes [2.2.1]a[2.2.4] sdo apresentados os cdlculos para obter o pardmetro forga-

stress com as distribui¢des de interesse desse estudo.

2.2.1 Exponencial

Uma varidvel aleatéria positiva 7' com distribui¢io Exponencial tem a funcdo densidade de
probabilidade:
fr(t) == 5, t>0, A>0, (2.27)

S(t)=e%, t>0, (2.28)

> 0. (2.29)
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Suponha, as varidveis aleatorias independentes 7" (tempo de falha) e C' (censura), sendo
T ~ Exzp(A1) e C ~ Exp(Az). O parAmetro forga-stress, R = P(C' < T'), é obtido da seguinte

maneira (Kim, Moon e Kang, [2003):

R=P(C<T) // )‘1—6 2 dedt =

0\8

1 _c 1 _

—e ede | —e Mdt =
/Age ‘I
0

=1- = ) (2.30)

2.2.2 Weibull

Uma varidvel aleatéria 7' com distribui¢do Weibull tem a funcdo densidade de probabilidade

a—1 e
fT(t):% (%) exp{— (%) }, t>0, >0, a>0, (2.31)

e a Funcdo de Sobrevivéncia e Taxa de Falha

S(t) = exp {— (%) } , >0, (2.32)

a—1
h(t) = % (;) 1> 0. (2.33)

igual a:

Nesse contexto, leve em conta que o tempo de falha 7" e a censura C' sdo varidveis aleatdrias
independentes com distribui¢ao de Weibull, 7' ~ Weibull(a, A1) e C' ~ Weibull(a, A2), assim,

o parametro forca-stress serd (Amiri et al., [2013):

R=P(C<T)= 7 / Fr(t) fo(c)dedt =

15
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a1 1 1 1 (A oAt B
AP \a A (AN N e a(AAY))
B B )\;CM B AIQ _'_ )\;OL _ )\Ia B
(AT +2A5%) AT+ 25%)

1 AfA A

=1t 1 (2.34)
)‘2 ()\1 + /\2> ()\1 +/\2>

2.2.3 Log-Normal

Uma varidvel aleatéria positiva T tem a distribui¢io Log-Normal se log(T) ~ N(u,0?),
entdo a fr(t) é obtido por (considere P e , respectivamente, a fungo de probabilidade acumula-

da e funcdo de densidade de probabilidade da normal padrio):

dt o

B Int —p\ d (Int—p\ Int—p\ 1
- o dt o — 7 o ot
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1 —(logt — u)z}
o expd BT S ) o< <00, 05 0. 2.35
ot/ 2m p{ (202) s ( )

A funcdo de Sobrevivéncia e Taxa de Falha:

St)=1— (bgt—_“) t>0, (2.36)

o

—(log t—p)? }

1
ex
_ otV2r p{ (202) £ 0 2.37)

De modo que, seja T’ o tempo de falha, sujeito a censura C'. Assume-se que 1" ~ Lognormal
(p1,0%) e C ~ Lognormal(ps, 03), a fun¢do de confiabilidade
R = P(log C' < logT) seré obtida por meio da fun¢do de confiabilidade R = P(C' < T'). Para
tanto, considere que a funcdo densidade de probabilidade conjunta fr.«(¢, ¢), para o parimetro
forga-stress, entao: t
R=P(C<T)= / / frolt, e)dedt, (2.38)

visto que as varidveis aleatérias sdo independentes, entdo fr(t,c) = fr(t)fo(c), assim:

R=P(C<T) / / fr(t) fo(c)dedt. (2.39)
Se F(t) f fc(c)dc e como a distribui¢do ndo assume valores negativos, portanto Fe(t) =
t
[ fe(e)de, desse modo:
0
R=PC<T) / Fe(t (2.40)
0

17
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Suponha que F(t) seja ¢ (tem-se perda de generalidade), logo

R=P(C<T)=P(C-T<0)=2(y). (2.41)

Além disso, suponha uma varidvel aleatéria Log-Normal Z, sendo Z = C' — T, entdo Z ~

Lognormal(p,0?), no qual p, = jy — iy € 02 = 0} + 05 = \/0? + 02, portanto:

R:P(Z<0)=1—q>(—%>:q><&). (2.42)

Mz Ho —
R=90 = | =) = —— . (2.43)
) (02> (N/af‘ T o—_§>
2.2.4 Birnbaum-Saunders

Uma varidvel aleatéria 7' com distribuicao Birnbaum-Saunders tem a funcao densidade de

probabilidade igual a:
1 [yyE, () L (Lt P
fT(t)_NQ—W—aﬁ[(?> —|—(¥>]eXp[—@(E—F?—Q)},t>0,C¥>O,ﬂ>O,

(2.44)

e a fungdo de Sobrevivéncia

supuq»[é{(%);—(g);}],wo. (2.45)

Considere, 1" e (' varidveis aleatérias independentes com distribui¢do Birnbaum-Saunders,

representando, respectivamente, tempo de falha e censura. Portanto, sendo 7' ~ BS(aq, f2) €

18
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C' ~ BS(ay, 81), por conseguinte o pardmetro forga-stress é:

R=P(C<T)= //fT )fo(c)dedt =

t

[ [ [(2) = () oo [ (5 -2)
0
wat | (2) () o o i ) -
([ [(2) () ] o[ (52 -)]
I\
cavma (1) + (3 |oo o (55 2) -
G- ) Y [ (1) ()]

B2
X exp [ a—g (ﬂz + i 2)} dt, (2.46)

a equagdo acima nao pode ser expressa explicitamente, somente com a ajuda de solucao numérica

(Naznin e Rahman, [2015)) (Balakrishnan e Kundu, 2018)).
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Capitulo 3

Geracao de dados de sobrevivéncia com

censura a direita

Como visto na [Subsecdo 2.1.1|a censura do Tipo I ocorre nos casos em que o experimento

tem um tempo de duracdo pré-determinado e ao final deste tempo um ou mais elementos em
estudo ndo falharam e a informacgdo sobre o tempo de falha destes elementos serd incompleta.

O percentual de censuras neste caso ndo é controlado pelo pesquisador.

A censura Tipo II ocorre nos casos em que o experimento € conduzido até que um nimero
r < n de elementos falhe e as demais observagdes que ndo apresentaram o evento de interesse
sdo censuradas no tempo em que a r—ésima falha ocorre. As r falhas sdo pré-determinadas
pelo pesquisador antes do inicio do experimento, de modo que o percentual de censura seja

uma constante.

A censura Aleatodria é a mais geral das censuras e engloba as demais. Na censura Aleatdria
os elementos sdo censurados por causas alheias ao estudo, seja porque falharam por motivos

diferentes ao interesse do estudo ou nao puderam ser acompanhados até o final do experimento.

Os algoritmos para gerar cada um dos tipos de dados censurados serd apresentado nas

Secoes[3.1]a[3.3]



§3.1. Censura Tipo 1

3.1 Censura Tipo I

Para geracdo de dados censurados do Tipo I, inicialmente define-se o tempo de duragdo (pré-
definido) do experimento, ¢t*. Esse tempo depende do percentual de censura desejado e pode
ser facilmente obtido por meio do quantil correspondente da distribuicdo que serd considerada

para gerar os dados.
Assim, o tempo de duracdo do experimento, t*, para gerar uma amostra com um percentual

esperado de censura de p x 100% (0 < p < 1) pode ser definido pelo quantil (1 — p), t1_,) da

variavel aleatéria T, isto €,

t=tu-p =S (p), (3.1)

em que S!(.) € o inverso da fungdo de sobrevivéncia S(t).

Como exemplo, considere que o objetivo € gerar amostras de uma varidvel aleatéria 7',
com distribui¢do exponencial com média A e p x 100% de censura do Tipo I. A fungdo de
sobrevivéncia de 7" é dado por S(t) = e~ x. Assim, para este exemplo, o tempo de duracdo t*,

¢ definido por

t* = —Xlog(p). (3.2)

Dessa forma, todos os valores gerados de 7', que forem maiores do que t*, serdo substituidos

por t* e serdo considerados censurados.

Um procedimento para gerar amostras de tempo de sobrevivéncia com censura do Tipo I é

apresentado pelo Algoritmol(T] a seguir:
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Algoritmo 1: Para gerar amostras com p x 100% de censura do Tipo I
Passo 1: Obter t* = t(1_,), quantil (1 — p) da distribui¢do de interesse;
Passo 2: Gerar 11,75, - - - , T}, da distribui¢do de interesse;
Passo 3: Gerar o indicador de censura d;, i = 1,--- ,n:
se T, < t*, fazer ; = 1;
se T, > t*, fazer 6, = 0eT; = t*.

As demais distribui¢des de interesse desse estudo possuem os seguintes tempos de duracgdo,

t*:
* Weibull: t* = \[— log(p)]=;
* Log-Normal: t* = exp|p + 0Z,], sendo Z, o quantil p da distribui¢do Normal Padrao;

2
* Birnbaum-Sanders: t* = g [aZp ++/(aZ,)? + 4] , sendo Z,, o quantil p da distribuigao

Normal Padrio.

Note que o percentual de censura obtido pode ndo ser igual ao valor pré-fixado, p, de fato o

percentual de censura gerado € uma quantidade aleatdria.

3.2 Censura Tipo II

No caso de censura do Tipo II, € preciso pré-definir o nimero de falhas do experimento,
r. Portanto, para gerar os dados, é necessario definir o percentual de censura p x 100% (ou
percentual de falhas (1 — p) x 100%), ou seja, o percentual de censura serd uma constante. O
numero de falhas é obtido por meio do percentual (1 — p) desejado e o tamanho da amostra, isto
€,

roxn(l—p), (3.3)

comr € Z7, assim se o resultado tiver casas decimais, o nimeros de falhas deve ser arrendonda-
do para o pr6ximo ndmero inteiro superior.
Dessa forma, ao gerar amostras de uma varidvel aleatéria 7', com a distribuicdo de interesse,

as observacdes que tiverem tempo superior ao apresentado pela falha do quantil (1 — p) dos
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valores gerados t(;_,), serdo censurados. A seguir € apresentado o Algoritmo @ que leva em

consideracdo a geracao de dados censurados do Tipo II:

Algoritmo 2: Para gerar amostras com p x 100% de censura do Tipo II
Passo 1: Gerar 11,75, - - - , T}, da distribui¢do de interesse;
Passo 2: Definir tempo limite: t* = ¢(;_,) da amostra gerada;
Passo 3: Gerar o indicador de censura d;, i = 1,--- ,n:

se T; < t*, fazer ; = 1;
se T, > t*, fazer 6, = 0eT; = t*.

Note que, o percentual de censura gerado € fixo, porém, pode ndo ser exatamente igual a
p x 100%. Isso ocorre pelo fato de o percentual p ndo ser miltiplo do tamanho da amostra e/ou

presenca de empates t*.

3.3 Censura Aleatoria

O mecanismo de censura aleatdria considera que a censura ocorre de forma independente a
falha. O mecanismo € similar ao parametro de forga-stress apresentado na|Secao 2.2, Considere
que o tempo de falha é representado por 7" uma v.a. e o tempo até a censura por C' também uma

v.a. e independente de 7. Portanto, a observagao sera:

t =min(T,C), (3.4)
e a variavel indicadora de censura é:
1, seT <C
0= ) 3.5)
0, seT >C

Abaixo sdo incluidos os casos especificos da censura aleatéria. Na[Subsecdo 3.3.1|é apresen-

tado o caso mais conhecido de censura aleatéria, quando C' e 7' tém a mesma distribuicdo. Na

sequéncia (Subsecao 3.3.2) é explorado um método numérico para determinar os valores dos

23



cap. 3. Geragdo de dados de sobrevivéncia com censura a direita §3.3. Censura Aleatoria

parametros da distribui¢do de C', quando os mesmos nao podem ser (ou sao dificeis de serem)

obtidos analiticamente.

Na [Subsecao 3.3.3| é proposta a alternativa de considerar a distribui¢do C' diferente da

distribui¢cdo do tempo de sobrevivéncia e por fim, na [Subsecao 3.3.4] ¢ uma proposta uma

alternativa de obter o indicador de censura por meio de uma distribui¢ao de Bernoulli.

3.3.1 Caso 1 - Distribuicao de C' similar a 7’

Uma alternativa para geracdo de dados com censura aleatéria € considerar distribuicdes
similares para o tempo até a falha, 7', e o tempo de censura, C, isto €, a mesma familia de

distribui¢des, porém com parametros diferentes.

Suponha que o interesse € gerar valores censurados (censura aleatéria) de uma distribui¢ao
qualquer com (vetor de) parametro(s) 6. Neste caso, como C' € da mesma familia de distribui¢des

de 7', o procedimento se resume a encontrar qual € o (vetor de) parametro(s) da distribui¢do de

C.

Este vetor pode ser obtido (quando existir solucao analitica) por meio da resolucdo de um
sistema de equagdes p = R = P(C' <T), em que p é o percentual de censura desejada na

amostra.

Um procedimento para geracao de amostras de tempo de sobrevivéncia com censura Aleato-
ria Caso 1 € apresentado pelo Algoritmo [3| A seguir sdo apresentados esse procedimento para

as distribui¢cdes Exponencia, Weibull e Log-normal.

Exponencial

Considere o caso em que o interesse € obter uma amostra com p x 100% de censura de uma

distribuicdo Exponencial com parAmetro A\;. Se T' ~ Exp(\;) e C' ~ Exzp()s), dessa forma
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(Equacao 2.30|daSubsecao 2.2.1)):

A
=R=P(C<T)=—"——, 3.6
p ( ) NN (3.6)
SN A4 X) =M = plo = M (1—p)
p_>\1+)\2 Pl 2) = A1 PA2 = A1 p),
entao
1_
Ay = — 2, (3.7)
P

Portanto, a distribui¢io de censura C' € uma Exp(l;fp)\l).

Weibull

Considere gerar uma amostra com p X 100% de censura de uma distribui¢ao Weibull com

pardmetros « e A\;. Se T' ~ Weibull(a, A1) e C' ~ Weibull(a, A2), entdo (Equagdo 2.34| da

Subsecao 2.2.2)):
AO&
p=R=P(C<T)="= (3.8)
(A +A3)
=M e = e
P = ()\? +)\%> p 1 2) — 1
o o o o 1— p
pAy = AT(1 —p) = A9 :)‘1( » )7
devido a A\, Ay > 0 e p > 0, entdo
] 1
Ao = At (Lp) . (3.9)
p

Assim, a distribui¢do do tempo de censura C' deve ser Weibull(«, (1%7)1/ “A1).
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Log-Normal

Para gerar uma amostra com p X 100% de censura de uma distribui¢do Log-Normal com

parametros i, € o2, sendo T' ~ Lognormal(py,0?) e T ~ Lognormal(us,03), temos que

(Equacao 2.43|da|Subsecao 2.2.3):

Hz M2 — H1
p=R=0® :<I><—):<I> — |, (3.10)
(7) o g
sendo ®(-) a fungdo de distribuicdo acumulada da normal padrao.

Para isolar os parAmetros i, € 03 serd usada a inversa da fungdo de distribui¢do acumulada

da normal padrdo, ®~!(-), portanto:

M2 — -1 H2 — [
p=0| ——=| =29 (p) = ——=, (3.11)
( a%—i—a%) Voi+ o2

sendo as solugdes para fi; € 05, respectativamente:

pz = ®7H(p)y/of + 05 + pu, (3.12)

2
fa —
o) = (51@)1) — ol (3.13)

Note que a |[Equacao 3.12| e [Equacdo 3.13|sdo linearmente dependentes. De acordo com

Biazatti e Nakano, 2020, o? € conhecida e pode-se considerar 03 = ¢? entdo, a [Equagio 3.12

se reduz a:

p2 = 7 (p)y /207 + . (3.14)

Por conseguinte, o tempo de censura C' ~ Lognormal(®~1(p)+/20? + pu1,0%), no qual

®~1(p) é o quantil p de uma distribui¢do normal padrio.

