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Tabelas de contingénciad x R

Categorias de resposta

Subpopulacéao Total
2 ... r

1 ni1  MNiz -+ Nip -+ MNIR N1yt

2 n21 n22 T noy T na2R no+

S Ns1 Ng2 Ngy NsR Ns+

S nsy mnNs2 -+ NSy -+ NSR NS+

TOtal n++

guestoes de interesse

_ — variaveis explicativas x respostas
planejamento amostral
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Problema da intencao de voto

® Sondagens realizadas sobre as intencdes de voto de 445 pessoas em
duas entrevistas espacadas de um més

® Objetivo: avaliar se as mudancas na intencao de voto sao iguais nos
dois sentidos

12 29 sondagem
sondagem partido A partido B indeciso
partido A 192 1 5
partido B 2 146 5
Indeciso 11 12 71

S=1 e R=3x3=9

12 partido A partido B indeciso
24 A B ind. A B ind. A B ind.
192 1 ) 2 146 ) 11 12 71

Paulino e Singer (2006), Exemplo 3.1/8.1/11.2 -p.5n1:



Estudo de suscetibilidade a carie dentaria

® 97 criancas de 11 a 13 anos de uma escola publica

® Objetivo: avaliar se 0 método simplificado (mais barato) é tao eficaz
guanto o método convencional (de custos elevados)

Método Método convencional

simplificado baixo médio alto

baixo 11 5 0

medio 14 34 7

alto 2 13 11

S=1 e R=3x3=9
Simpl. baixo medio alto

Conv. baixo médio alto baixo médio alto baixo médio alto
11 5 0 14 34 ! 2 13 11

Paulino e Singer (2006), Exemplo 1.2/3.2/8.2/10.2/11.3/11.12
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Problema do tamanho da ninhada

® Estudo de fertilidade de ovelhas de varios rebanhos

® Objetivo: avaliar a influéncia da fazenda e da raca no tamanho da

ninhada
Fazenda Raca Tamanho da ninhada Total
0) 1 2 >3

A 10 21 96 23 150

1 B 4 6 28 8 46

C 9 7 58 7 81

A 8 19 44 1 72

2 B 5 17 56 1 79

C 1 5 20 2 28

A 22 95 103 4 224

3 B 18 49 62 0O 129

C 4 12 16 2 34

S=3x3=9 e R=4

Paulino e Singer (2006), Exemplo 1.9/3.3/8.3/11.4 -p



Problema da anemia

® Estudo da FSP-USP com 128 criancas com 4 meses de idade em
regiao com raras situacoes de desnutricdo e miséria extrema

® Objetivo: avaliar se o aleitamento materno e a anemia estao associadas

. Aleitamento
Anemia :
apenas materno misto
sim 3 25
nao 32 68

S=1e R=2x2=14

Anemia sim nao
Aleitamento materno misto materno misto
3 25 32 68

Paulino e Singer (2006), Exemplo 9.1/11.5
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Estudo da satisfacao com o emprego

» 96 homens dos EUA foram sondados

® Objetivo: avaliar se o salario influencia a satisfacao com o emprego

Renda Satisfacao com o emprego
anual muito um pouco um pouco muito
(USS$) Insatisfeito insatisfeito  satisfeito  satisfeito
<15,000 1 3 10 6
15,000—25,000 2 3 10 7
25,000—-40,000 1 6 14 12
>40,000 0 1 9 11
S=1 e R=4x4=16
Renda <15,000 . >40,000
Satis. MI Pl PS MS e MI PI PS MS
1 3 10 6 o 1 9 1.1

Agresti (2002), Secédo 2.4.3 _, ..



Problema da fobia em alcoodlatras

® Estudo realizado com 93 alcodlatras

® Objetivo: avaliar se a presenca de fobia, o consumo diario de alcool e a
situacao profissional estao relacionadas

Situacéao Uso diario Fobia
profissional de alcool sim néo
sem sim 10 24
emprego nao 6 12
com sim 13 17
emprego nao 4 7

S=1 e R=2x2x2=28

Emprego nao sim
Uso diario sim nao sim nao
Fobia S N S N S N S N
10 24 6 12 13 17 4 7

Paulino e Singer (2006), Exemplo 1.11 /9.4  -p.10n:



Problema de uso de fio dental

® 30 criancas de cada sexo e faixa etaria (5-8 e 9-12 anos) foram
selecionadas de uma escola da rede publica do municipio de SP

® Objetivo: avaliar se 0 sexo e a faixa etaria influenciam a freqiéncia e a
habilidade no uso do fio dental

Faixa . Habilidade
Sexo . FreqlUéncia ——— _
etaria inabil razoavel
5.8 insuficiente 19 5
boa 4 2
mase. insuficiente 5 8
9-12 insu
boa 0 17
5.8 insuficiente 11 6
boa 7 6
fem. insuficiente 2 5
9-12 insuficie
boa 1 22