Note que, assim como no método de geracdo de dados com censura do Tipo I, o percentual

26



§3.3. Censura Aleatoria

Algoritmo 3: Para gerar amostras com censura Aleatéria Caso 1
Passo 1: Obter os valores dos pardmetros da distribuicdo do tempo de censura (C) a
partir dos parametros da distribui¢cao do tempo de sobrevivéncia desejado, proporcao
de censuras (p) e do parametro forga-stress (R);

Passo 2: Gerar 11,15, - - - , T, da distribui¢do de interesse;

Passo 3: Gerar C'y, (%, - - - , C,, da distribui¢@o de censura cujos parametros foram de-
finidos no Passo 1;

Passo 4: Gerar o indicador de censura d;, ¢ = 1,--- ,n:

se T; < (C, fazer §; = 1;
se T; > C;, fazer 6, = 0e T; = C;.

de censura obtido pode nao ser igual ao valor pré-fixado, p, de fato, o percentual de censura

gerado é uma quantidade aleatoria.

3.3.2 Caso 2 - Alternativo numérico

Note que nem sempre € possivel obter analiticamente o parametro de forca-stress de uma

distribui¢do de probabilidades. Na [Subsecao 2.2.4{foi visto o caso da distribuicdo Birnbaum-

Saunders, cujo valor de R = P(C' < T') nao tem férmula analitica fechada.

Nestas situagdes é possivel encontrar numericamente a solugdo do sistemap = R = P(C <
T). Uma alternativa é obter os valores dos parimetros da distribui¢do do tempo de censuras
variando os parametros da distribui¢do de C até que o percentual de censura gerado seja proximo
de p.

A média das distribuicdes Exponencial, Weibull, Log-Normal e Birnbaum-Saunders para

diferentes parametros sdo apresentadas, respectivamente, a seguir:

o X ~ Ezp(\): E(X) =X\

1
X ~ Weibull(a, \): E(X) = AT (1 + a);

2
X ~ Lognormal(p,0?): E(X) = exp (M + %);

X ~ BS(a,8): E(X) = 3 (1 + “—2>
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Nota-se que a média das distribuicdes Exponencial e Weibull aumentam a medida que o
valor de A\ (parametro de escala) cresce. O mesmo ocorre com a distribui¢do Log-Normal e
Birnbaum-Saunders quanto maiores os valores dos parametros ;. (parametro de localizacdo) e
B (parametro de escala), respectivamente.

Por consequinte, um procedimento para encontrar numericamente a solu¢ao do sistema
p = R = P(C < T) consiste no fato de que o percentual de censura tende a aumentar a medida
que a média (ou mediana) da distribuicao do tempo de censura € maior.

Tomando como exemplo a distribuicio Birnbaum-Saunders, um procedimento para gerar

uma amostra de tempos com p x 100% de censura é apresentado no Algoritmo

Algoritmo 4: Para gerar amostras com censura Aleatéria Caso 2 (Para distribuicdo
Birnbaum-Saunders)
Tempo de vida segundo uma BS(a, #) e p x 100% de censura.
Passo 1: Obter os valores dos parametros da distribui¢do do tempo de censura
(C ~ BS(a, 3)) a partir dos parAmetros da distribuicéo do tempo de sobrevivéncia
desejado (1" ~ BS(«, f31)), propor¢ao de censuras (p) e do parimetro forga-stress (R);
Passo 1.0: Definir 55 = 31 (31 é o chute inicial de (3,);
Passo 1.1: Gerar X, Xo,--- , X, valores de X ~ BS(a, 81) (M grande);
Passo 1.2: Gerar Y}, Y5, -+, Yy, valores de Y ~ BS(«, B2) (M grande);

1 M
Passo 1.3: Calcular R = i Y I(Y; < X;) (R = P(Y < X) empirico);
=1

Passo 1.4: Parac > 0en > 0:
se R — p > ¢, fazer By = (5 + 1 e voltar ao Passo 1.1;
se R — p < —e¢, fazer fy = B3 — n e voltar ao Passo 1.1;
se —¢ < R — p < g, ir ao Passo 2;
Passo 2: Gerar 11, T5,--- ,T,,de T ~ BS(«, 51);
Passo 3: Gerar C,Cy, - ,C,, de C' ~ BS(«, B2);
Passo 4: Gerar o indicador de censura d;, ¢ = 1,--- ,n:
se T; < (C, fazer §; = 1;
se T, > C;, fazer 0, = 0eT; = C,.

Note no Passo 1.4 que, se 0 R = P(Y < X)) >> p, significa que os tempos de Y devem
ser maiores e, portanto, o valor de 3, deve ser maior que o considerado. Analogamente, se
R = P(Y < X) << p, o valor de (3, deve ser menor.

O Algoritmo[]pode ser facilmente adaptado para as demais distribui¢des apresentadas nesse
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estudo realizando as seguintes modificacdes nos Passos 1 a 3:

o Exp(A): Ay = Aos X ~ Exp(\); Y ~ Exzp(Ny);
T ~ Exp(A1) e C ~ Exp(A2) (A2 obtido a partir do Passo 1.0 a Passo 1.4).

o Weibull(a, A): Ay = Aoy X ~ Weibull(a, M\ ); Y ~ Weibull(a, Ao); T ~ Weibull(cr, \y)
e C ~ Weibull(a, A2) (A2 obtido a partir do Passo 1.0 a Passo 1.4).

e Lognormal(u,0?): uy = pg; X ~ Lognormal(u1,0?); Y ~ Lognormal(ps, 02);
T ~ Lognormal(uy,c?) e C' ~ Lognormal(jus,c?) (us obtido a partir do Passo 1.0 a
Passo 1.4).

3.3.3 Caso 3 - Distribuicao de C' diferente de T’

Uma alternativa para gerar dados com censura aleatoria € considerar uma familia de distribui-
¢oes diferente para gerar os tempos de censura, C'. De fato, essa é uma alternativa 1til, principal-
mente se a distribuicdo na qual se deseja gerar os tempos é complexa.

Neste sentido, devido a complexidade da distribui¢ao do tempo de sobrevivéncia T', descarta-

mos, neste caso, o cdlculo analitico de R = P(C' < T'). Ademais, nesta situagdo, o processo de

geracdo de dados é semelhante ao Caso 2 apresentado na|Subsecao 3.3.2 diferindo apenas em

utilizar uma distribuicao diferente para gerar o tempo de censura C'.

Por exemplo, tome a distribui¢io Exponencial com média \, se C' ~ Exp(\) entdo o percen-
tual de censura tende a aumentar (diminuir) 2 medida que a A aumenta (diminui). Para aplicar
esse método de geracdo de amostra com censura, o intuito € utilizar uma distribui¢do para tempo
de censura, C', menos complexa que a distribuicdo de tempo, 7.

Um procedimento para gerar tempos de vida segundo uma distribui¢do qualquer com px

100% de censura e considerando o tempo de censura uma Exponencial é apresentado no Algorit-

mo [3l
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Algoritmo 5: Para gerar amostras com censura Aleatéria Caso 3 (Tempos da distribui¢do de
interesse com censura Exponencial)

Tempos da distribuic@o de interesse com censura Exponencial e p x 100% de censura.
Passo 1: Obter o valor de A da distribuicdo Exponencial para o tempo de censura
(C ~ Exp(\)) a partir dos pardmetros da distribuicdo do tempo de sobrevivéncia de-
sejado, proporcao de censuras (p) e do pardmetro forca-stress (R);

Passo 1.0: Definir A;

Passo 1.1: Gerar X1, X, -+, X, da distribuicdo de interesse (M grande);

Passo 1.2: Gerar Y}, Y5, -+, Yy, valores de Y ~ Exp(\) (M grande);

1 M
Passo 1.3: Calcular R = i Y I(Y; < X;) (R= P(Y < X) empirico);
i=1

Passo 1.4: Parac > 0en > 0:
se R —p > ¢, fazer A = A + n e voltar ao Passo 1.1;
se R —p < —e, fazer A = A — 7 e voltar ao Passo 1.1;
se —¢ < R — p < g, ir ao Passo 2;

Passo 2: Gerar 11,75, - - - , T}, da distribui¢do de interesse;
Passo 3: Gerar C1,Cs,--- ,C,, de C' ~ Exp()\);
Passo 4: Gerar o indicador de censura d;, ¢ = 1,--- ,n:

se T; < C;, fazer 6, = 1;
se T; > C;, fazer 0, = 0eT; = C,.

3.3.4 Caso 4 - Indicador de Censura via Bernoulli

Outra alternativa para gerar dados com censura aleatdria, além da[Subsecao 3.3.3| € conside-

rar a distribui¢do Bernoulli para gerar o indicador de Censura, §. Considere o tempo de falha,
T, uma distribui¢do de interesse e, a varidvel indicadora de censura, C, independente de 7" e

com distribui¢do Bernoulli com probabilidade de sucesso (1 — p), isto é

PC=c)=1—-p)p" 5 0<p<1,c=0,1, (3.15)

assim, a varidvel indicadora de censura é dada por:

1, sec=1
0= : (3.16)
0, sec=0

Um procedimento para geracao de dados com censura Aleatéria Caso 4 € apresentada pelo
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Algoritmo [0 a seguir:

Algoritmo 6: Para gerar amostras com censura Aleatéria Caso 4
Passo 1: Gerar 11,75, - - - , T}, da distribui¢do de interesse;
Passo 2: Gerar 01, s, - - - , 0,, da distribuicdo Bernoulli(1 — p).

Note que o percentual de censura obtido pode ndo ser igual ao valor pré-fixado, p, de fato,
o percentual de censura gerado é uma quantidade aleatoria. Alguns trabalhos t€ém adotado a
metodologia de obten¢do do indicador de censura pela distribui¢cdo Bernoulli. Podemos citar,
por exemplo, os trabalhos de Brunello e Nakano, 2015, e Cardial, Fachini-Gomes e Nakano,

2020.
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Capitulo 4

Geracao de dados discretos de

sobrevivéncia

Os métodos de geracdo de dados de sobrevivéncia com censura a direita apresentado no
“apitulo 3| por meio dos Algoritmos 1 a 6 podem ser utilizados para gerar dados discretos,

sendo necessdrias algumas adaptacdes.

Todos os modelos de varidveis continuas podem ser usados para obter modelos discretos,
agrupados os tempos em intervalos unitarios. A varidvel aleatdria discreta é entdo definida
como a parte inteira da varidvel, isto €, o maior valor inteiro menor ou igual ao valor observado

(Nakano e Carrasco, 2000) (Vila, Nakano e Saulo, [2019).

Desta forma, uma maneira simples de gerar dados discretos de sobrevivéncia é gerar os
dados de sua correspondente distribui¢do continua e entdo discretizar o valor obtido. As Se¢des
4.1 a [4.3] apresentam, os Algoritmos 7 a 11 para geracdo de dados discretos de sobrevivéncia

com censura a direita a partir dos Algoritmos 1, 2, 3 e 6 com as devidas altera¢des e adaptacoes.



§4.3. Censura Tipo I - Discreto

4.1 Censura Tipo I - Discreto

O procedimento para gerar amostras de tempo discretos de sobrevivéncia com censura do
Tipo I ¢ realizado a partir do Algoritmo 1 (Se¢ao 3.1)), apresentado a seguir pelo Algoritmo
Note que, a diferenca consiste no Passo 4 do Algoritmo 7, no qual é introduzido a discretizagao
dos tempos da amostra gerada. Os tempos de duracdo, t*, para as distribui¢des Exponencial,

Weibull, Log-Normal e Birnbaum-Saunders foram apresentados na[Se¢ao 3.1}

Algoritmo 7: Para gerar amostras de tempos discretos com p x 100% de censura do Tipo I

Passo 1: Obter t* = t(1_,), quantil (1 — p) da distribui¢do de interesse;
Passo 2: Gerar 11,75, - - - , T}, da distribui¢do de interesse (andloga continua);
Passo 3: Gerar o indicador de censura d;, i = 1,--- ,n:

se T; < t*, fazer ; = 1;

se T; > t*, fazer 9, = 0e T, = t*;
Passo 4: Discretizar 7, 1 =1, - - -
igual a T;).

, n (considerar o maior nimero inteiro menor ou

4.2 Censura Tipo II - Discreto

Para gerar amostras de tempo discretos de sobrevivéncia com censura do Tipo II basta

adaptar o Algoritmo 2 (Secdo 3.2), apresentado a seguir pelo Algoritmo [§] Observa-se que a

diferenca consiste no Passo 4 do Algoritmo 8, no qual € introduzida a discretizagao dos tempos.

Aqui, o tempo limite, t*, é o quantil (1 — p) dos valores gerados de T" (Se¢do 3.20).

Algoritmo 8: Para gerar amostras de tempos discretos com p x 100% de censura do Tipo II
Passo 1: Gerar 71,75, - - - , T}, da distribuic@o de interesse (andloga continua);
Passo 2: Definir tempo limite: ¢* = ¢(;_,) da amostra gerada;

Passo 3: Gerar o indicador de censura d;, i = 1,--- ,n:

se T; < t*, fazer ; = 1;

se T, > t*, fazer 6, = 0eT; = t*.
Passo 4: Discretizar 7, 1 =1, - - -
igual a T3).

, n (considerar o maior nimero inteiro menor ou
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4.3 Censura Aleatoria

A seguir nas Subseg¢desf.3.T]a[d.3.3|sdo apresentadas os diferentes casos de censura aleatéria.

4.3.1 Caso 1 - Discreto

Uma alternativa para gerar amostras de tempo discretos de sobrevivéncia com censura

Aleatdria Caso 1, é adaptar o Algoritmo 3 (Subsecdo 3.3.1]), apresentado a seguir pelo Algoritmo

O] Nesse Algoritmo é introduzido o Passo 5 para discretizar os tempos e as censuras.

Algoritmo 9: Para gerar amostras de tempos discretos com censura Aleatéria Caso 1

Passo 1: Obter os valores dos pardmetros da distribui¢ao do tempo de censura (C') a
partir dos pardmetros da distribui¢cdo do tempo de sobrevivéncia desejado, proporcao
de censuras (p) e do pardmetro forca-stress (R);

Passo 2: Gerar 11,15, - - - , T}, da distribuic@o de interesse (andloga continua);

Passo 3: Gerar (', (5, - - - , C,, da distribui¢@o de censura cujos parametros foram de-
finidos no Passo 1;

Passo 4: Gerar o indicador de censura 9;, i = 1,--- ,n:

se T, < (C;, fazer 0, = 1;

seT; > C;,fazer 9, = 0e T, = C;;
Passo 5: Discretizar 7;, ¢« = 1, - - - , n (considerar o maior nimero inteiro menor ou
igual a T3).

4.3.2 Caso 1 - Discreto - Decisao de Censura via Bernoulli

Outra alternativa para gerar amostras de tempo discretos de sobrevivéncia com censura

Aleatéria Caso 1, é adaptar o Algoritmo 3 (Subsecdo 3.3.1) e introduzir a decisdo de Censura

via Bernoulli, de forma que, em casos de 7' = C' a decisdo de censurar, ou ndo o tempo de falha,
¢ tomada a partir do resultado de uma Bernoulli(1 — p) (Biazatti e Nakano, 2020). A seguir é

apresentado a constru¢do do Algoritmo[10]feita a partir dessas adaptagdes:
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Algoritmo 10: Para gerar amostras de tempos discretos com censura Aleatéria Caso 1 -
Decisdo de Censura via Bernoulli
Passo 1: Obter os valores dos pardmetros da distribui¢dao do tempo de censura (C') a
partir dos pardmetros da distribui¢cdo do tempo de sobrevivéncia desejado, proporcao
de censuras (p) e do pardmetro forca-stress (R);
Passo 2: Gerar 11,75, - - - , T}, da distribui¢do de interesse (andloga continua);
Passo 3: Gerar (', (5, - - - , C,, da distribui¢@o de censura cujos pardmetros foram de-
finidos no Passo 1;
Passo 4: Discretizar T; e C; com i = 1, - - - , n (considerar o maior nimero inteiro me-
nor ou igual a T} e C;, respectivamente);
Passo 5: Gerar o indicador de censura d;, ¢ = 1,--- ,n:
se T; < C, fazer 6; = 1;
se T; > C}, fazer 6; = O;
se T; = C;, gerar X; ~ Bernoulli(1 — p):
se X; = 1, fazer §; = 1;
se X; = 0, fazer 9; = 0.