S=2x2=4 e R=2x2=14

Paulino e Singer (2006), Exemplo 1.5/9.11 -p- 1%



Problema de uso de fio dental

Faixa a Habilidade
Sexo o FreqUéncia ——— _
etaria inabil razoavel
5.8 insuficiente 19 5
boa 4 2
mase. insuficiente 5 8
9-12 insu
boa 0 17
5.8 insuficiente 11 6
boa 7 6
fem. insuficiente 2 5
9-12 insu
boa 1 22
Sexo Faixa Freq. Insuficiente boa
etaria Habil. indbil razoavel inabil razoavel
5-8 19 5 4 2
masc.
0-12 5 8 0 17
5-8 11 6 7 6
fem.
0-12 2 5 1 22

S=2x2=4 e R=2x2=4



Problema da complicacao pulmonar

® 1162 pacientes tiveram os graus de complicacao pulmonar pre e
pos-operatorio avaliados

® Objetivo: comparar os riscos de complicacao pulmonar do periodo
pOs-operatorio entre os niveis da avaliacao do pré-operatorio

Avaliacao de complicacao pulmonar

Preé- PoOs-operatorio
-operatorio sem complicacdo com complicacéo
baixo 137 48
moderado 243 74
alto 39 21

S=3 e R=2

Paulino e Singer (2006), Exemplo 6.5/10.4/11.10
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Modelos probabilisticos

A escolha do modelo probabilistico para os dados

depende do planejamento e do objetivo do estudo

Consideraremos 3 estrategias de obtencéo dos dados de uma pesquisa de
intencao de voto, cujo interesse é avaliar a relacao entre a opiniao de
eleitores sobre um determinado candidato (X) e sua faixa etaria (X5)

—p. 14/1:



Estratégia |

Entrevistar tantas pessoas quanto possivel, por exemplo, e

Faixa Opiniao
, . ~ . Total
etaria favoravel desfavoravel
< 40 43 41
> 40 25 70

Total 179

m 4 horas

—p. 15/1:



Estratégia | - suposicoes

Suposicdes sobre o0 n° de transeuntes com < 40 anos favoraveis ao
candidato que passa no sitio em que se vai colher a amostra:

$® num determinado intervalo de tempo, o0 n° desses transeuntes e
independente do n° de transeuntes com as mesmas caracteristicas que
passa em qualguer outro intervalo de tempo disjunto daquele;

® adistribuicdo dagquele n° de transeuntes s6 depende do comprimento
do intervalo de tempo considerado e nao do seu instante inicial,

® a probabilidade de passagem de um daqueles transeuntes num
intervalo de tempo suficientemente pequeno (e.g., um segundo) é
aproximadamente proporcional ao comprimento do intervalo, com
constante de proporcionalidade A;q;

® a probabilidade de gue dois ou mais dagueles transeuntes passem
simultaneamente num intervalo de tempo suficientemente pequeno é
desprezavel.

—p. 16/12



Estratégia | - modelo probabilistico

Faixa Opiniao Total
etaria favoravel (j = 1) desfavoravel (j = 2)

<40 (1 =1) 43 41

>40 (1 = 2) 25 70
Total 179

ni; ~ Poisson(u;;), 4,5 =1,2, Indep.,
em que p;; = maA;;, m =4 x 3600s = 14400s

. N = (n11, n12, no1, ngg)/ ~ Produto de distrib.de Poisson(u) com f.p.

em que p = (u11, fh1a, fho1, fho2) , COM gy € RY, 4,5 = 1,2

[ note que n 4 ~ Poisson(uy4), ni+ ~ Poisson(u;), ny; ~ Poisson(u4 ;) ]

—p. 17/1:



Estratégia | - hipotese de interesse

Faixa Opiniao Total
etaria favoravel (j = 1) desfavoravel (j = 2)
<40 (e =1) H11 12 1+
> 40 (i = 2) H21 22 T
Total H+1 H+2 H++

Hipotese de interesse : a proporcao de apoiantes entre os individuos mais
jovens € a mesma que existe entre as pessoas menos jovens

k1 p21 (_ M+1>
Hy - = = —
i+ H2+ Hot-+

Pode-se reescrever essa hipotese como

it X ' o
HI - Hig = & +lu++’u+ja t,] = 172

—p. 18/12



Estratégia |l / suposicoes

Fixar antecipadamente o numero n, ., de pessoas a entrevistar e
seleciona-las de um modo aleatério. Por ex., ny. = 200.

Faixa Opiniao (X5) Total
etaria (X;) favoravel (j = 1) desfavoravel (5 = 2)
<40 (zr=1) 50 48
>40 (v = 2) 26 76

Total 200

0;;: probabilidade de um individuo apresentar a caracteristica (i, j),

considerada constante para todo o individuo da populacao em estudo, i.e.,

‘9ij :P(Xlk :’i,XQk :]), k = 1,...,'n,++

Seja 6 = (911, 912, 621, 922)/, entao 1219 = Zz’,j Qij =1

—p. 19/12



Estratégia |l - suposicoes / modelo prob.