4.3.3 Caso 4 - Discreto - Indicador de Censura via Bernoulli

O procedimento para gerar amostras de tempo discretos de sobrevivéncia com censura

Aleatéria Caso 4 realizado a partir do Algoritmo 6 (Subsecdo 3.3.4), é apresentado a seguir

pelo Algoritmo L1} A diferenca entre o caso continuo e discreto, consiste no Passo 3 no qual é

introduzida a discretizagao dos tempos da amostra gerada.

Algoritmo 11: Para gerar amostras de tempos discretos com censura Aleatéria Caso 4

Passo 1: Gerar 11,75, - - - , T}, da distribuic@o de interesse (andloga continua);
Passo 2: Gerar 01, 0y, - - - , 0,, da distribui¢do Bernoulli(1 — p);

Passo 3: Discretizar 7, ¢« = 1,--- , n (considerar o maior nimero inteiro menor ou
igual a T;).
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os resultados da aplicagao dos Algoritmos de geragcao de
dados de sobrevivéncia com censura a direita, além da comparagdo entre eles. As Se¢des
a[5.6] sdo realizadas as simulagdes dos Algoritmos com o objetivo de avaliar a capacidade de
obter o percentual de censura desejado. Nas Sec¢des e[5.§]sdo apresentadas as comparagdes

entre os Algoritmos, por meio do vicio das estimativas e censura e, ajuste do modelo.

5.1 Simulacoes do Algoritmo 1 - Censura Tipo I

A apresenta os graficos de 1000 simulac¢des das quatro distribui¢des de tempo,
T, de interesse desse estudo, ao gerar censura do Tipo I (Secao 3.1), por meio do Algoritmo
[I] para diferentes parametros e tamanhos de amostra, sendo o percentual esperado de censura
desejado igual a 10%][]

Observa-se, independente da distribuicao de tempo 7" e do valor do parametros, a média do
percentual de censura e o desvio-padrio apresentaram o mesmo comportamento nas amostras
de tamanho igual e, foram distintos nas de tamanho diferente.

Mesmo nas amostras pequenas, igual a 10, a média do percentual de censura das simulagcdes

Iver|Apéndice A|para mais detalhes da simulacdes do Algoritmo 1.




§5.2. Simulagées do Algoritmo 1 - Censura Tipo 1

atingiu o esperado, porém, o desvio-padrdo se apresentou muito alto (= 9,5%) e, em mais de
50% das simulagdes, o percentual de censura, ficou no intervalo de 0% a 20%. No entanto nas
amostras de tamanho 100, o desvio-padréo é menor, com média variabilidade (= 3%), visto que

em vdrias simulagdes (mais de 50%) o percentual de censura ficou entre 8% e 12%.
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Figura 5.1: Média e desvio-padréo do percentual de censura em 1000 simulagdes de Censura Tipo I - Algoritmo
1 para as distribuicdes de tempo 7": Exponencial, Weibull, Log-Normal e Birnbaum-Saunders, com diferentes
parametros e amostras de tamanho 10, 100 e 1000

Ainda da destaca-se que para as amostras de tamanho 1000, que a média do
percentual de censura média ficou muito préximo do esperado e com baixa variabilidade (desvio-
padrio < 1%) e, em mais de 50% das simula¢des o percentual de censura ficou no intervalo
de 9,3% e 10,6%, logo, em quase todas as simulagdes o percentual de censura desejado foi
alcancado.

Sendo assim, o Algoritmo 1 € mais adequado para gerar amostras de tamanhos maiores,
pois, a medida que o tamanho da amostra aumenta, maior é o controle do percentual de censura

desejado.
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5.2 Simulacoes do Algoritmo 2 - Censura Tipo II

Com o intuito de avaliar a geracdo de dados com Censura Tipo II (Secao 3.2), por meio do
Algoritmo[2] foram realizadas 1000 simulagdes de cada uma das distribui¢des de tempo, 7', para
diferentes parametros e tamanhos de amostra, com um percentual esperado de censura de 10%
B

A apresenta um tunico gréfico para as amostras de tamanho 10, 100 e 1000,
visto que, independente distribui¢do de tempo, 7', e dos parametros, o percentual de censura
observado foi igual a 10%, sem desvio-padrao.
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Figura 5.2: Média do percentual de censura em 1000 simulagdes de Censura Tipo II - Algoritmo 2 para as
distribui¢cdes de tempo T": Exponencial, Weibull, Log-Normal e Birnbaum-Saunders, com diferentes pardmetros e
amostras de tamanho 10, 100 e 1000

O resultado das simulacdes estd conforme a constru¢do do Algoritmo 2, que por ter como
base a Censura Tipo II, no qual a priori ja € definida qual serd a censura exata, nas simulacdes

nao hd eventos aleatérios que possam interferir no percentual de censura definido no inicio.

5.3 Simulacgées do Algoritmo 3 - Censura Aleatéria: Caso 1

A mostra os graficos da censura Aleatdria Caso 1 (Subsecao 3.3.1)), distribuicdo

de C similar a 7', feita através de 1000 simulagdes do Algoritmo 3] para cada uma das distribui-

¢oes de tempo, 7', para diferentes parametros e tamanhos de amostra, com percentual de censura

2ver|Apéndice B|para mais detalhes da simulacdes do Algoritmo 2.
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desejado de 10% ﬂ Devido aos parametros da distribui¢do de censura, C, serem obtidos
analiticamente, nesse caso nao € apresentada a distribui¢cdo Birnbaum-Saunders.

Nota-se, assim como na[Sec¢ao 5.1} dentro das amostras de tamanho igual, a média percentual
de censura e o desvio-padrdo sdo semelhantes, independente da distribui¢do e dos valores do
parametros utilizados e, entre as amostras de tamanho diferente os resultados sdo distintos (o

desvio-padrao do percentual de censura diminui 2 medida que o tamanho da amostra aumenta).
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Figura 5.3: Média e desvio-padrio do percentual de censura em 1000 simulagdes de Censura Aleatéria Caso
1, distribuicdo de C similar a T" - Algoritmo 3 para as distribui¢des: Exponencial, Weibull e Log-Normal e , com
diferentes pardmetros e amostras de tamanho 10, 100 e 1000

Ainda da[Figura 5.3] nota-se que, nas amostras de tamanho 100 e 1000, a média do percentual

e o desvio-padrdo tém resultados satisfatorio, porque se aproximam do valor desejado e possuem

3ver|Apéndice C|para mais detalhes da simulacdes do Algoritmo 3.
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variabilidade média (=~ 3%) e baixa (=~ 1%), respectivamente. O intervalo do percentual de
censura foi igual a (8%, 12%) para amostra de tamanho 100 e (9, 3%, 10, 6%) para de tamanho
1000.

5.4 Simulacgoes do Algoritmo 4 - Censura Aleatoéria: Caso 2

Uma forma de gerar censura Aleatdria Caso 2, alternativo numérico (tentativa e erro), €
por meio do Algoritmo ] Nesse caso, ao utilizar o algoritmo, é necessdrio decidir o valor
das interacdes de Monte Carlo (M), precisdo (¢) e n (valor definido no processo de interagdes
para ser acrescido, ou subtraido, do valor inicial dado ao pardmetro da distribuicdo de censura
C' até obter um pardmetro que satisfaga a relacdo p = R = P(C < T))), de forma a obter um

percentual de censura igual ou o mais préximo possivel do desejado. Nas Subse¢des [5.4.1]e

¢ realizado um estudo para escolha de M, ¢ e 7 e, na [Subsecao 5.4.3| é apresentada a

simulacao do Algoritmo 4 com os valores escolhidos.

5.4.1 EscolhadoMe:e

Na é apresentado o resultado da média do percentual de censura (E(p)), desvio-
padréo (DP(p)), coeficiente de variagdo (CV(p)), diferenca absoluta entre a média do percentual
de censura e o percentual de censura desejado (IE(p)—pl), erro quadritico médio (EQM(p))
e média de tempo em segundos por simulacdo, de 1000 simula¢des do Algoritmo [ para M
igual 100, 1000 e 10000 e € igual 0,1, 0,05, 0,01 e 0,001 com 1 = 0, 5, percentual de censura
desejado igual a 10% e amostra de tamanho 100. Uma vez que as quatro distribui¢des de tempo,
T, tiverem resultados semelhantes foi decidido, nessa etapa de decisdo de M e e, apresentar
somente a distribuicdo Exponencial com A = 5.

Observa-se que para M = 100 em nenhuma das precisdes o valor de E(p) ficou préximo
de 10%. O mesmo ocorre para M = 1000 com ¢ igual a 0,1, 0,05 e 0,01 em que a média

percentual de censura ndo ficou préxima ao desejado. Entretanto, no caso M = 1000 com
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Tabela 5.1: Resultado da média do percentual de censura (E(p)), desvio-padrdo (DP(p)), coeficiente de variagio
(CV(p)), diferenga absoluta entre a média do percentual de censura e o percentual de censura desejado (IE(p)—pl),
erro quadratico médio (EQM(p)) e média de tempo em segundos por simulacdo de 1000 simulagdes de Censura
Aleatéria Caso 2, alternativo nimerico - Algoritmo 4 da distribui¢do de tempo T ~ Exp(5) para diferentes
intera¢des de Monte Carlo (M) e precisdo (¢)comn = 0,5,p =0,1en = 100

M | = | EG) | DP(G) | CV(H) | IEG)—pl | EQME) Segﬁfl‘fl‘f;‘sdlj’o‘r"‘;‘;‘,’ﬂ‘:gﬁo
0,1 | 0,4988 | 0,0494 | 0,0991 0,3988 0,1615 0,000
100 0,05 | 0,2012 | 0,0459 | 0,2283 0,1012 0,0123 0,001
0,01 | 0,1569 | 0,0395 | 0,2516 0,0569 0,0048 0,001
0,001 | 0,1433 | 0,0390 | 0,2722 0,0433 0,0034 0,001
0,1 | 0,4980 | 0,0495 | 0,0994 0,3980 0,1608 0,000
1000 0,05 | 0,1564 | 0,0357 | 0,2281 0,0564 0,0044 0,004
0,01 | 0,1201 | 0,0334 | 0,2779 0,0201 0,0015 0,006
0,001 | 0,1053 | 0,0311 | 0,2955 0,0053 0,0010 0,008
0,1 | 0,4990 | 0,0503 | 0,1008 0,3990 0,1617 0,001
10000 0,05 | 0,1484 | 0,0358 | 0,2410 0,0484 0,0036 0,037
0,01 | 0,1129 | 0,0319 | 0,2827 0,0129 0,0012 0,055
0,001 | 0,1032 | 0,0308 | 0,2983 0,0032 0,0010 0,062

e = 0,001 a média do percentual de censura foi proxima do valor desejado com variabilidade
média. E, no caso de M = 10000, o resultado das simula¢des foi semelhante ao /M = 1000.

A diferenca entre M igual a 1000 e 10000 consiste na média de tempo das simulagdes.
Enquanto M = 1000 com ¢ = 0,001 a média de tempo da simulagdo é de 0,008 segundos,
M = 10000 com € = 0,001 é de 0,062 segundos, ou seja, 7,75 vezes mais tempo para obter as
mesmas estimativas para média, variacdo e vicio.

Portanto, para obter um percentual de censura desejado, o valor de M deve ser maior ou
igual 1000 e £ < 0,001. Nesse estudo, para simular dados com censura Aleatdria Caso 2, por
meio do Algoritmo 4, serd adotado M = 1000 e € = 0, 001, por obter um percentual adequado

e computacionalmente ser mais rapido para gerar as simulacoes.

5.4.2 Escolha do n

Na|[Subsecao 5.4.1|foi realizada a escolha do M e ¢, entretanto, ainda € necessario decidir o

valor 1 do Algoritmo 4. Na|Subsecao 5.4.2|sdo apresentadas as quatros distribui¢cdes de tempo,
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T', de interesse desse estudo e s@o definidos os valores de 7 para cada uma delas.

Exponencial

Na[Figura 5.4{sdo apresentadas as 1000 simula¢des da distribuicdo de tempo 7' ~ Exp(5),

com ¢ = 0,001, M = 1000 (conforme decidido na [Subsecao 5.4.1), percentual de censura

desejado de 10% e amostra de tamanho 1000 para diferentes valores de 7).
O primeiro grafico mostra a média de percentual de censura obtida e no segundo grafico o

log da média do tempo da simulacdo para cada 7.

Simulag&o da Exp(5) - Percentual de censura - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000 Simulagao da Exp(5) - Tempo da simulacéo - Algoritmo 4 com £=0,001 & M=1000

Meédia do percentual de censura
Log da média o tempo da simulagao

01 05 1 1 H 25
n n

Figura 5.4: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagdo. De 1000 simulagdes
de Censura Aleatéria Caso 2, alternativo nimerico - Algoritmo 4 da distribui¢do de tempo T ~ Exp(5) para
diferentes 7 com M = 1000, e = 0,001, p = 0,1 en = 1000

Nota-se, no primeiro grafico (Figura 5.4), que para n < 0,5, a média do percentual de
censura fica acima de 10,5% e para n < 2,5 a diferenga entre a média e o valor desejado fica
acima de 0,1%. De acordo com a andlise, os valores de 1 devem estar no intervalo (2, 5, 5) para
que o percentual de censura desejado seja alcancado com precisdo de 1 casa decimal, ou seja,
média do percentual de censura acima de 9,91% e abaixo de 10,01%.

Ainda da[Figura 5.4 vale ressaltar, que a média de tempo da simula¢do acompanha o acerto
do percentual de censura, ja que quanto mais distante o percentual de censura ficou do desejado,
maior o tempo da simulagdo. Por exemplo, no caso de n = 0,1 que foi a maior média do
percentual de censura observada (11,16%), a média do tempo da simulacdo foi o maior entre

todos os observados.
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A escolha de 7 serd com base na combinacao de dois fatores: média do percentual de censura
proxima do p desejado e o menor tempo médio para gerar a censura, por consequinte, a escolha
de n = 2,9 (indicado em ambos os graficos pela linha em azul) parece ser o mais adequada
nessa situacao.

A mostra o valor de n escolhidoﬂ para os parametros da distribui¢do Exponencial
que sdo de interesse desse estudo, conforme a 16gica utilizada para Exp(5).

Tabela 5.2: Valor de 7 escolhido para gerar A, da distribuigdo de censura C' ~ Exp()\z) a partir da distribui¢io

de tempo T' ~ Exp(\1) para diferentes pardmetros a partir das 1000 simulagdes do Algoritmo 4 com M = 1000,
€ =20,001,p=0,1en = 1000

Distribuicaode 7" 17

Exp(1) 0,84
Exp(5) 2,9
Eaxp(15) 11
Exp(60) 53

Weibull

A apresenta dois graficos com informacdes das 1000 simulagdes geradas do
Algoritmo 4 para a distribui¢ao de tempo 7' ~ Weibull(2;5) considerando diferentes 7 com
e =0,001, M = 1000, p= 0,1 e n = 1000. Observa-se, no primeiro grafico, que, quando 7
estd entre 0,6, 1,5, a média do percentual de censura acerta o valor desejado com precisdo de
1 casa decimal. E, a medida que 7 cresce, a média vai ficando mais distante dos 10% e passa a
oscilar em torno desse valor.

No segundo gréfico (Figura 5.5)), nota-se que nos casos em que 7 retornou percentual de
censura mais proximo aos 10% também precisou, em média, de um tempo menor, proporcional-
mente, para gerar a simulacao.

Dado o exposto, para a distribui¢do 7' ~ Weibull(2; 5), o n indicado é igual a 0,7 (indicado

pela linha em azul em ambos os gréficos), pois retornou em média ~10,02% de censura e com

“ver|Apéndice D|para os gréficos usados para anlise e escolha.
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Simulagdo da Weibull(2, 5) - Percentual de censura - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000 Simulagao da Weibull(2, 5) - Tempo da simulagao - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000

Log da média do tempo da simulagdo

Média do percentual de censura
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Figura 5.5: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagdo. De 1000 simulagdes de
Censura Aleatéria Caso 2, alternativo ndmerico - Algoritmo 4 da distribuicdo de tempo T' ~ Weibull(2;5) para
diferentes 7 com M = 1000, ¢ = 0,001, p = 0,1 en = 1000

tempo de simulagdo, proporcionalmente, menor em relagdo aos demais casos.

A[Tabela 5.3 mostra o valor de 7 escolhidoE] para os parametros da distribuicao Weibull que
sdo de interesse desse estudo, conforme a 16gica utilizada para Weibull(2;5).
Tabela 5.3: Valor de 7 escolhido para gerar Ao da distribuicio de censura C' ~ Weibull(c; \2) a partir da

distribui¢do de tempo T' ~ Weibull(c; A1) para diferentes pardmetros a partir das 1000 simulagdes do Algoritmo
4 com M = 1000, e = 0,001, p =0,1en = 1000

Distribuicdiode " ¢

Weibull(1;1) 0,84
Weibull(2;5) 0,7
Weibull(7;15) 0,5
Weibull(30;60) 0,31

Log-Normal

A resultado de 1000 simulagdes do Algoritmo 4 no caso da distribuicao de tempo 7' ~

Lognormal(0,5;1,5) para diferentes 7 com £ = 0,001, M = 1000 e p = 0, 1 mostra-se nos
dois graficos presentes na[Figura 5.6]

A média do percentual de censura obtida para cada 7 estd no primeiro grafico. Nota-se

que para essa distribuicdo com os parametros escolhidos, a média do percentual de censura fica

Sver|Apéndice D|para os gréficos usados para anlise e escolha.
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mais préximo do valor desejado, com 1 casa decimal de precisdo, nos casos em 7 € pequeno

(0,07 < n < 0,22).

Simulagio da Log-Normal(0,5, 1,5) - Percentual de censura - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000 Simula¢do da Log-Normal(0,5, 1,5) - Tempo da simulagdo - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000
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Figura 5.6: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagdo. De 1000 simulagdes de
Censura Aleatéria Caso 2, alternativo nimerico - Algoritmo 4 da distribui¢do de tempo T’ ~ Lognormal(0,5;1,5)
para diferentes n com M = 1000, e = 0,001, p = 0,1 e n = 1000

Para essa distribuicdo, vale ressaltar, que pequenas mudancas (0,01 para mais ou para
menos) no valor de 7 ja altera a precisdo do acerto no percentual de censura desejado. Além
disso, a medida que 7 cresce tanto a média fica mais distante do valor desejado, quanto se perde
a continuidade no acerto da média, ou seja, o percentual passa a oscilar em valores que ficam
muito acima ou abaixo de 10%.

Assim, como nos casos da distribuicao Exponencial e Weibull, quando mais distante a média
do percentual de censura do valor desejado, maior o tempo necessdrio para gerar a simulagcdo
(segundo gréfico[Figura 5.6)).

Portanto, uma escolha adequada para o caso 7'~ Lognormal(0,5;1,5) seria n = 0,12
(indicado na linha azul em ambos os graficos) com média do percentual de censura ~ 10, 009%
e com um dos menores tempos de simulacdo, comparado ao demais.

A apresenta os valores de 7 escolhidosﬂ para os parametros da distribui¢do Log-
Normal que sdo de interesse desse estudo, conforme a 16gica utilizada para a Lognormal (0, 5;

1,5).

bver|Apéndice D|para os gréficos usados para anlise e escolha.
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Tabela 5.4: Valor de 1 escolhido para gerar s da distribuigdo de censura C' ~ Lognormal(jz;o?) a partir
da distribuicdo de tempo T ~ Lognormal(u1;0?) para diferentes parAmetros a partir das 1000 simulagdes do
Algoritmo 4 com M = 1000, ¢ = 0,001, p = 0,1 en = 1000

Distribuicao de T’ n
Lognormal(0,1;1) 0,12
Lognormal(0,5;1,5) 0,12
Lognormal(1;2) 0,21
Lognormal(1,5;2,5) 0,23

Birnbaum-Saunders

A[Figura 5.7]apresenta dois gréficos das 1000 simulagdes do Algoritmo 4 para a distribui¢do
de tempo 7' ~ BS(1,5;3,5) com ¢ = 0,001, M = 1000 e p = 0, 1 para diferentes 7, sendo o
primeiro a respeito da média do percentual de censura e o segundo da média de tempo da
simulacao.

Simulagdo da BS(1,5, 3,5) - Percentual de censura - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000 Simulagéo da BS(1,5, 3,5) - Tempo da simulago - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000

Média do percentual de censura
Log da média do tempo da simulago

175 H 225 5 2 3 325 345 o1 025 o 075 1 125 5 1
n n

Figura 5.7: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagdo. De 1000 simulagdes de
Censura Aleatéria Caso 2, alternativo nimerico - Algoritmo 4 da distribuicéo de tempo T ~ BS(1,5;3,5) para
diferentes 7 com M = 1000, ¢ = 0,001, p = 0,1 en = 1000

Observa-se (grifico 1 - que até n = 1,7 a média do percentual de censura nao
atingiu valor desejado com 1 casa decimal de precisio e, esta somente foi alcancada e melhorada
a medida que 1 aumentou. Além disso, a média do tempo da simulacdo acampanhou os casos
em que a média do percentual era mais préxima dos 10% (grafico 2 - [Figura 5.7).

Um valor a ser considerado para simular percentual de censura a partir do Algoritmo 4,

usando a dsitribui¢do de tempo 7' ~ BS(1,5;3,5), seria n = 2, 8 (indicado na linha em azul),
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devido a média do percentual de censura ser &~ 10,01% e a média de tempo da simulagio ser
um dos menores proporcionalmente, quando comporado aos demais casos.

A apresenta os valores de 7 escolhidog| para os pardmetros da distribuigéo
Birnbaum-Saunders que sdo de interesse desse estudo, conforme a 16gica utilizada paraa BS(1, 5;

3,5).

Tabela 5.5: Valor de 7 escolhido para gerar y» da distribui¢o de censura C' ~ BS(a; 32) a partir da distribui¢io
de tempo T' ~ BS(«; 31) para diferentes parAmetros a partir das 1000 simulag¢des do Algoritmo 4 com M = 1000,
€=20,001,p=0,1en = 1000

Distribuicdode " 7

BS(0,5;1,5) 0,19
BS(1,5;3,5) 2.8
BS(1,5;5,5) 5.2
BS(1,5;7,5) 6,6

5.4.3 Simulacoes

A geracdo de dados censurados do Caso 2 (Subsecao 3.3.2)) por meio de simula¢des do

Algoritmo 4 ¢ apresentada a seguir. Diferente do Caso 1 (Subsecao 3.3.1)) que a distribuic@o

de censura, C, € obtida analiticamente, no Caso 2 é obtida por tentativa e erro, assim, todas
as distribui¢des de interesse desse estudo, independente de possuir ou nao solugdo analitica,
podem ser avaliadas.

A contém os graficos com a média do percentual de censura nas 1000 simulag¢des
do Algoritmo 4 para ¢ = 0,001 e M = 1000 das distribuicdes Exponencial, Weibull, Log-
Normal e Birnbaum-Saunders para diferentes parametros e tamanhos de amostraﬂ Em qualquer
uma das quatro distribui¢des, a amostra pequena (de tamanho 10) apresentou o mesmo problema
de possuir alta variabilidade (C'V > 90%) em torno da média.

Ainda da [Figura 5.8} observa-se que nas amostras de tamanho 100 a média do percentual

de censura possui uma varibilidade média (C'V =~ 30%) e nas amostras de tamanho 1000 essa

ver|Apéndice D|para os gréficos usados para anlise e escolha.
8ver|Apéndice E|para mais detalhes da simulagdes do Algoritmo 4.
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Figura 5.8: Média e desvio-padrio do percentual de censura em 1000 simulagdes de Censura Aleatéria Caso 2,
alternativo numérico (tentativa e erro), - Algoritmo 4 para as distribui¢des: Exponencial, Weibull, Log-Normal e

Birnbaum-Saunders, com diferentes parametros e amostras de tamanho 10, 100 e 1000

variabilidade foi pequena (C'V =~ 11%).
Vale mencionar que, em qualquer uma das distribui¢des e parametros, o Algoritmo 4 produziu,

em média, percentual de censura muito préximo aos 10%.

5.5 Simulacoes do Algoritmo 5 - Censura Aleatoria: Caso 3

Nessa secdo é apresentada uma forma de gerar censura Aleatéria Caso 3, Distribuicao de

C diferente de T feita por simulagdes do Algoritmo[5] Da mesma maneira que foi realizada a

escolha de 7 adequado para o Algoritmo 4 (censura Aleatéria Caso 2) feito na|Subsecao 5.4.2]

na [Subsecdo 5.5.1 exibe-se as informagdes de cada um dos 7 escolhidos para o Algoritmo [5
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Por fim, na|Subsecao 5.5.2|¢é apresentado o resultado das simulacdes desse Algoritmo utilizando

os 1 escolhidos e M = 1000 e € = 0,001.

5.5.1 Escolhado n

A [Tabela 5.6/ mostra o valor de n escolhidoﬂ de cada uma das combinacdes de distribuicdes
de tempo e censura, de forma a obter um percentual de censura préximo ao desejado. Esses

valores serdo utilizados para gerar as distribuigdes com o Algoritmo 5 ao longo desse estudo.

Tabela 5.6: Valor de 7 escolhido para gerar o pardmetro da distribui¢io de censura C diferente da distribuicio
de tempo 1" para diferentes pardmetros a partir das 1000 simulagdes do Algoritmo 5 com M = 1000, € = 0, 001,
p=0,1en=1000

n Distribuicao de tempo T’
Distribuicéo de censura C' | Weibull(2;5) Lognormal(0,5;1,5) BS(1,5;3,5)
Ezp(5) 45 4.6 438
Ezp(15) 6 5 11,5
Exp(60) 45 5 6,5
Weibull(2;5) - 1,6 2.5
Weibull(7;15) - 0,75 1,5
Weibull(30;60) - 1,2 1,8
Lognormal(0,5;1,5) - - 0,14
Lognormal(1;2) - - 0,23
Lognormal(1,5;2,5) - - 0,24

5.5.2 Simulacoes

A mostra o grafico da média do percentual de censura em 1000 simula¢des
para a distribuicdo T' ~ Weibull(2;5) com censura Exponencial com A igual a 5, 15 e 60 para
diferentes tamanhos de amostra.

Para amostras de tamanho 10, independente do valor do parametro da Exponencial, a média
do percentual de censura ficou abaixo do valor desejado e com alta variabilidade. Nas amostras
maiores (100 e 1000) a média conseguiu atingir o valor desejado e o desvio-padrao em torno

dessa média diminuiu conforme a amostra aumentou.

ver|Apéndice F|para os grificos usados para andlise e escolha.
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A distribuicdo de tempo, 1" ~ Lognormal, pode ser censurada tanto pela distribuicdo Expo-
nencial quanto Weibull. No gréfico da mostra-se a média do percentual de censura
em 1000 simulacGes para ambos os cendrios, com diferentes parametros e tamanho de amostra.

Observa-se que 1" ~ Lognormal(0,5;1,5) censurada pela Exponencial teve desempenho
ligeramente melhor a censurada pela Weibull, visto que, a média do percentual de censura ficou

mais estavel e proximo do desejado, mesmo na amostra menor (n = 10).

20

o

o

Média do percentual de censura
B
|
-
HEH
HEH

10 100 1000
Tamanho da amostra
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Figura 5.9: Média e desvio-padrio do percentual de censura em 1000 simulagdes de Censura Aleatéria Caso 3,
distribui¢do de C diferente de T' - Algoritmo 5 para a distribui¢do de tempo T ~ Weibull(2; 5) para distribui¢do
de censura, C, Exponencial, com diferentes pardmetros e amostras de tamanho 10, 100 e 1000
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Figura 5.10: Média e desvio-padrio do percentual de censura em 1000 simula¢des de Censura Aleatéria Caso
3, distribui¢do de C diferente de T - Algoritmo 5 para a distribuicéo de tempo T ~ Lognormal(0,5;1,5) para as
distribui¢cdes de censura, C, Exponencial e Weibull, com diferentes parametros e amostras de tamanho 10, 100 e
1000

A apresenta os gréficos da média do percentual de censura em 1000 simulacdes

50



§5.6. Simulacées do Algoritmo 5 - Censura Aleatoria: Caso 3

paraT ~ BS(1,5;3,5) com censura Exponencial, Weibull e Log-Normal para diferentes para-

metros nas distribui¢des de censura e tamanhos de amostra.

Observa-se que C' ~ Weibull destaca-se dos demais casos devido a média do percentual de
censura ser instdvel e ficar acima do desejado nas amostras de tamanho 10 e 100, em especial

quando é utilizada a C' ~ Weibull(30;60) com n = 10, pois a média percentual de censura foi
< 3%.

Ainda da|Figura 5.11| nota-se que a média do percentual de censura ficou mais préxima do
valor desejado quando a censura foi Log-Normal, independente do valor dos parametros e do

tamanho da amostra.
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Figura 5.11: Média e desvio-padrio do percentual de censura em 1000 simulagdes de Censura Aleatéria Caso 3,
distribui¢do de C diferente de T' - Algoritmo 5 para a distribui¢do de tempo T ~ BS(1,5; 3, 5) para as distribui¢oes
de censura, C', Exponencial, Weibull e Log-Normal, com diferentes pardmetros e amostras de tamanho 10, 100 e

1000
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5.6 Simulacoes do Algoritmo 6 - Censura Aleatoria: Caso 4

A[Figura 5.12)apresenta os graficos da censura Aleatéria Caso 4 (Subsec¢do 3.3.4), indicador

de censura via Bernoulli, por meio de 1000 simula¢des do Algoritmo [6] para cada uma das
distribui¢des de interesse com diferentes parametros e amostras de tamanho 10, 100 e 1000

com percentual de censura desejado de 10% H
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Figura 5.12: Média e desvio-padrdo do percentual de censura em 1000 simulagdes de Censura Aleatéria Caso
4, indicador de Censura via Bernoulli - Algoritmo 6 para as distribui¢des de tempo 7": Exponencial, Weibull,

Log-Normal e Birnbaum-Saunders, com diferentes pardmetros e amostras de tamanho 10, 100 e 1000

Nota-se que a média do percentual de censura, independente da distribuicdo de tempo,
nas amostras de tamanho 10, ndo atinge o percentual desejado e possue variabilidade alta
(CV =~ 95%). O resultado nas amostra n = 100 também ¢é insatisfatdrio, apesar da variabilidade
diminuir (CV = 30%) em rela¢do a n = 10, pois em mais de 50% das simulag¢des o percentual

de censura ndo atingiu o desejado.

10ver|Apéndice G|para mais detalhes da simulacdes do Algoritmo 6.
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Destaca-se (Figura 5.12) que, em amostras grandes (n = 1000), a média do percentual de
censura € satisfatéria, visto que, 50% dos resultados estd no intervalo (= 9,4%, =~ 10,6%),
proximo aos 10% desejado, além disso, a variabilidade observada nesse caso é pequena (C'V ~

9,5%).

5.7 Comparaciao dos métodos

Esse estudo tem como um dos objetivos comparar os métodos de geracdo de censura a
direita propostos nas Segdes [3.1] [3.2] e nas Subsecoes [3.3.1) a [3.3.4] Para isso, nas secoes a
seguir € realizada a comparac@o entre os Algoritmos [3|e[d] vicio das estimativas e do percentual
de censura, além de verificar a divergéncia entre a distribuicdo gerada e a tedrica.

Segundo as Segdes [5.1] a[5.6] o comportamento do percentual de censura obtido, quanto
a média e variancia, foi similar entre as distribui¢des de interesse desse estudo, por isso, nas
comparacoes serd utilizada somente uma distribui¢do. Optou-se pela distribui¢do Weibull, com
a=2e \=25, dado que, no Algoritmo |5 existe apenas uma opg¢ao para essa distribui¢do,

Weibull censurada pela Exponencial.

5.7.1 Comparacio entre os Algoritmo 3 e Algoritmo 4

Nas subsecdes e [3.3.2] sdo apresentados os Caso 1 - Distribui¢do de C' similar a T’
- e Caso 2 - Alternativo numérico (tentativa e erro) sendo a Distribuicdo de C similar a 7,
dessa forma, é possivel comparar esses dois casos e avaliar o comportamento do Algoritmo
quando a solugio ¢ obtida analiticamente, Algoritmo 3] e quando recorre-se a solugéo nimerica,
Algoritmo 4} a fim de verificar qual dos dois € mais eficaz na obtencdo do percentual de censura
desejado.