Associe-se ao individuo k o vetor Wy = (W11, W12, Wioi, W,m)', em que
Wii; =1 Wy =0parai’ #ielouj’ # jquando X, =ie Xop = j

Logo, W, € {(1,0,0,0), (0,1,0,0), (0,0,1,0), (0,0,0,1)}

e Wy ~ Bernoulli multivariada(f), £ =1, ...,n. . (identicamente distrib.)
Assumindo que esses vetores Wy, k£ =1,...,n, Sa0 independentes,
N4+
segue-se N = » ~ W, ~ Multinomial(n ., 8) com f.p.
k=1
2 ang

f (N|nys,0) —n++'HH -

’Lljlz.

com1,N=n,,,1,0=1

[ note que n;, ~ Binomial(nyy,0;4+), ny; ~ Binomial(ny,04;) ]

— p. 2071



Estratégia Il - hipdtese de interesse

Faixa Opiniao (X5) Total
etaria (X;) favoravel (j =1) desfavoravel (j = 2)
<40(=1) 011 012 01+
> 40 (1 = 2) 021 022 S

Total 0.4 0.9 1

Hipotese de interesse : independéncia estocastica entre X e X,

H”:Q,L-j:97;+><0+j, Z,j:1,2

—p. 21/12



Estratégia lll / suposicoes

Fixar antecipadamente o numero n,;, de individuos de cada faixa etaria.

Por ex., ni4+ = noy = 100.

Faixa Opiniao (X5) Total
etaria (X;) favoravel (j = 1) desfavoravel (5 = 2)
<40 (zr=1) 54 46 100
>40 (v = 2) 30 70 100
Total 200

0. probabilidade de um individuo que possui a categoria i de X, ter a
classificacao j em X, l.e.,
(93(%) = P(ng :]‘Xlk = Z), k = 1,...,n++, 1= 1,2

—p. 2211



Estratégia Ill - modelo probabillistico

Seja 0 = (91(1), O2(1): 01(2) 92(2))/

Argumentos similares levam a

N ~ Produto de distribuicbes Multinomiais(n; 4, 0;(;), ¢ = 1,2, com f.p.

N‘N—i—a

::]w
3
—T_—-
e
313
SIS

1=1 =

emque Ny = (niy,n21), 2., 0 =1, i = 1,2

—p. 23/1:



Estratégia lll - hipotese de interesse

Faixa Opiniao (X5)

, . - , : , Total
etaria (X;) favoravel (j =1) desfavoravel (5 = 2)
> 40 (i = 2) 01(2) 02(2) 1

Hipotese de interesse : homogeneidade das distribuicbes Multinomiais

Hrrr:011) = 012

—p. 24/1



RelacOes entre modelos

Pode-se mostrar (veja Paulino e Singer, 2006, p.27; Singer, 2003, p.14)

® O modelo Multinomial com parametros 6;; = ;;/u4++ pode ser
obtido a partir do modelo Produto de distribuicoes de Poisson por
condicionamento no total da tabela n,

® O modelo produto de distribuicbes Multinomiais com parametros
0,y = pij/ i+ pode ser obtido a partir do modelo Produto de
distribuicbes de Poisson por condicionamento nos totais marginais
T+

® O modelo produto de distribuicbes Multinomiais com parametros

0,y = 0:;/0;+ pode ser obtido a partir do modelo Multinomial por
condicionamento nos totais marginais n;

Esses resultados permitem que a classificacao de algumas variaveis como
explicativas ou fatores seja feita a posteriori, por condicionamento.

—p. 25/12



Medidas de associacao

Fator de Estado do paciente

: Total
risco sem doenca doente
Nao exposto 1 — 7o 0 1
exposto 1 —m 1 1

o (7r1): proporcao de pacientes nao expostos (expostos ) ao fator de risco que
apresentaram a doenca

Diferenca de proporcbes: d = m — mg — w1 = d + 7o
ha um aumento de d na proporcao de doentes atribuivel a exposicao ao fator de
rsco

Risco relativo: r = 71 /79 — w1 =rmo — m1 =m0+ (r — 1)mo
a proporcao de doentes entre 0s expostos ao fator de risco € r vezes (ou, r — 1
maior) a proporcao de doentes entre os ndo expostos ao fator de risco

7o /(1 — mo): chance de um individuo ser doente vs. ndo doente quando
nao exposto ao fator de risco

71 /(1 — m1): chance de um individuo ser doente vs. ndo doente quando
exposto ao fator de risco

7T1/(1—7T1) R T 0

= W

Razao de chances: w =
v 7T0/(1—7T0) 1—7T1 1—71'0

—p. 2611



Medidas de associacao - exemplos

Fator de Estado do paciente Total
risco sem doenca doente
Nao exposto 1 — 7o 0 1
exposto 1 —m 1 1
Diferenca de proporcoes: d = w1 — mo
Risco relativo: r = 1 /7o
~ 1 —
Razdo de chances: w — /(L= ™)
mo /(1 — mo)