A [Figura 5.13| apresenta o gréfico da para a distribuicdo Weibull(2;5) gerada, por meio
do Algoritmo 3| e do Algoritmo {4 para ¢ igual a 0,1, 0,05, 0,01 e 0,00IE Observa-se que

Para valores 7 < 0,001 a média do percentual de censura estabiliza no valor de p desejado.
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o desempenho do Algoritmo [3] é superior ao Algoritmo [ para ¢ igual a 0,1, 0,05 e 0,01,
independente do tamanho da amostra, visto que a média do percentual de censura é mais

préximo do valor desejado e possui menor variabilidade.

Média do percentual de censura

100
Tamanho da amostra

Algoritmo 3 Algoritme 4, =01 Aigoritmo 4,5 =005 [l Algoritmo 4, 5= 0,01 [l Algoritmo 4, 5 = 0,001

Figura 5.13: Comparagdo da média do percentual de censura em 1000 simulagdes dos Algoritmos 3 e Algoritmo
4 para ¢ igual a 0,1, 0,05, 0,01 e 0,001 para as distribuicdes Weibull(2;5) com diferentes tamanhos de amostra

Ainda da ao comparar o Algoritmo [3] com o Algoritmo @] para ¢ = 0,001

percebe-se que a média percentual de censura sao semelhantes, muito préximo aos 10% e com
variabilidade menor, quando comparado aos outros cendrios.

A mostra o grificos do tempo decorrido para gerar as 1000 simulagdes dos
Algoritmos 3 e 4 (¢ igual a 0,1, 0,05, 0,01 e 0,001) da distribui¢do distribuigdo Weibull(2;5).
Ressalta-se que, para facilitar a comparacdo dos tempos decorridos para gerar as simulacdes
dos casos citados, optou-se em aplicar [og a média de tempo da simulacio.

A média do tempo das simulagdes do Algoritmo [3|foi menor que a do Algoritmo {4} sendo
duas vezes menor em relagdo ao Algoritmo @] para ¢ = 0,001, cujo desempenho foi similar.

Portanto, alinhado ao observado no desempenho da média do percentual de censura com
a média de tempo da simulagdo, o Algoritmo [3| parece mais vantajoso frente ao Algoritmo []
Entretanto, vale lembrar, que o Algoritmo [3|possui limita¢des, dado que é necessdrio encontrar
a solu¢do analitica dos parametros da distribui¢do de censura C'.

Dessa forma, na auséncia de solugdo analitica, seja qual for o motivo, o Algoritmo {4

com £ = 0,001 é preferivel, uma vez que ird entregar percentual de censura proximo ao valor
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10

Agoritmo 3

Algoritmo 4, = = 0,1

100
Tamanho da amostra

1000

Mgoritmo 4, :=0,05 [l Algoritmo4,:=0,01 [l Algoritmo 4, = = 0,001

Figura 5.14: Comparagdo do log da média de tempo da simulagdo dos Algoritmos 3 e Algoritmo 4 para ¢ igual

a0,1,0,05, 0,01 e 0,001 para a distribuicdo Weibull(2;5) com diferentes tamanhos de amostra

desejado, sendo necessdrio somente um tempo adicional na simulagao.

5.7.2 Vicio dos parametros

A[Tabela 5.7|mostra o vicio absoluto dos parametros o € A em 1000 simulag¢des da distribui-

¢do Weibull(2;5) para os Algoritmos a@para diferentes tamanhos de amostras e percentuais

de censura.

Tabela 5.7: Vicio absoluto (IB(é)I) dos pardmetros v e A em 1000 simulaces da distribui¢do Weibull(2; 5) para

os Algoritmos 1 a 6 com amostra (n) de tamanho igual a 10, 100 e 1000 e percentual (p) de censura igual a 0,1,

0,3e0,5

IB(&)l; IB(A)I Algoritmo
n P 1 2 3 4 5 6

0,1 |0,11;0,24 | 0,1;0,12 | 0,2;0,22 | 0,19; 0,24 | 0,26; 0,25 | 0,36; 0,29

10 0,3 0,3; 1,41 |0,32;091 | 0,08;1,05 | 0,05; 1,14 | 0,15; 0,87 | 0,42; 1,04
0,5 |0,66;5,14 | 0,6;2,77 | 0,38;3,8 | 0,2;4,26 | 0,01;3,95 | 1,13;2,27
0,1 0,2;0,19 |0,19;0,18 | 0,1;0,21 | 0,09;0,22 | 0,04; 0,24 | 0,03; 0,27

100 0,3 |0,51;1,02 | 0,51;0,99 | 0,35;0,99 | 0,34; 0,94 | 0,19; 0,81 | 0,03; 0,98
0,5 |0,79;3,19 | 0,78; 3,06 | 0,62;2,83 | 0,61; 2,81 | 0,48; 3,15 | 0,04; 2,06
0,1 |0,21;0,19 | 0,21;0,18 | 0,12; 0,21 | 0,12; 0,22 | 0,08; 0,24 | 0,01; 0,28

1000 | 03 0,53;1 |0,53;1,010,37;0,97 | 0,36;0,95 | 0,22;0,81 | 0;0,98
0,5 0,8;3,14 | 0,8;3,12 | 0,64;2,74 | 0,63;2,75 | 0,51;3,02 | 0,01; 2,07

Observa-se (Tabela 5.7) que o vicio absoluto de & e ), tende a crescer em distancia do

valor original do parametro, a medida que o percentual de censura aumenta para qualquer um

dos Algoritmos, independente do tamanho da amostra. Contudo, em geral, o vicio absoluto do
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estimador de « pode ser considerado pequeno.

O vicio absoluto do pardmetro A, | B(\)|, do Algoritmo para p = 0, 1 foi o menor entre os
diferentes Algoritmos, independente do tamanho da amosta. No caso de p = 0, 3, o Algoritmo 3]
apresentou os menores vicios (absolutos) para A\ e no maior percentual (p = 0, 5) foi o Algoritmo
@que apresentou menor | B()\)].

Ainda da ressalta-se que |B(&)| foi muito préximo de O para o Algoritmo [f]
nas amostras 7 igual a 100 e 1000, independente percentual de censura desejado, além disso, o
| B(&)| foi menor quando comparado aos demais Algoritmos.

Na|Tabela 5.8|sdo apresentados os valores do Erro Quadratico Médio (EQM) dos pardmetros
a e A calculados a partir da média de 1000 simulagdes da distribui¢do Weibull(2;5) para os
Algoritmos|I]a[6] para amostra de tamanho 10, 100 e 1000 e percentuais de censura iguais a 0,1,
0,3 e 0,5. Nota-se que o EQM (5\) tende a aumentar conforme o tamanho da amostra diminui e
percentual de censura aumenta.

O EQM (;\) do Algoritmo |2 foi o menor entre os Algoritmos para p = 0, 1, independente
do valor n, p = 0,3 e p = 0,5 para amostra de tamanho 10. O Algoritmo [5apresentou 0 menor
erro quadratico médio para )\, quando comparado aos demais, no cendrio de p = 0, 3 e amostra
de tamanho 100 e 1000 e, para p = 0,5, o Algoritmo [6] mostrou 0 menor EQM com esses

tamanhos de amostra.

Tabela 5.8: Erro Quadritico Médio (EQM(6)) dos pardmetros o ¢ A em 1000 simulacdes da distribui¢io
Weibull(2;5) para os Algoritmos 1 a 6 com amostras de tamanho 10, 100 e 1000 e percentuais de censura iguais
a0,1,0,3¢0,5

EQM(&); EQM()) Algoritmo
n p 1 2 3 4 5 6

0,1 0,57; 1,26 | 0,39;0,69 | 0,51;0,99 | 0,53;0,97 0,62; 1,01 0,81; 0,93

10 0,3 0,45; 8,06 | 0,35;1,69 | 0,46;3,78 | 0,54; 5,06 0,73;2,94 1,12; 2,84
0,5 0,62; 179,68 | 0,53;9,68 | 0,56; 99,1 | 14,26; 96,46 | 6,62; 75,13 | 274,12; 11,13
0,1 0,07; 0,14 | 0,06; 0,11 | 0,03;0,14 | 0,04; 0,15 0,03; 0,14 0,03; 0,16

100 0,3 0,28;1,36 | 0,27;1,09 | 0,14;1,2 0,14; 1,08 0,06; 0,82 0,04; 1,08
0,5 0,63; 11,68 | 0,62;9,55 | 0,4; 8,99 0,39; 8,8 0,26; 10,9 0,05; 4,51
0,1 0,05; 0,05 | 0,05; 0,04 | 0,02;0,05 | 0,02;0,06 0,01; 0,06 0; 0,08

1000 0,3 0,28; 1,03 |0,28;1,02 | 0,14;0,96 | 0,13;0,93 0,05; 0,68 0; 0,97
0,5 0,64;9,98 |0,064;9,74 | 041;7,6 0,4;7,63 0,26; 9,18 0;4,31
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5.7.3 Vicio da censura

A mostra os valores da diferenca absoluta entre a média do percentual de
censura, o percentual de censura desejado (IE(p)—pl) e o Erro Quadratico Médio do p em 1000
simulagdes da distribui¢ao Weibull(2;5) de cada um dos Algoritmos (1| a |§[) para amostras de
tamanho 10, 100 e 1000 e percentuais de censura iguais a 0,1, 0,3 ¢ 0,5.

O Algoritmo 2] destaca-se por apresentar | E(p) — p| e EQM (p) iguais a 0, independente do
valor de n e p. Em contra partida, o Algoritmo[5|tem os maiores valores para o vicio entre todos
os Algoritmos estudados para quase todos os tamanhos de amostra e percentuais de censura
desejados, sendo as excegdes os casos p = 0, 1.

Tabela 5.9: Diferenga absoluta entre a média do percentual de censura e o percentual de censura desejado
(IE(p)—pl) e Erro Quadratico Médio (EQM(p)) do percentual de censura desejado (p) em 1000 simulagoes da
distribui¢do Weibull(2;5) para os Algoritmos 1 e 3 a 6 com amostras de tamanho 10, 100 e 1000 e percentuais de
censura iguais a 0,1,0,3e 0,5

IE(p)—pl; EQM(p) Algoritmo*
n p 1 3 4 5 6

0,1 0,0021; 0,0087 | 0,0035; 0,009 | 0,0001; 0,0092 | 0,0012; 0,0092 | 0,0031; 0,0097

10 0,3 0,0011; 0,0205 | 0,0095; 0,0191 | 0,0057; 0,022 | 0,0375; 0,0209 | 0,0096; 0,0221
0,5 0,0017; 0,0242 | 0,0122; 0,024 | 0,0051; 0,0252 | 0,0387; 0,0258 | 0,0021; 0,0254
0,1 0,0006; 0,0009 0; 0,0008 0,0007; 0,001 | 0,0006; 0,0009 | 0,0001; 0,0009

100 0,3 0,0009; 0,002 | 0,0004; 0,0021 | 0,0061; 0,0022 | 0,0357; 0,0034 | 0,0003; 0,002
0,5 0,0015; 0,0025 | 0,0018; 0,0025 | 0,0012; 0,0026 | 0,0508; 0,0052 | 0,0013; 0,0025
0,1 0,0002; 0,0001 | 0,0002; 0,0001 | 0,0012; 0,0001 0; 0,0001 0,0001; 0,0001

1000 0,3 0,0008; 0,0002 | 0,0001; 0,0002 | 0,0048; 0,0003 | 0,0338; 00,0017 | 0,0003; 0,0002
0,5 0,0001; 0,0002 | 0,0001; 0,0002 | 0,0006; 0,0003 | 0,0454; 0,0023 | 0,0006; 0,0002

*O Algoritmo 2 foi retirado da tabela por apresentar valores de IE(p)—pl e EQM(p) igual a O para todos os

cenarios.

Observa-se que 0 FQM (p) tende a ser maior a medida que a amostra diminui e o percentual
de censura aumenta, independente do Algoritmo (com exce¢do do Algoritmo [2). Todos os

algoritmos, com excegdo ao[5] geram percentuais de censura préximo ao desejado.

5.7.4 Distribuicao da amostra dos dados censurados

Como visto nas secdes anteriores, a presenca de censura induz vicio nas estimativas dos

parametros da distribuicdo. No entanto, o interesse aqui € verificar se as amostras obtidas
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pelos algoritmos apresentados nesse trabalho mantém a mesma distribui¢do tedrica (mesmo
que apresente parametros diferentes).

Uma forma de avaliar se os dados gerados seguem a mesma (familia de) distribui¢do tedrica
desejada € verificar, por meio de uma andlise grafica, o ajuste da Funcdo de Sobrevivéncia
estimada por Kaplan-Meier e pelo modelo paramétrico.

Conforme, o exposto anteriormente, essa analise foi realizada somente para a distribuigao
Weibull(2;5), para amostras de tamanho 10, 100 e 1000 e percentuais de censura desejado
igual 0,1, 0,3 e 0,5.

Os gréficos com as estimativas da func¢do de sobrevivéncia estimadas sdo apresentados nas

Figuras [H.T|a[H.9 do[Apéndice H| Em geral, os resultados mostraram que amostras geradas de

uma distribuicdo Weibull por meio dos mecanismos de censura Tipo I e II (Algoritmos 1| e
nao seguem uma distribuicao Weibull, principalmente quando o percentual de censura € grande.
Por outro lado, amostras geradas por meio de um mecanismo de censura aleatéria (Algoritmos

a[6) se comportam segundo a familia de distribui¢o tedrica.

5.8 Comparacao dos métodos - Discreto

Com o objetivo de comparar os métodos de geragcao de dados discretos de sobrevivéncia com
censura a direita propostos nas Se¢des [4.1]a[4.3|foi realizada, nas se¢des a seguir, a comparagdo
do vicio das estimativas e do percentual de censura, e, ajuste do modelo entre os Algoritmos
allll

Vale ressaltar que essa comparagao foi feita apenas para a distribuicdo W eibull(a; A) discreti-
zada, pois o intuito € avaliar o desempenho dos métodos (Algoritmos) propostos. Além disso,
conforme é mostrado na construgio dos Algoritmos [7]a[I1] os dados sdo gerados a partir de
uma distribui¢do continua e discretizados posteriormente. Portanto, para gerar uma distribui¢do
Weibull Discreta(f; q), deve-se considerar a reparametrizagio ¢ = exp{;—j} e f = «a, logo,

Weibull(B; A = [log(l/q)]_%) (Biazatti e Nakano, [2020).
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5.8.1 Vicio dos parametros

A[Tabela 5.10|mostra o resultado do vicio (IB(@)I) dos parametros ¢ e 5 em 1000 simula¢des
da distribui¢do Weibull Discreta(2;0,95) para os Algoritmos [7|a|l 1| para diferentes amostras

n e percentuais de censura p.

~

Verifica-se que B(3) cresce principalmente, com aumento no percentual de censura desejado,
porém, também cresce conforme a amostra diminui de tamanho. O Algoritmo|[IT|destaca-se por
apresentar o menor vicio para estimativa de 5 em quase todos os casos, quando comparado aos

demais Algoritmos.

Tabela 5.10: Vicio (IB(9)l) dos parametros 3 e ¢ em 1000 simulagdes da distribui¢do W eibull Discreta(2; 0, 95)
para os Algoritmos 7 a 11 com amostras de tamanho 10, 100 e 1000 e percentuais de censura iguais a 0,1, 0,3 e 0,5

IB(3)l; IB(G)! Algoritmo

n P 7 8 9 10 11
0,1 |0,01;0,02]0,04;0,02| 0,150 |0,15;0,01 | 031;0
10 03 |0,47;0,04 | 0,45;0,04 | 0,23;0,02 | 0,26; 0,03 | 0,43; 0,01
0,5 | 0,8;0,05 | 0,78;0,05| 0,6;0,03 | 0,51;0,03 | 0,25; 0,02
0,1 |0,25;0,02 | 0,29;0,02 | 0,17;0,01 | 0,14; 0,01 0; 0
100 | 03 |0,64;0,04 | 0,63;0,04 | 0,45;0,02 | 0,45;0,02 | 0,01; 0,02
0,5 |0,93;0,06 | 0,92;0,05 | 0,74;0,03 | 0,78; 0,03 | 0,05; 0,02
0,1 |0,29;0,02] 03;0,02 | 0,18;0,01 | 0,17;0,01 | 0,02;0
1000 | 0,3 | 0,66;0,04 | 0,65;0,04 | 0,48; 0,02 | 0,46; 0,02 | 0,05; 0,01
0,5 |0,93;0,05 | 0,93;0,05 | 0,76;0,03 | 0,76; 0,03 | 0,1;0,02

Ainda da[Tabela 5.10} observa-se que o B(¢) diminui & medida que o percentual de censura
desejado diminui e que o resultado do vicio de estimativa de ¢ foi préximo entre os Algoritmos

para os tamanho de amostra e percentuais de censura.