Exemplo 1: 7o =042, 11 =044 — d=0.02,r=1.05 w=1.09
Exemplo 2: 71 =0.02, 71 =0.04 — d=0.02,r=2.00,w =2.04

7T1/(1—7T1) :rl—ﬂ'o
7To/(1 —71'0) 1—7T1

© oo o o0

w = r, quando m e m; — 0

Em geral, se trabalha com linearizacdes de r e w (modelos log-lineares)
O logr =logm — logmo
® logw =logm — logmy — log(1 — m1) + log(1 — 7o)

—p. 27112



Estudos prospectivovs. retrospectivo

Estudo prospectivo

Fator de Estado do paciente Total
risco sem doenca doente
Nao exposto 1 — 7o 0
exposto 1 —m 1 1

Estudo retrospectivo / caso-controle

Fator de Estado do paciente
risco sem doenca doente
Nao exposto 1 — po 1 —p1
exposto Po P1
Total 1 1

Utilizando o Teorema de Bayes pode-se demonstrar que

m/(A—m) _ pi/(1L=p1)
mo/(L —mo)  po/(L—po)

W =

—p. 281



Modelo produto de Multinomiais

Categorias de resposta

Subpopulacéo 5 Total
e o o ’,"
1 Ory b2y -+ Oy - Oray 1
2 Ori2) b2 -+ Or2y -+ Opreo 1
s Orisy baisy - Orsy 0 R 1
S Oris) O2s) - Oy - Oy 1

0 = (91(1),92(1), .. -79R(S))/ — (3;,8 = 1, .. .,S)l

/
0, = (01(8)702(8)7"‘79R(8)) ) ]-/RHS =1, s= 17"‘7‘97

—p. 29/1



EMV para o modelo saturado

Maximizando

R 9?(383
LOIN) =] |ns']] —

s=1 r=1

com relacdo a 0, obtém-se os EMVs {6,} de {6,} que coincidem com as
proporcoes amostrais:

— p. 3071



Matriz de covariancias

Recorde que

Var(nsr) = ns+0r5)(1 — 0r(s))
COU(TLST, nsr’) — _nS—I-er(s)er’(s)a T # r'

Cov(nsr,ngw) =0, s#s

Portanto,
A 1
VCL’I"<937~> — 87"(8)(1 - 87"(8))
n8—|—
A oA 1
COU(QSW 98?") - = Qr(s)er’(s)a r 7é r’
Ns

Cov(ésr, és/r/) =0, s#¢
Logo, V, € uma matriz bloco diagonal com blocos iguais a

Vg = ! (Do, — 6:65)

S n8+

—p. 31/12



Modelos estruturais

Em geral, queremos modelar @ por meio de estruturas nao saturadas com a
finalidade de dar respostas a questoes de interesse.

Por exemplo, por meio de

» modelos lineares
My, : A0 =X

® modelos log-lineares

MLL A ln(H) = XLIB

» modelos funcionais lineares

Mp : F(0) = X3

—p. 32/1



EMV para modelos nao saturados

Pode-se incorporar as estruturas lineares e log-lineares reescrevendo
6 =0(3)

Maximizando

S it Nsr
LOBIN)=]] {ns+! 1l [97«(87)1(5)] }

r=1

com relacédo a 3, obtém-se o EMV 5 de 3

Em alguns casos ha solucdes explicitas para o EMV de 3, mas em geral
costuma-se recorrer a metodos iterativos

VB pode ser obtida por meio da inversa da estimativa da matriz de
Informacao de Fisher

—p. 33/1:



EMV para modelos nao saturados

® A partir de 3, pelo principio da invariancia, obtém-se os EMVs (sob o
modelo)

s de A6 oude A In(8) com X3 ou X3

o de 6(3) comO(3)

® Por meio do método delta obtém-se as correspondentes estimativas das
matrizes de covariancia assintoticas

® Pode-se obter tambéem as frequéncias estimadas sob o modelo, i.e.,

Ns — E(Ns|ns—|—7 HS(B)) — ns—l—es(lé)

—p. 34/1-



Testes de ajustamento dos modelos

Seja M (My, ou My )

® Estatistica de razédo de verossimilhancas

L(6(B) IN)
L(O|N)

Qv (M) = —21n — 9N’ {1n [9(3)] “In {é}}

® Estatistica de Pearson

zR: (nsr ns+9r(s) (B)) 2

1 r=1 ns+9r(s)(5) - (N - N>/ Dlzll (N - N>

Mm

»
I

® Estatistica de Neyman

. 2
ER: (" ~ “;*j’““)(ﬁ )) _ (N . N) Dy (N - N)

r=

IIMCQ
—_
—_

S



Testes de ajustamento dos modelos

$® Estatistica de Wald
A\ / ~ —1 R
Qw (M) = (UAB) [UAV,A'U'|  UAS,
Y . 1 A
Qw (M) = (UL AIn(d)) |UAD,'V,D'A'U'| UL AIn(9),

em que U e ortogonala X (UX = 0) e Uy, é ortogonal a X,
(UrXp =0)