A apresenta os valores do Erro Quadratico Médio (EQM(@)) dos parametros 3
e ¢ em 1000 simulagdes da distribui¢do Weibull Discreta(2;0,95) para os Algoritmos a
para diferentes amostras e percentuais de censura. Verifica-se que o FQM (§) =~ 0 ou igual a 0
para os valores de n e p. Cabe, também, mencionar que o Algoritmo [[T] apresenta os menores

~

valores de FQM ([3), exceto para n = 10.
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Tabela 5.11: Erro Quadratico Médio (EQM(A)) dos parAmetros 3 e ¢ em 1000 simulagdes da distribuicio
W eibull Discreta(2;0,95) para os Algoritmos 7 a 11 com amostras de tamanho 10, 100 e 1000 e percentuais de

censura iguais a 0,1,0,3e 0,5

EQM(5); EQM(Q) Algoritmo
n p 7 8 9 10 11
0,1 0,53;0 |0,29;00,48;0| 0,53;0 | 0,69;0
10 0,3 0,5;0,01 | 0,44;0 | 0,47;0| 0,47;0 | 1;0
0,5 0,8;0,01 | 0,72; 0 | 0,66;0 | 0,71;0 | 0,79; 0
0,1 0,09;0 | 0,1;0 | 0,05;0 1 0,05;0 | 0,03;0
100 0,3 0,42;0 | 0,41;00,22;0 0,23;0 | 0,04;0
0,5 0,88;0 | 0,85;00,57;0| 0,62;0 | 0,06;0
0,1 0,09;0 |0,09;0|0,03;0|0,03,0| 0;0
1000 0,3 0,43;0 |042;00,23;0|0,22;0 | 0,01;0
0,5 0,86;0 | 0,86;0 | 0,58;010,59;010,01;0

5.8.2 Vicio da censura

A diferenca absoluta entre a média do percentual de censura e o percentual de censura
desejado (IE(p)—pl) e Erro Quadratico Médio (EQM(@)) do percentual de censura desejado
em 1000 simulagdes da distribuigio Weibull Discreta(2;0,95) para os Algoritmos [7] e [9] a
@ com amostras de tamanho 10, 100 e 1000 e percentuais de censura iguais a 0,1, 0,3 e 0,5, é
apresentado na[Tabela 5.12] O Algoritmo(§|ndo apresenta diferenga entre a média e o percentual
de censura desejado para todos os n e p, logo, ndo apresenta EQM (p).

Tabela 5.12: Diferenga absoluta entre a média do percentual de censura e o percentual de censura desejado
(IE(p)—pl) e Erro Quadratico Médio (EQM(0)) do percentual de censura desejado (p) em 1000 simulagoes da

distribui¢do Weibull Discreta(2;0,95) para os Algoritmos 7 ¢ 9 a 11 com amostras de tamanho 10, 100 e 1000 e
percentuais de censura iguais a 0,1, 0,3 ¢ 0,5

IE(p)—pl; EQM(p) Algoritmo*
n p 7 9 10 11

0,1 0; 0,0081 0,007; 0,0084 | 0,006; 0,0089 | 0,002; 0,0085

10 0,3 0,012; 0,02 0,001; 0,0243 | 0,001;0,0189 | 0,008;0,0214
0,5 0,003; 0,027 | 0,014;0,0206 | 0,001;0,0252 | 0,001;0,0318
0,1 0,0006; 0,0011 | 0,0037; 0,0008 | 0,0112; 0,001 | 0,0027; 0,0008

100 0,3 0,0036; 0,0023 | 0,0025; 0,002 | 0,0226; 0,0039 | 0,0009; 0,0022
0,5 0,012; 0,0021 | 0,0024; 0,0023 | 0,0062; 0,0073 | 0,0094; 0,0027
0,1 0,0004; 0,0001 | 0,001;0,0001 | 0,0117;0,0004 | 0,0007; 0,0001

1000 0,3 0,0021; 0,0002 | 0,0027; 0,0002 | 0,0195; 0,0027 | 0,0011; 0,0002
0,5 0,0001; 0,0002 | 0,0026; 0,0003 | 0,0081; 0,0055 | 0,0008; 0,0003

*O Algoritmo 8 foi retirado da tabela por apresentar valores de IE(p)—pl e EQM(p) igual a 0 para todos os

cenarios.
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O erro do percentual de censura, assim como o vicio das estimativas, diminui a medida
que o tamanho da amostra aumenta e o p desejado diminui. O Algoritmo [IT]e [0 destacam-
se, por apresentarem a menor diferenca absoluta e EQM (p) entre os Algoritmos (exceto pelo
Algoritmo[3). Porém, vale mencionar que todos os Algoritmos apresentam |E(p) — p| e EQM (p)

pequeno.

5.8.3 Distribuicdo da amostra dos dados discretos censurados

Para verificar se as amostras discretas obtidas pelos algoritmos (7|a [l ) apresentados nesse
trabalho mantém a mesma distribuicdo tedrica, foi considerado aqui amostras de tamanho 10,
100 e 1000 de uma distribu¢do Weibull Discreta(2; 0,95) com percentuais de censura desejado
iguais 0,1, 0,3 e 0,5.

Os graficos com as estimativas da func¢do de sobrevivéncia estimadas sdo apresentados nas
Figuras a[[.9 do De forma similar ao caso continuo, os resultados mostraram
que amostras geradas dos mecanismos de censura Tipo I e II (Algoritmos [/| e [§) ndo mantém
a familia de distribuicdo tedrica, principalmente quando o percentual de censura é grande. Por
outro lado, amostras geradas por meio de um mecanismo de censura aleatdria, Algoritmos|[10]a

(principalmente), se comportam segundo a familia de distribui¢do tedrica.
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Capitulo 6

Sintese dos resultados

A apresenta a sintese dos resultados da geragio de dados, continuos e discretos,

de sobrevivéncia com censura a direita segundos os Algoritmos 1 a 11, indicando as suas

vantagens e desvantagens.
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Capitulo 7

Consideracoes finais

A simulacdo de dados de sobrevivéncia com censura é comum e necessdria em diversas
situacdes. Desta forma, responder a questdo de qual método € mais adequado em uma situagao/
cendrio era necessaria. O objetivo desse trabalho foi produzir uma ferramenta para equipar o
pesquisador e tornd-lo capaz de decidir qual método de geracdo de dados com censura produz
uma amostra simulada com as caracteristicas a ele desejavéis.

Dado o exposto ao longo desse estudo, foi possivel alcangar este objetivo proposto. Para
tanto, inicialmente, foram consideradas a geracdo de dados de sobrevivéncia com censura a
direita para censuras do Tipo I, Tipo II e Censura Aleatéria, por meio de métodos usuais e dos
métodos alternativos propostos.

Algoritmos foram apresentados para implementar os métodos propostos. Ao todo foram
apresentados neste trabalho 11 algoritmos diferentes, sendo que 6 sdo para a geragao de tempos
de sobrevivéncia continuos e 5 sdo destinados para a geragdo de tempos discretos. O Algoritmo
1 e 2 correspondem a censura Tipo I e Tipo II, respectivamente. Para Censura Aleatdria,
foram estudados trés casos. O Algoritmo 3 corresponde ao caso 1, caso usual, em que a
distribuicdo de tempo, 7', € similar a distribui¢do de censura, C' e os parametros da distribuicao
de C' sdo obtidos analiticamente por meio do pardmetro de forga-stress, R = P(C' < T). O

Algoritmo 4 representa o caso 2, alternativa (ao caso 1) numérica, no qual os pardmetros da
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distribui¢do de C' sdo obtidos numericamente. O Algoritmo 5 é desenvolvido para o caso 3, que
considera a distribuicdo de 7" diferente de C', tendo os pardmetros da distribui¢do de C' obtidas
numericamente. A outra proposta alternativa a usual € apresentada pelo Algoritmo 6, caso 4,
em que o indicador de censura € obtido via distribui¢cdo Bernoulli.

Em seguida, foram realizadas 1000 simula¢des de cada um dos Algoritmos (1 a 6) para
as distribui¢des Exponencial, Weibull, Log-Normal e Birnbaum-Saunders. Conclui-se, nessa
parte, que todos os Algoritmos, independente da distribuicdo de tempo, conseguiram obter, em
média, percentual de censura préximo ao percentual de censura desejado e a variancia em torno
dessa média diminui conforme a amostra aumenta.

Na sequéncia, foi apresentada a comparacdo entre os métodos de geracdo de dados de
sobrevivéncia com censura por meio do vicio dos parametros, vicio da censura e ajuste do
modelo de distribuicdo da amostra dos dados censurados. Constata-se que o Algoritmo 3
apresenta o menor erro na estimativa do percentual de censura e a amostra gerada mantém
as caracteristicas da familia de distribui¢do desejada. Ainda, o Algoritmo 6 apresentou um
dos menores erros na estimativa do percentual de censura e também manteve a familia da
distribuicdo desejada. Porém, tanto o Algoritmo 3 quanto 6 apresentaram imprecisdao no percen-
tual de censura em amostras pequenas. Verifica-se nos Algoritmos 1 e 2, que, apesar da
possuirem algoritmo simples para definir o indicador de censura, a amostra gerada ndo segue
a familia da distribuicdo desejada, principalmente quando percentual de censura desejado €
grande.

Por ultimo, foi realizada a adaptacdo de alguns dos métodos estudados a dados discretos de
sobreviéncia censurados. A adaptacdo foi realizada discretizando a distribuicao continua com
os métodos ja propostos nesse estudo. Logo, os Algoritmos 7 e 8 foram obtidos adaptando os
Algoritmos 1 e 2, respectivamente. O Algoritmos 9 € similar ao Algoritmo 3. O Algoritmo
10 também € similar ao Algoritmo 3, porém a decisdo de censura € feita via Bernoulli. E, o
Algoritmo 11 € o caso discretizado do Algoritmo 6. Assim como o observado no caso continuo,

nos Algoritmos 7 e 8 a amostra gerada ndo mantém a familia de distribuicao desejada. Destaca-
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se que o Algoritmo 11 apresenta menor erro na estimativa do percentual de censura, a amostra
segue a familia de distribuicdo desejada e a constru¢do do algoritmo € simples para definicao
de censura.

Os resultados e conclusdes desse estudo, foram sintetizados na de forma a
fornecer ao pesquisador uma ferramenta de consulta rapida e objetiva das vantagens e desvanta-
gens encontradas em cada um dos métodos de geracdo de dados (continuos e discretos) de
sobrevivéncia com censura a direita, permitindo-o decidir qual método cumpre os requisitos da
amostra que deseja gerar.

Com base os resultados obtidos nesse observou-se que:

* 0 vicio das estimativas dos pardmetros cresce quanto maior for o percentual de censura

desejado;

* com exce¢do do mecanismo de censura do Tipo II, o controle (a precisdo) do percentual

de censura na amostra cresce, quanto maior for o tamanho da amostra;

* os mecanismos de censura do Tipo I e II se mostraram procedimentos simples de gerar
dados censurados, porém, os mesmos tém a desvantagem da distribui¢cdo dos dados da

amostra divergir da familia de distribuicao tedrica adotada para a geracao dos dados.

Desta forma, conclui-se que o mecanismo de censura que apresenta as melhores caracteristi-
cas desejadas (controle de percentual de censura e amostras seguindo a distribui¢do desejada) é
o aleatdrio.

Ademais, visto que a maior dificuldade de implementar a geracao de dados segundo um
mecanismo de censura aleatdrio € a especificacio da distribuicdo do tempo latente de censura
(principalmente quando a distribui¢@o de interesse € complexa), este trabalho também apresentou
uma forma alternativa em que o indicador de censura € obtido por meio de uma distribuicao de
Bernoulli independente da distribui¢do do tempo de sobrevivéncia.

Os resultados obtidos nesse trabalho mostraram que o mecanismo de gera¢cdo do indicador

de censura por meio de uma distribui¢ao Bernoulli € um método simples que também satisfaz as

66



$.0.

caracteristicas desejadas (controle de percentual de censura e amostras seguindo a distribuicdo
desejada), sendo considerado, neste trabalho, a melhor e mais simples metodologia de geracao

de dados com censura a direita.
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Simulacoes do Algoritmo 1
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Tabela A.1: Resultado da média do percentual de censura (E(p)), desvio-padrio (DP(p)), coeficiente de variagio
(CV(p)) e média de tempo em segundos por simulagido em 1000 simula¢des de Censura Tipo I - Algoritmo 1 para
as distribui¢des de tempo 1": Exponencial, Weibull, Log-Normal e Birnbaum-Saunders, com diferentes parametros
e amostras de tamanho 10, 100 e 1000

e e e~ . R R Quantis Média de tempo em
Distribuicao " E@) | DPG) | CV() 1° Mediana 3° segundos por simulacao
Exp(1) 10 | 0,1034 | 0,1006 | 0,9728 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00003
Exp(5) 10 | 0,1028 | 0,0975 | 0,9482 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Exp(15) 10 | 0,0988 | 0,0941 | 0,9520 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00001
Exp(60) 10 | 0,0962 | 0,0922 | 0,9580 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00001
Exp(1) 100 | 0,0985 | 0,0311 | 0,3154 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00002
Exp(5) 100 | 0,0982 | 0,0295 | 0,2999 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00002
Exp(15) 100 | 0,0989 | 0,0307 | 0,3100 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00002
Exp(60) 100 | 0,1006 | 0,0297 | 0,2949 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00002
Exp(1) 1000 | 0,1002 | 0,0095 | 0,0950 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00006
Exp(5) 1000 | 0,1004 | 0,0095 | 0,0949 | 0,0930 0,1010 | 0,1070 0,00006
Exp(15) 1000 | 0,0995 | 0,0094 | 0,0947 | 0,0930 0,1000 | 0,1053 0,00006
Exp(60) 1000 | 0,1000 | 0,0091 | 0,0913 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00006
Weibull(1;1) 10 | 0,1030 | 0,0963 | 0,9353 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00004
Weibull(2;5) 10 | 0,0994 | 0,0947 | 0,9527 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Weibull(7;15) 10 | 0,0970 | 0,0943 | 0,9726 | 0,0000 0,1000 | 0,1000 0,00002
Weibull(30;60) 10 | 0,1000 | 0,0913 | 0,9126 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Weibull(1;1) 100 | 0,1007 | 0,0295 | 0,2933 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00002
Weibull(2;5) 100 | 0,1008 | 0,0302 | 0,2999 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00002
Weibull(7;15) 100 | 0,1001 | 0,0300 | 0,2999 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Weibull(30;60) 100 | 0,1007 | 0,0300 | 0,2984 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Weibull(1;1) 1000 | 0,0998 | 0,0095 | 0,0954 | 0,0938 0,1000 | 0,1060 0,00011
Weibull(2;5) 1000 | 0,0996 | 0,0096 | 0,0961 | 0,0930 0,1000 | 0,1060 0,00010
Weibull(7;15) 1000 | 0,1003 | 0,0097 | 0,0970 | 0,0940 0,1000 | 0,1070 0,00017
Weibull(30;60) 1000 | 0,1000 | 0,0096 | 0,0957 | 0,0930 0,1000 | 0,1060 0,00013
Lognormal(0,1;1) 10 | 0,1020 | 0,0988 | 0,9688 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00003
Lognormal(0,5;1,5) | 10 | 0,1019 | 0,0957 | 0,9390 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Lognormal(1;2) 10 | 0,1018 | 0,0987 | 0,9698 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Lognormal(1,5;2,5) | 10 | 0,0979 | 0,0928 | 0,9480 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Lognormal(0,1;1) 100 | 0,1003 | 0,0303 | 0,3023 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Lognormal(0,5;1,5) | 100 | 0,0993 | 0,0293 | 0,2951 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Lognormal(1;2) 100 | 0,1009 | 0,0314 | 0,3113 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Lognormal(1,5;2,5) | 100 | 0,1004 | 0,0301 | 0,2997 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Lognormal(0,1;1) 1000 | 0,1004 | 0,0092 | 0,0917 | 0,0940 0,1010 | 0,1070 0,00011
Lognormal(0,5;1,5) | 1000 | 0,0999 | 0,0096 | 0,0964 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00012
Lognormal(1;2) 1000 | 0,1001 | 0,0096 | 0,0963 | 0,0930 0,1000 | 0,1070 0,00011
Lognormal(1,5;2,5) | 1000 | 0,1004 | 0,0095 | 0,0944 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00012
BS(0,5;1,5) 10 | 0,0966 | 0,0979 | 1,0131 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00029
BS(1,5;3,5) 10 | 0,0958 | 0,0913 | 0,9527 | 0,0000 0,1000 | 0,1000 0,00024
BS(1,5;5,5) 10 | 0,0976 | 0,0949 | 0,9722 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00026
BS(1,5;7,5) 10 | 0,0953 | 0,0922 | 0,9672 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00021
BS(0,5;1,5) 100 | 0,0989 | 0,0294 | 0,2974 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00021
BS(1,5;3,5) 100 | 0,0994 | 0,0303 | 0,3047 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00021
BS(1,5;5,5) 100 | 0,0996 | 0,0299 | 0,3002 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00020
BS(1,5;7,5) 100 | 0,1001 | 0,0295 | 0,2949 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00019
BS(0,5;1,5) 1000 | 0,1002 | 0,0091 | 0,0911 | 0,0940 0,1000 | 0,1070 0,00027
BS(1,5;3,5) 1000 | 0,1002 | 0,0094 | 0,0940 | 0,0940 0,1000 | 0,1063 0,00026
BS(1,5;5,5) 1000 | 0,1000 | 0,0095 | 0,0949 | 0,0940 0,0995 | 0,1060 0,00026
BS(1,5;7,5) 1000 | 0,0996 | 0,0094 | 0,0940 | 0,0930 0,0990 | 0,1060 0,00028
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Tabela B.1: Resultado da média do percentual de censura (E(p)), desvio-padrdo (DP(p)), coeficiente de variagio
(CV(p)) e média de tempo em segundos por simulagdo em 1000 simula¢des de Censura Tipo II - Algoritmo 2 para
as distribui¢des de tempo 7': Exponencial, Weibull, Log-Normal e Birnbaum-Saunders, com diferentes pardmetros
e amostras de tamanho 10, 100 e 1000

e e e~ R . R Quantis Média de tempo em
Distribuicao n | E@) | DPG) | CVR) 1° | Mediana 3° segundos por simulacio
Exp(1) 10 0,1 0 0,1 0,1 0,1 | 0,0001 0,00029
Exp(5) 10 0,1 0 0,1 0,1 0,1 | 0,0001 0,00024
Exp(15) 10 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00026
Exp(60) 10 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00021
Exp(1) 100 0,1 0 0,1 0,1 0,1 | 0,0001 0,00021
Exp(5) 100 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00021
Exp(15) 100 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00020
Exp(60) 100 0,1 0 0,1 0,1 0,1 | 0,0001 0,00019
Exp(1) 1000 | 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00027
Exp(5) 1000 | 0,1 0 0,1 0,1 0,1 | 0,0001 0,00026
Exp(15) 1000 | 0,1 0 0,1 0,1 0,1 | 0,0001 0,00026
Exp(60) 1000 | 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00028
Weibull(1;1) 10 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00029
Weibull(2;5) 10 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00024
Weibull(7;15) 10 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00026
Weibull(30;60) 10 0,1 0 0,1 0,1 0,1 | 0,0001 0,00021
Weibull(1;1) 100 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00021
Weibull(2;5) 100 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00021
Weibull(7;15) 100 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00020
Weibull(30;60) 100 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00019
Weibull(1;1) 1000 | 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0002 0,00027
Weibull(2;5) 1000 | 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0002 0,00026
Weibull(7;15) 1000 | 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0002 0,00026
Weibull(30;60) 1000 | 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0002 0,00028
Lognormal(0,1;1) 10 0,1 0 0,11]0,1 0,1 | 0,0001 0,00029
Lognormal(0,5;1,5) | 10 0,1 0 0,1 0,1 0,1 | 0,0001 0,00024
Lognormal(1;2) 10 0,1 0 0,11]0,1 0,1 | 0,0001 0,00026
Lognormal(1,5;2,5) | 10 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00021
Lognormal(0,1;1) 100 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0001 0,00021
Lognormal(0,5;1,5) | 100 0,1 0 0,11]0,1 0,1 | 0,0001 0,00021
Lognormal(1;2) 100 0,1 0 0,11]0,1 0,1 | 0,0001 0,00020
Lognormal(1,5;2,5) | 100 0,1 0 0,1 0,1 0,1 | 0,0001 0,00019
Lognormal(0,1;1) 1000 | 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0002 0,00027
Lognormal(0,5;1,5) | 1000 | 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0002 0,00026
Lognormal(1;2) 1000 0,1 0 0,11]0,1 0,1 | 0,0002 0,00026
Lognormal(1,5;2,5) | 1000 | 0,1 0 0,1 0,1 0,1 | 0,0002 0,00028
BS(0,5;1,5) 10 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0004 0,00029
BS(1,5;3,5) 10 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0003 0,00024
BS(1,5;5,5) 10 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0003 0,00026
BS(1,5;7,5) 10 0,1 0 0,11]0,1 0,1 | 0,0003 0,00021
BS(0,5;1,5) 100 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0003 0,00021
BS(1,5;3,5) 100 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0002 0,00021
BS(1,5;5,5) 100 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0002 0,00020
BS(1,5;7,5) 100 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0003 0,00019
BS(0,5;1,5) 1000 | 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0004 0,00027
BS(1,5;3,5) 1000 | 0,1 0 0,1 0,1 0,1 | 0,0003 0,00026
BS(1,5:5,5) 1000 | 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0004 0,00026
BS(1,5;7,5) 1000 | 0,1 0 0,10,1 0,1 | 0,0004 0,00028
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Tabela C.1: Resultado da média do percentual de censura (E(p)), desvio-padrdo (DP(p)), coeficiente de
variagéo (CV(p)) e média de tempo em segundos por simulagdo em 1000 simula¢des de Censura Aleatéria Caso
1;distribui¢do de C' similar a 7" - Algoritmo 3 para as distribui¢cdes: Exponencial, Weibull e Log-Normal e , com
diferentes pardmetros e amostras de tamanho 10, 100 e 1000

s e s s . . . Quantis Média de tempo em
Distribuicao " E@) | DPR) | CVR) 1° Mediana 3° segundos por simulacio
Exp(1) 10 | 0,1046 | 0,0964 | 0,9214 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00003
Exp(5) 10 | 0,0996 | 0,0981 | 0,9852 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Exp(15) 10 | 0,0965 | 0,0929 | 0,9625 | 0,0000 0,1000 | 0,1000 0,00002
Exp(60) 10 | 0,1028 | 0,0949 | 0,9229 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Exp(1) 100 | 0,1002 | 0,0303 | 0,3022 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00004
Exp(5) 100 | 0,1010 | 0,0303 | 0,3000 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Exp(15) 100 | 0,0988 | 0,0303 | 0,3070 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Exp(60) 100 | 0,1008 | 0,0309 | 0,3065 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Exp(1) 1000 | 0,1003 | 0,0098 | 0,0978 | 0,0940 0,1000 | 0,1063 0,00012
Exp(5) 1000 | 0,0999 | 0,0095 | 0,0951 | 0,0930 0,1000 | 0,1060 0,00012
Exp(15) 1000 | 0,1001 | 0,0093 | 0,0933 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00010
Exp(60) 1000 | 0,1000 | 0,0094 | 0,0939 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00011
Weibull(1;1) 10 | 0,0967 | 0,0943 | 0,9749 | 0,0000 0,1000 | 0,1250 0,00003
Weibull(2;5) 10 | 0,0979 | 0,0948 | 0,9687 | 0,0000 0,1000 | 0,1000 0,00002
Weibull(7;15) 10 | 0,0950 | 0,0926 | 0,9752 | 0,0000 0,1000 | 0,1000 0,00002
Weibull(30;60) 10 | 0,0993 | 0,0968 | 0,9753 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Weibull(1;1) 100 | 0,1005 | 0,0303 | 0,3015 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Weibull(2;5) 100 | 0,1001 | 0,0295 | 0,2945 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Weibull(7;15) 100 | 0,1000 | 0,0308 | 0,3078 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00005
Weibull(30;60) 100 | 0,0997 | 0,0293 | 0,2939 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00005
Weibull(1;1) 1000 | 0,1001 | 0,0096 | 0,0963 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00018
Weibull(2;5) 1000 | 0,0997 | 0,0097 | 0,0972 | 0,0930 0,0990 | 0,1060 0,00019
Weibull(7;15) 1000 | 0,1003 | 0,0096 | 0,0955 | 0,0940 0,1000 | 0,1070 0,00031
Weibull(30;60) 1000 | 0,1000 | 0,0094 | 0,0943 | 0,0930 0,0995 | 0,1060 0,00030
Lognormal(0,1;1) 10 | 0,1051 | 0,0991 | 0,9426 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00004
Lognormal(0,5;1,5) | 10 | 0,0997 | 0,0965 | 0,9683 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Lognormal(1;2) 10 | 0,0982 | 0,0932 | 0,9490 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Lognormal(1,5;2,5) | 10 | 0,1046 | 0,0954 | 0,9124 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Lognormal(0,1;1) 100 | 0,0993 | 0,0303 | 0,3056 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00004
Lognormal(0,5;1,5) | 100 | 0,1016 | 0,0306 | 0,3008 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00004
Lognormal(1;2) 100 | 0,0994 | 0,0294 | 0,2959 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00004
Lognormal(1,5;2,5) | 100 | 0,1008 | 0,0298 | 0,2956 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00004
Lognormal(0,1;1) 1000 | 0,1003 | 0,0096 | 0,0958 | 0,0940 0,1000 | 0,1070 0,00022
Lognormal(0,5;1,5) | 1000 | 0,0996 | 0,0096 | 0,0962 | 0,0930 0,1000 | 0,1060 0,00020
Lognormal(1;2) 1000 | 0,0998 | 0,0093 | 0,0934 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00023
Lognormal(1,5;2,5) | 1000 | 0,0995 | 0,0097 | 0,0978 | 0,0930 0,0990 | 0,1060 0,00023
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$D.0.

Simulag&o da Exp(1) - Percentual de censura - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000 Simulagao da Exp(1) - Tempo da simulacao - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000
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Simulagéo da Exp(60) - Percentual de censura - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000
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Log da média do tempo da simulaga

Figura D.1: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagdo. De 1000 simulagdes de
Censura Aleatédria Caso 2, alternativo nimerico - Algoritmo 4 da distribui¢do de tempo 1" ~ Ezp para diferentes
pardmetros e 7 com M = 1000, ¢ = 0,001, p = 0,1 en = 1000
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cap. D. Algoritmo 4 - Etas escolhidos §D.0.

Simulag&o da Weibull(7, 15) - Percentual de censura - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000 Simulagdo da Weibull(7, 15) - Tempo da simulagao - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000
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Figura D.2: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagio. De 1000 simulagdes
de Censura Aleatéria Caso 2, alternativo niimerico - Algoritmo 4 da distribui¢do de tempo T ~ Weibull para
diferentes parametros e n com M = 1000, e = 0,001, p = 0,1 e n = 1000
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Simulag&o da Log-Normal(0,1, 1) - Percentual de censura - Algoritmo 4 com £=0,001 € M=1000 Simulagéo da Log-Normal(0,1, 1) - Tempo da simulag&o - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000
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Figura D.3: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagdo. De 1000 simulagdes de
Censura Aleatéria Caso 2, alternativo nimerico - Algoritmo 4 da distribuicdo de tempo 1" ~ Lognormal para
diferentes pardmetros e 77 com M = 1000, ¢ = 0,001, p = 0,1 e n = 1000
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cap. D. Algoritmo 4 - Etas escolhidos

Simulagéo da BS(0,5, 1,5) - Percentual de censura - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000
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Simulagéo da BS(0.5, 1,5) - Tempo da simulag&o - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000

Média do percentual de censura
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Simulagdo da BS(1,5, 5,5) - Tempo da simulag&o - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000

Simulagéo da BS(1,5, 7,5) - Percentual de censura - Algeritmo 4 com £=0,001 e M=1000
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Simulagéo da BS(1,5, 7,5) - Tempo da simulag&o - Algoritmo 4 com £=0,001 e M=1000

Figura D.4: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagdo. De 1000 simulagdes de
Censura Aleatéria Caso 2, alternativo ndmerico - Algoritmo 4 da distribuicdo de tempo 1" ~ BS para diferentes
pardmetros e 7 com M = 1000, ¢ = 0,001, p = 0,1 en = 1000
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cap. E. Simulagoes do Algoritmo 4 SE.O.

Tabela E.1: Resultado da média do percentual de censura (E(p)), desvio-padrdo (DP(p)), coeficiente de variagio
(CV(p)) e média de tempo em segundos por simulagio em 1000 simulagcdes de Censura Aleatéria Caso 2,
alternativo numérico (tentativa e erro), - Algoritmo 4 para as distribuicdes: Exponencial, Weibull, Log-Normal
e Birnbaum-Saunders, com diferentes pardmetros e amostras de tamanho 10, 100 e 1000

e e e~ . R R Quantis Média de tempo em
Distribuicao " E@) | DPG) | CV() 1° Mediana 3° segundos por simulacao
Exp(1) 10 | 0,0979 | 0,0955 | 0,9752 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00352
Exp(5) 10 | 0,0948 | 0,0919 | 0,9692 | 0,0000 0,1000 | 0,1000 0,00353
Exp(15) 10 | 0,0991 | 0,0986 | 0,9948 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00351
Exp(60) 10 | 0,1041 | 0,0985 | 0,9462 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00354
Exp(1) 100 | 0,1012 | 0,0313 | 0,3093 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00355
Exp(5) 100 | 0,1014 | 0,0315 | 0,3102 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00349
Exp(15) 100 | 0,1001 | 0,0309 | 0,3085 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00366
Exp(60) 100 | 0,0979 | 0,0294 | 0,2997 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00348
Exp(1) 1000 | 0,1000 | 0,0113 | 0,1129 | 0,0920 0,0990 | 0,1080 0,00373
Exp(5) 1000 | 0,1004 | 0,0111 | 0,1105 | 0,0930 0,1000 | 0,1080 0,00363
Exp(15) 1000 | 0,1008 | 0,0112 | 0,1111 | 0,0940 0,1010 | 0,1080 0,00359
Exp(60) 1000 | 0,1009 | 0,0116 | 0,1154 | 0,0930 0,1010 | 0,1090 0,00386
Weibull(1;1) 10 | 0,0961 | 0,0929 | 0,9663 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00709
Weibull(2;5) 10 | 0,1033 | 0,0961 | 0,9300 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00753
Weibull(7;15) 10 | 0,1007 | 0,0963 | 0,9566 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,01483
Weibull(30;60) 10 | 0,0990 | 0,0925 | 0,9339 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,01496
Weibull(1;1) 100 | 0,0996 | 0,0306 | 0,3077 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00703
Weibull(2;5) 100 | 0,1002 | 0,0300 | 0,2995 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00738
Weibull(7;15) 100 | 0,0996 | 0,0313 | 0,3143 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,01450
Weibull(30;60) 100 | 0,1009 | 0,0303 | 0,3003 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,01544
Weibull(1;1) 1000 | 0,1007 | 0,0117 | 0,1156 | 0,0920 0,1000 | 0,1090 0,00732
Weibull(2;5) 1000 | 0,1005 | 0,0117 | 0,1168 | 0,0930 0,1000 | 0,1080 0,00792
Weibull(7;15) 1000 | 0,1008 | 0,0123 | 0,1219 | 0,0930 0,1000 | 0,1090 0,01547
Weibull(30;60) 1000 | 0,1004 | 0,0121 | 0,1204 | 0,0920 0,1000 | 0,1080 0,01597
Lognormal(0,1;1) 10 | 0,1000 | 0,0944 | 0,9439 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,01115
Lognormal(0,5;1,5) | 10 | 0,1033 | 0,0992 | 0,9607 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,01214
Lognormal(1;2) 10 | 0,1004 | 0,0973 | 0,9692 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,01110
Lognormal(1,5;2,5) | 10 | 0,0969 | 0,0957 | 0,9871 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,01108
Lognormal(0,1;1) 100 | 0,1007 | 0,0305 | 0,3031 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,01151
Lognormal(0,5;1,5) | 100 | 0,1017 | 0,0299 | 0,2944 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,01205
Lognormal(1;2) 100 | 0,1013 | 0,0293 | 0,2899 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,01095
Lognormal(1,5;2,5) | 100 | 0,1012 | 0,0321 | 0,3176 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,01176
Lognormal(0,1;1) 1000 | 0,1002 | 0,0121 | 0,1206 | 0,0920 0,1000 | 0,1090 0,01105
Lognormal(0,5;1,5) | 1000 | 0,1009 | 0,0117 | 0,1156 | 0,0930 0,1000 | 0,1080 0,01156
Lognormal(1;2) 1000 | 0,1009 | 0,0120 | 0,1191 | 0,0930 0,1010 | 0,1090 0,01097
Lognormal(1,5;2,5) | 1000 | 0,1011 | 0,0121 | 0,1200 | 0,0930 0,1010 | 0,1090 0,01119
BS(0,5;1,5) 10 | 0,1005 | 0,0945 | 0,9407 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00825
BS(1,5;3,5) 10 | 0,0983 | 0,0953 | 0,9692 | 0,0000 0,1000 | 0,1000 0,00693
BS(1,5;5,5) 10 | 0,0980 | 0,0911 | 0,9299 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00708
BS(1,5;7,5) 10 | 0,0964 | 0,0930 | 0,9651 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00677
BS(0,5;1,5) 100 | 0,0997 | 0,0298 | 0,2990 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00778
BS(1,5;3,5) 100 | 0,0989 | 0,0301 | 0,3047 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00692
BS(1,5;5,5) 100 | 0,1006 | 0,0303 | 0,3014 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00687
BS(1,5;7,5) 100 | 0,1014 | 0,0315 | 0,3106 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00675
BS(0,5;1,5) 1000 | 0,1011 | 0,0124 | 0,1229 | 0,0920 0,1010 | 0,1100 0,00800
BS(1,5;3,5) 1000 | 0,1011 | 0,0115 | 0,1133 | 0,0920 0,1010 | 0,1090 0,00707
BS(1,5;5,5) 1000 | 0,1003 | 0,0117 | 0,1163 | 0,0920 0,0990 | 0,1090 0,00702
BS(1,5;7,5) 1000 | 0,1012 | 0,0116 | 0,1143 | 0,0940 0,1010 | 0,1090 0,00679
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cap. F. Algoritmo 5 - Etas escolhidos