K SObM(ML ou MLL)

Qv(M) = Qp(M) ~ Qn(M) ~ Qw (M) > X7, ).

em que u — p € 0 numero de restricbes impostas pelo modelo

—p. 361



Minimos Quadrados Generalizados (MQG)

® Sejaméle \75 estimadores consistentes de 6 e de Vj; (e.g., 0 e Vé), e suponha
que

0 % Nsr (9, \7@)
$» Aplicando o método delta, tem-se que

F=F() %N, (FVF) |

em que Vi = GV;G’, com G = G(0) =

® Estimador de MQG de 3
= P N e A > Ir—1+ )\t
B=(X'Vi'X) X'Vi'F, com V= (XV:'X)

® Estatistica de Wald (U é ortogonal a X, i.e., UX = 0)

~

Qw (MF) = (Uf‘)/ [UVFU'}

1
- .
UF M—F> X(u—p)

—p. 37/12



Minimos Quadrados Generalizados (MQG)

Em muitos casos o vetor de func¢des F(6) pode ser expresso como uma

composicao de funcgoes lineares, logaritmicas, exponenciais e adicao de

constantes.

® Exemplos:

F(8) = A0 — G(0) = A,
F(6) = In(9) = G(6) = D,
F(6) = exp(8) = G(6) = Dexp(o)
FO)=m1+0 = G(0) =1Isr
F(0) = A, In(0) = G(0) = A; D'
F(6) = exp[A; In(m; + )] = G(6) = Dexpla, m(m,+0)] A1 D g

—p. 38/1



e

Modelos estruturais lineares

Formulacao de equacoes livres
My : A0 = X3
Formulacao em termos de restricoes
My : UAO = 0y—p

A é uma matriz u x SRcompostor(A) =u < S(R—1)

A deve ser linearm.indep. da matriz definidora das restricbes naturais
[Is®1lR}9=1S T(A/,Is®1R)=u—I—S

Opadrdode Catdataé A =15 ® [Ir_1,0Rr_1]
X é uma matriz © x p com posto r(X) = p < u que especifica 0 modelo

U é uma matriz (u — p) x u com as restricoes do modelo e suas linhas sao
ortogonais as colunas de X, ou seja, UX = 0(,,_,) »

Modelo de simetria, de homogeneidade marginal e modelo linear geral

—p. 39/1



Problema da intencao de voto

® Sondagens realizadas sobre as intencdes de voto de 445 pessoas em
duas entrevistas espacadas de um més

® Objetivo: avaliar se as mudancas na intencao de voto sao iguais nos
dois sentidos

12 29 sondagem
sondagem partido A partido B indeciso
partido A 192 1 5
partido B 2 146 5
Indeciso 11 12 71

S=1 e R=3x3=9

12 partido A partido B indeciso
24 A B ind. A B ind. A B ind.
192 1 ) 2 146 ) 11 12 71

Paulino e Singer (2006), Exemplo 3.1/8.1/11.2 -p. 4o



Problema da intencao de voto

12 2% sondagem
sondagem partido A(; =1) partidoB (j =2) Indeciso (5 = 3)
partido A (z = 1) 011 012 013
partido B (z = 2) 021 029 023
Indeciso (z = 3) 031 039 033

Objetivo: avaliar se as mudancas na intencao de voto sao iguais nos dois
sentidos, i.e., hipotese de simetria

H:@ijzej@-, ’L<j

6 = (611,012,613, 021,022, 023, 051, 032, 033)’

— p. 41/1:



Problema da intencao de voto
H:@ijzeﬁ, 1<

9 — (9117 9127 9137 9217 0227 0237 0317 0327 933)/

(010000000\
000 1 0O0O0TO0 0
A_| 001000000
000 0 O0O0 10 0
000 00100 0
Lo 0000001 0)
(912\ (51\ (100\
021 3 1 0 0
Ag_ | O3 | _| B |_| 0 10 (g;)m
031 Ba 0 1 0 8, ’
023 33 0O 0 1
\ 6 ) \s) \o o 1)

emque X =15 ® 15

—p. 42/12



Problema da intencao de voto

H:@ij—ﬁji:(), 1< g

A0 = (012,021,013, 031, 023,032)’

1 =1 0 0O 0 O

012 — 021 0
UAB = (913 — (931 = 0 — 03
023 — 032 0

Note que U =13 ® (1, —1)

—p. 43/12



Estudo de suscetibilidade a carie dentaria

® 97 criancas de 11 a 13 anos de uma escola publica

® Objetivo: avaliar se 0 método simplificado (mais barato) é tao eficaz
guanto o método convencional (de custos elevados)

Método Método convencional

simplificado baixo médio alto

baixo 11 5 0

medio 14 34 7

alto 2 13 11

S=1 e R=3x3=9
Simpl. baixo medio alto

Conv. baixo médio alto baixo médio alto baixo médio alto
11 5 0 14 34 ! 2 13 11

Paulino e Singer (2006), Exemplo 1.2/3.2/8.2/10.2/11.3/11.12

— p. 44/1:



Estudo de suscetibilidade a carie dentaria

Método Método convencional

e : : —— , Total
simplificado baixo (j =1) medio(j =2) alto(y =3)
baixo (’L = 1) 911 912 913 91+
meédio (Z = 2) 921 922 923 92+
alto (i = 3) 031 032 b33 O34
Total (9_|_1 0+2 (9_|_3 1

Objetivo: avaliar se 0 método simplificado (mais barato) € “marginalmente”
tdo eficaz quanto o método convencional (de custos elevados), i.e., hipotese
de homogeneidade marginal

H:9i+:0+i, 7,21,2

0 = (011,012,013, 021, 022, 023, 031, 032, O53)’

— p. 45/1:



Estudo de suscetibilidade a carie dentaria

H20i+:0+i:ﬁi, ’1,21,2

6 = (611,012,613, 021,022, 023, 051, 032, 033)’

(111000000\
A_| 000111000
1 00100100
\o 1001001 0)

(o) (B (10)
AQ — (92+ _ 52 _ 0 1 61 :X,B
(9_|_1 1 0 62 ’

o) ) ey

emque X =1,® I,




Problema do tamanho da ninhada

® Estudo de fertilidade de ovelhas de varios rebanhos

® Objetivo: avaliar a influéncia da fazenda e da raca no tamanho da

ninhada
Fazenda Raca Tamanho da ninhada Total
0) 1 2 >3

A 10 21 96 23 150

1 B 4 6 28 8 46

C 9 7 58 7 81

A 8 19 44 1 72

2 B 5 17 56 1 79

C 1 5 20 2 28

A 22 95 103 4 224

3 B 18 49 62 0O 129

C 4 12 16 2 34

S=3x3=9 e R=4

Paulino e Singer (2006), Exemplo 1.9/3.3/8.3/11.4 -p.4m:



Problema do tamanho da ninhada

01(i;)- probabilidade da fazenda : e da raga j ter o tamanho da ninhada k

Admitindo que ninhadas de tamanho maior que 3 sao raras, pode-se
comparar os tamanhos médios

pij = 0 X 0155 + 1 X o355y + 2 X O3(55) + 3 X Oa(iy)
Considerando que

0 = (01(11),...,94(11),01(12),...,04(12),...,...,6’1(33),...,94(33))’

A=1Iy®(0,1,2,3)

chega-se a
A0 = (11, pa2, - - -y f133)

—p. 48/12



Problema do tamanho da ninhada

(Y (5 ) (1o oy
12 B+ as 1 00 1 0
H13 G+ as I 00 0 1 (5 \
21 G+ 72 I 1.0 0 0 Vo
AO=| po | =] B+r2+ta |[=]1 1 1 0 1 0 v3 | = X0
23 B+v2+ a3 I 1 0 0 1 o%
a1 B+ 10100 |\as/
432 B+ v3 + s 1 01 1 O
\ s ) \B+w+as ) \1 010 1)

Pode-se resumir o modelo por

Mw:ﬂ—'_’}/z—i_oﬁa i7j7:172737

com restricoes de identificabilidade v; = a; =0

—p. 49/12



Problema do tamanho da ninhada

MZ]:B—F’Y’L—FO‘ja i7j7:172737

com restricoes de identificabilidade v; = a3 =0
(. tamanho meédio da ninhada para qualquer ovelha da fazenda 1 e raca A

~;. diferenca entre o tamanho meédio da ninhada das fazendas ¢ e 1 para
gualquer ovelha de qualquer raca

«;: diferenca entre o tamanho meédio da ninhada das ragas j e 1 para
gualgquer ovelha de qualquer fazenda

—p. 50/12



L

Modelos estruturais log-lineares

Uteis na descricdo de padrdes de associacdo entre varidveis categorizadas

Formulacao de equacoes livres
Mprp :In(0) = [Is ® 1g|v + X3
Formulacao em termos de restricoes
Mpr : Uln(@) =0g(r—1)—p

v € uma componente associada as restricoes naturais

X = (X},...,X%)’, de dimens&o SR x p, é tal que cada submatriz X, de
dimensao R x p, tem suas colunas linearmente independentes do vetor 1
definidor da s-ésima restrigdo natural, 1305 = 1, i.e., r(1g, Xs) = 1 + r(Xs),
s=1,....5er(Is®1r,X)=S+p,p< S(R—1)

U possui dimensao (S[R — 1] — p) x SR, tal que U[ls ® 1g, X] = 0(sr—p) p

— p. 51/1:



Modelos estruturais log-lineares

Pode-se também considerar uma classe mais ampla de modelos log-lineares

$» Formulacao de equacoes livres
Mpr : Aln(0) = X3
$® Formulacdo em termos de restricoes
Mrpr :Up Aln(@) =0y—p

$ A éumamatrizu x SRcompostor(A)=u< S(R—1)