Simulagao da Weibull(2,5) com censura Exp(5) - Percentual de censura - Algoritmo 5 com £=0,001 e M=

Média do percentual de censura
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Simulagdo da Weibull(2,5) com censura Exp(5) - Tempo da simulagdo - Algoritmo 5 com £=0,001 e M=1000
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Figura F.1: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagdo. De 1000 simulagdes
de Censura Aleatéria Caso 3, distribui¢do de C' diferente de 7' - Algoritmo 5 da distribuicdo de tempo
T ~ Weibull(2;5) para distribui¢do de censura, C, Exponencial, com diferentes pardmetros e 7 com M = 1000,
€=0,001,p=0,1en=1000
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Simulagao da Log-Normal(0,5, 1,5) com censura Exp(5) - Percentual de censura - Algoritmo 5 com £=0,( Simulagdo da Log-Normal(0,5, 1,5) com censura Exp(5) - Tempo da simulagdo - Algoritmo 5 com £=0,001 e M=100
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Simulagéo da Log-Normal(0,5, 1,5) com censura Exp(60) - Percentual de censura - Algoritme 5 com £=0
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Figura F.2: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagdo. De 1000 simulagdes
de Censura Aleatéria Caso 3, distribui¢do de C' diferente de 7' - Algoritmo 5 da distribuicdo de tempo
T ~ Lognormal(0,5;1,5) para distribui¢do de censura, C, Exponencial, com diferentes pardmetros e 1 com
M = 1000, = 0,001, p=0,1en = 1000
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cap. F. Algoritmo 5 - Etas escolhidos SEO.

Simulagdo da BS(1,5, 3,5) com censura Exp(5) - Percentual de censura - Algoritmo 5 com £=0,001 e M= Simulagéo da BS(1,5, 3,5) com censura Exp(5) - Tempo da simulagéo - Algoritmo § com £=0,001 e M=1000
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Figura F.3: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagdo. De 1000 simulagdes
de Censura Aleatéria Caso 3, distribui¢do de C' diferente de 7' - Algoritmo 5 da distribuicdo de tempo
T ~ BS(1,5;3,5) para distribui¢do de censura, C, Exponencial, com diferentes parimetros e  com M = 1000,
€ =20,001,p=0,1en = 1000
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Simulagao da Log-Normal(0,5, 1,5) com censura Weibull(2, 5) - Percentual de censura - Algoritmo 5 con
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Figura F.4: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagdo. De 1000 simulagdes
de Censura Aleatéria Caso 3, distribui¢do de C' diferente de 7' - Algoritmo 5 da distribuicdo de tempo
T ~ Lognormal(0,5;1,5) para distribui¢do de censura, C, Weibull, com diferentes parimetros e 7 com
M = 1000, = 0,001, p=0,1en = 1000
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cap. F. Algoritmo 5 - Etas escolhidos SEO.

Simulagao da BS(1,5, 3,5) com censura Weibull(2, 5) - Percentual de censura - Algoritmo 5 com £=0,001 Simulagéo da BS(1,5, 3,5) com censura Weibull(2, 5) - Tempo da simulagéo - Algoritmo 5 com £=0,001 e M=1000
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Figura F.5: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagdo. De 1000 simulagdes
de Censura Aleatéria Caso 3, distribui¢do de C' diferente de 7' - Algoritmo 5 da distribuicdo de tempo
T ~ BS(1,5;3,5) para distribui¢do de censura, C, Weibull, com diferentes pardmetros e 7 com M = 1000,
€=20,001,p=0,1en = 1000
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Simulagao da BS(1,5, 3,5) com censura Log-Normal(0,5, 1,5) - Percentual de censura - Algoritmo 5 com Simulagdo da BS(1,5, 3,5) com censura Log-Normal(0,5, 1,5) - Tempo da simulagdo - Algoritmo 5 com £=0,001 e M
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Figura F.6: Média do percentual de censura e Log da média do tempo da simulagdo. De 1000 simulagdes
de Censura Aleatéria Caso 3, distribui¢do de C' diferente de 7' - Algoritmo 5 da distribuicdo de tempo
T ~ BS(1,5;3,5) para distribui¢do de censura, C, Log-Normal, com diferentes pardmetros e  com M = 1000,
€=0,001,p=0,1en=1000
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§G.0.

Tabela G.1: Resultado da média do percentual de censura (E(p)), desvio-padrio (DP(p)), coeficiente de variagio
(CV(p)) e média de tempo em segundos por simulagéio em 1000 simula¢des de Censura Aleatéria Caso 4, indicador
de Censura via Bernoulli - Algoritmo 6 para as distribui¢des de tempo 7: Exponencial, Weibull, Log-Normal e

Birnbaum-Saunders, com diferentes parametros e amostras de tamanho 10, 100 e 1000

e e e~ . R R Quantis Média de tempo em
Distribuicao " E@) | DPG) | CV() 1° Mediana 3° segundos por simulacao
Exp(1) 10 | 0,0976 | 0,0937 | 0,9602 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00004
Exp(5) 10 | 0,1050 | 0,0973 | 0,9265 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00001
Exp(15) 10 | 0,1020 | 0,0977 | 0,9579 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Exp(60) 10 | 0,0982 | 0,0947 | 0,9642 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Exp(1) 100 | 0,1013 | 0,0293 | 0,2889 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00002
Exp(5) 100 | 0,1004 | 0,0295 | 0,2936 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00002
Exp(15) 100 | 0,1007 | 0,0297 | 0,2955 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Exp(60) 100 | 0,0990 | 0,0305 | 0,3080 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00002
Exp(1) 1000 | 0,1001 | 0,0097 | 0,0971 | 0,0930 0,1000 | 0,1070 0,00009
Exp(5) 1000 | 0,0995 | 0,0093 | 0,0937 | 0,0930 0,0990 | 0,1060 0,00009
Exp(15) 1000 | 0,1003 | 0,0092 | 0,0916 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00010
Exp(60) 1000 | 0,1007 | 0,0093 | 0,0919 | 0,0940 0,1000 | 0,1070 0,00009
Weibull(1;1) 10 | 0,0986 | 0,0945 | 0,9582 | 0,0000 0,1000 | 0,1000 0,00003
Weibull(2;5) 10 | 0,1001 | 0,0919 | 0,9177 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Weibull(7;15) 10 | 0,0956 | 0,0927 | 0,9694 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Weibull(30;60) 10 | 0,1005 | 0,0952 | 0,9470 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00003
Weibull(1;1) 100 | 0,1008 | 0,0296 | 0,2936 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Weibull(2;5) 100 | 0,1001 | 0,0304 | 0,3040 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Weibull(7;15) 100 | 0,0962 | 0,0305 | 0,3172 | 0,0700 0,0900 | 0,1200 0,00003
Weibull(30;60) 100 | 0,1016 | 0,0302 | 0,2975 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Weibull(1;1) 1000 | 0,1003 | 0,0093 | 0,0929 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00013
Weibull(2;5) 1000 | 0,0997 | 0,0093 | 0,0929 | 0,0930 0,1000 | 0,1060 0,00013
Weibull(7;15) 1000 | 0,0994 | 0,0094 | 0,0946 | 0,0930 0,0990 | 0,1060 0,00021
Weibull(30;60) 1000 | 0,0996 | 0,0096 | 0,0963 | 0,0930 0,0990 | 0,1060 0,00020
Lognormal(0,1;1) 10 | 0,1005 | 0,0958 | 0,9533 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00003
Lognormal(0,5;1,5) | 10 | 0,0936 | 0,0890 | 0,9512 | 0,0000 0,1000 | 0,1000 0,00002
Lognormal(1;2) 10 | 0,0993 | 0,0928 | 0,9349 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Lognormal(1,5;2,5) | 10 | 0,0970 | 0,0960 | 0,9899 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00002
Lognormal(0,1;1) 100 | 0,1009 | 0,0310 | 0,3071 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00002
Lognormal(0,5;1,5) | 100 | 0,0984 | 0,0305 | 0,3095 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Lognormal(1;2) 100 | 0,1001 | 0,0297 | 0,2968 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00003
Lognormal(1,5;2,5) | 100 | 0,1013 | 0,0308 | 0,3045 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00002
Lognormal(0,1;1) 1000 | 0,1000 | 0,0093 | 0,0935 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00016
Lognormal(0,5;1,5) | 1000 | 0,0996 | 0,0095 | 0,0951 | 0,0928 0,1000 | 0,1060 0,00016
Lognormal(1;2) 1000 | 0,1002 | 0,0101 | 0,1003 | 0,0930 0,1000 | 0,1070 0,00016
Lognormal(1,5;2,5) | 1000 | 0,1003 | 0,0094 | 0,0935 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00015
BS(0,5;1,5) 10 | 0,1012 | 0,0941 | 0,9295 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00024
BS(1,5;3,5) 10 | 0,0995 | 0,0951 | 0,9555 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00019
BS(1,5;5,5) 10 | 0,1007 | 0,0954 | 0,9472 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00019
BS(1,5;7,5) 10 | 0,1077 | 0,1005 | 0,9332 | 0,0000 0,1000 | 0,2000 0,00020
BS(0,5;1,5) 100 | 0,1007 | 0,0308 | 0,3054 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00020
BS(1,5;3,5) 100 | 0,1001 | 0,0298 | 0,2977 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00021
BS(1,5;5,5) 100 | 0,0995 | 0,0302 | 0,3032 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00020
BS(1,5;7,5) 100 | 0,0995 | 0,0299 | 0,3005 | 0,0800 0,1000 | 0,1200 0,00019
BS(0,5;1,5) 1000 | 0,1002 | 0,0092 | 0,0920 | 0,0940 0,1000 | 0,1070 0,00031
BS(1,5;3,5) 1000 | 0,1000 | 0,0093 | 0,0929 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00031
BS(1,5;5,5) 1000 | 0,1006 | 0,0095 | 0,0945 | 0,0940 0,1010 | 0,1070 0,00032
BS(1,5;7,5) 1000 | 0,0999 | 0,0094 | 0,0942 | 0,0940 0,1000 | 0,1060 0,00030
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Figura H.1: Ajuste do modelo Weibull(2;5) a Fungdo de Sobrevivéncia estimada para os Algoritmos 1 a 6,

amostra de tamanho 10 e percentual de censura de 10%
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Figura H.2: Ajuste do modelo Weibull(2;5) a Fungdo de Sobrevivéncia estimada para os Algoritmos 1 a 6,

amostra de tamanho 10 e percentual de censura de 30%
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Figura H.3: Ajuste do modelo Weibull(2;5) a Fungdo de Sobrevivéncia estimada para os Algoritmos 1 a 6,

amostra de tamanho 10 e percentual de censura de 50%
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Figura H.4: Ajuste do modelo Weibull(2;5) a Fungdo de Sobrevivéncia estimada para os Algoritmos 1 a 6,

amostra de tamanho 100 e percentual de censura de 10%
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Figura H.5: Ajuste do modelo Weibull(2;5) a Fungdo de Sobrevivéncia estimada para os Algoritmos 1 a 6,

amostra de tamanho 100 e percentual de censura de 30%
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Figura H.6: Ajuste do modelo Weibull(2;5) a Fungdo de Sobrevivéncia estimada para os Algoritmos 1 a 6,

amostra de tamanho 100 e percentual de censura de 50%

96



$H.O.

Algoritmo 1 - Weibull(2,5)-n=1000e p = 0.1 Algoritmo 2 - Weibull(2,5) -n=1000e p= 0.1
o o
~ 3(t) estimada - 7 — $t) estimada
== Weibull teérica == Weibull tedrica
© —— Waelbull estimada w© — Welbull estimada
(=1 S 7
© ©
o 7 o 7|
= 4 jus L
o o
o~ o
o 7 o 7
(=] _ (=) _
o (=]
T T T T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12
Tempo Tempo
Algoritmo 3 - Weibull(2,5)-n=1000e p = 0.1 Algoritmo 4 - Weibull(2,5) -n=1000e p=0.1
(=] (=]
~ 7 — 3(t) estimada - 7 — 5(t) estimada
== Weibull tetrica == Weibull tedrica
0 — Walbull estimada w© — Welbull estimada
o 7 o
©
i
i |
o
o o
o
i |
o
T
0
Algoritmo 5 - Weibull(2,5)-n=1000e p = 0.1 Algoritmo 6 - Weibull(2,5) -n=1000e p=0.1
o o
~ 7 — 3(t) estimada - 7 — 5(t) estimada
— — Weibull tedrica — = Weibull tedrica
© ~ Walbull estimada © —— Welbull estimada
o 7 S 7
oot | o
o o
= | g
o o
o o o o
o o
T e
o TeTTR—— <
o 7l o 7l
T T T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
Tempo Tempo

Figura H.7: Ajuste do modelo Weibull(2;5) a Fungdo de Sobrevivéncia estimada para os Algoritmos 1 a 6,

amostra de tamanho 1000 e percentual de censura de 10%
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Figura H.8: Ajuste do modelo Weibull(2;5) a Fungdo de Sobrevivéncia estimada para os Algoritmos 1 a 6,

amostra de tamanho 1000 e percentual de censura de 30%
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Figura H.9: Ajuste do modelo Weibull(2;5) a Fungdo de Sobrevivéncia estimada para os Algoritmos 1 a 6,

amostra de tamanho 1000 e percentual de censura de 50%
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Figura 1.1: Ajuste do modelo WeibullDiscreta(2;0,95) a Fungdo de Sobrevivéncia estimada para os

Algoritmos 7 a 11, amostra de tamanho 10 e percentual de censura de 10%
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