® Aslinhas de A devem ser ortogonais as colunas da matriz definidora das
restricoes naturais, i.e., A(Is ® 1g) =0, 5

® Opadraode Catdatae A =Ig®[Ir_1,—1r_1]
logitos de referéncia com relacao a categoria R

®» X; éwuxpcompostor(X)=p<wuque especifica 0 modelo
® U, possuidimensao (u —p) x u, tal que U Xy = 0(,_p) p

—p. 52/12



Problema da anemia

® Estudo da FSP-USP com 128 criancas com 4 meses de idade em
regiao com raras situacoes de desnutricdo e miséria extrema

® Objetivo: avaliar se o aleitamento materno e a anemia estao associadas

. Aleitamento
Anemia :
apenas materno misto
sim 3 25
nao 32 68

S=1e R=2x2=14

Anemia sim nao
Aleitamento materno misto materno misto
3 25 32 68

Paulino e Singer (2006), Exemplo 9.1/11.5

—p. 53/1¢



Problema da anemia

Anemia Aleitamento (B)
(A) materno (j = 1) misto (j = 2)
sim (1 = 1) 011 015
nao (1 = 2) 021 029

Objetivo: avaliar se o aleitamento materno (B) e a anemia (A) estao
associadas, i.e., hipotese de independéncia estocastica entre Ae B

H Qij — (92'_}_(94_3', ’L,] — 1,2

011/012 011022 g 01401 02,02

— = —1
921/922 912921 91+9+2 92+9—|—1

011622
H :1n =0
012021

— p. 54/1:



exp(3)

alimentado apenas com leite materno ter vs. nao ter anemia em relacéao a
mesma chance para um bebé que nao recebe apenas leite materno)

_ 011/6021
012/6022

Problema da anemia

011022
H :1n =0
012021

H:In611 —1InfB19 —1InOs1 +1n b9 =0

0 = (011,012,021, 022)’

U=A=(1,-1,-1,1)

Uln(8) =0
X, =1
Aln(9) =X, 3

é a razao de chances (chance de um bebé de 4 meses que e

— p. 55/1:



Problema da anemia

(0 0 0) u

0 1 0 2

In(@) =v+ X3 = L0 o Uy
11 1) g3

Inf1;1 =v

Inf190 =v + ’LLQB — UQB = lrl((912/911)

Infy1 =v + u‘24 — u‘24 = In(6021/611)

Infoy = v + u‘24 + u2B + u’242B =1In611 + In(021/011) + In(612/611) + u§42B

u§42B I 011022
012021

1n97;j:1/—|—u§4—|—u§3+u§4j3, 1,7 =1,2

com restricdes de identificabilidade u? = uf = u{}® = w}% = uo'® =0

—p. 56/1-



Estudo da satisfacao com o emprego

» 96 homens dos EUA foram sondados

® Objetivo: avaliar se o salario influencia a satisfacao com o emprego

Renda Satisfacao com o emprego
anual muito um pouco um pouco muito
(USS$) Insatisfeito insatisfeito  satisfeito  satisfeito
<15,000 1 3 10 6
15,000—25,000 2 3 10 7
25,000—-40,000 1 6 14 12
>40,000 0 1 9 11
S=1 e R=4x4=16
Renda <15,000 . >40,000
Satis. MI Pl PS MS e MI PI PS MS
1 3 10 6 o 1 9 1.1

Agresti (2002), Secéo 2.4.3 _, s



Estudo da satisfacao com o emprego

ii=1,2,3,4

H Hij == (97;_}_84_3',

(011, 6012,013,014, 021, 022, 023, 024, 031,032,033, 034, 041, 042, 043, 044)’"

0 =

Uln(0) = 09

[

U/

—p. 58/1:



Estudo da satisfacao com o emprego

—~

1 -1 0 Oof-1 1 0 O 0O O 0 Ol 0 0 0 0)

o 1 -1 0| 0 -1 1 0| 0 O O 0| 0 0 0 0

o 0o 1 -1 0 0 -1 1] 0 0 0 0] 0 0 0 0

o o o O0| 1 -1 0 O0|-1 1 0 0] 0 0 0 0

o o 0 o] 0O 1 -1 0] 0 -1 1 0] 0 0 0 0

o o o0 o] 0 O 1 —-1] 0 0 —-1 1] 0 0 0 0

o o o o0/ 0 0O O O] 1 -1 0 O0|-1 1 0 0

o o o0 o0/ 0O o0 O O] 0 1 -1 0] 0 —1 1 0
\o o ©0 o0/ 0 o0 O O] 0O O 1 -1] 0 o0 -1 1)

A 111(9) = w = XLﬁ, W = (W11,W12, ce ,W33)/, XL = 19

0ij0i+1, -
wijzln( : “’”1) =B,  4,j=1,23
Oijr10it1;

0i5 O 5

S —exp{ B — ) - §)), Vi< i<
1,77 Vi’ 5

Modelo de associag&o uniforme ou linear por linear (u;;” = B(a; — a)(b; — b)) com
escores {a;} e {b; } unitariamente espacados .



Problema da fobia em alcoodlatras

® Estudo realizado com 93 alcodlatras

® Objetivo: avaliar se a presenca de fobia, o consumo diario de alcool e a
situacao profissional estao relacionadas

Situacéao Uso diario Fobia
profissional de alcool sim néo
sem sim 10 24
emprego nao 6 12
com sim 13 17
emprego nao 4 7

S=1 e R=2x2x2=28

Emprego nao sim
Uso diario sim nao sim nao
Fobia S N S N S N S N
10 24 6 12 13 17 4 7

Paulino e Singer (2006), Exemplo 1.11 /9.4 -».60n:



Problema da fobia em alcoodlatras

Situacao Uso diario Fobia (C)
profissional (A) de alcool (B) sim(k=1) néo (k=2)
s/emprego sim (5 =1) 0111 0112
(i =1) nao (j = 2) 0121 0122
c/emprego sim (5 =1) 0211 0212
(i = 2) hao (j = 2) 0221 0222

(ABC) ln@wk—v—i—uz —|—u —l—uk +u —I—uﬁcc—i—ujBkC—l— ZA]EC

01 0.1
(AB,AC,BC) Hpr : 9%‘71 ; J : = wjj ;' ,indep.de k «— uZAjEC =0
it ik i
0ij+09itk BC _  ABC
(AB,AC) Hic: 0, = ZJQH: Uil = Ui =0

AC BC ABC
(AB,C) H]p . Hijk — Qij—l—e—i——i—k — U — ujk — umk =0

AB _ AC _ BC _ ABC
(A, B,C) Hyp: 0, =0i4 4015404 4k —— w5 =ujp, = ujp =tz =0

—p. 61/12



Problema de uso de fio dental

® 30 criancas de cada sexo e faixa etaria (5-8 e 9-12 anos) foram
selecionadas de uma escola da rede publica do municipio de SP

® Objetivo: avaliar se 0 sexo e a faixa etaria influenciam a freqiéncia e a
habilidade no uso do fio dental

Faixa . Habilidade
Sexo . FreqlUéncia ——— _
etaria inabil razoavel
5.8 insuficiente 19 5
boa 4 2
mase. insuficiente 5 8
9-12 insu
boa 0 17
5.8 insuficiente 11 6
boa 7 6
fem. insuficiente 2 5
9-12 insuficie
boa 1 22

S=2x2=4 e R=2x2=14

Paulino e Singer (2006), Exemplo 1.5/9.11 -p-&2*



Problema de uso de fio dental

A=11®(1,-1,-1,1), 0= (911(11),912(11),921(11),922(11), 011(12)>

(on) [

Aln@) = | “? | = |
)

wij = B+ v + ay,

0
0
1
1

)
0 v2 | =X
1) N
ij=1,2,

com restricoes de identificabilidade v; = a1 =0

® exp(P): razao de chances* (RC) para meninos de 5-8 anos

...,922(22>)/

® a RC p/meninas é exp(v2) vezes a RC p/meninos de qualquer fx.etaria

® a RC para 9-12 anos é exp(a2) vezes a RC para 5-8 de qualquer sexo

*chance de uma crianca ter habilidade razoavel vs. ser inabil no uso do fio dental
guando o usa com uma “boa” frequiéncia em relacdo a mesma chance quando

usa o fio dental com frequiéncia “insuficiente”

— p. 63/1



Problema da complicacao pulmonar

® 1162 pacientes tiveram os graus de complicacao pulmonar pre e
pos-operatorio avaliados

® Objetivo: comparar os riscos de complicacao pulmonar do periodo
pOs-operatorio entre os niveis da avaliacao do pré-operatorio

Avaliacao de complicacao pulmonar

Preé- PoOs-operatorio
-operatorio sem complicacdo com complicacéo
baixo 137 48
moderado 243 74
alto 39 21

S=3 e R=2

Paulino e Singer (2006), Exemplo 6.5/10.4/11.10

—p. 64/12



Problema da complicacao pulmonar

Avaliacao de complicacéo pulmonar

Preé- PoOs-operatorio
-operatorio sem complicacéo (j = 1) com complicacao (j = 2)
baixo (i = 1) 01(1) 02(1)
moderado (i = 2) 01(2) 02(2)
alto (: = 3) 01(3) 02(3)

Objetivo: comparar os riscos de complicacédo pulmonar do periodo
poOs-operatorio entre os niveis da avaliacdo do pré-operatorio, e.g., hipotese de
igualdade de riscos relativos

CO2)  Oyg)

H : = = ex
Doy~ Fao) p(B)
0O —1 O 1 0 0 !
A = ( 0 00 -1 0 1 >, 0 = (91(1)992(1)791(2)992(2)791(3)992(3)>

Aln(8) = 1,8 = X8

(note que A nao é ortogonal a matriz definidora das restricdes naturais I3 ® 15)

—p. 65/12



Estudo de suscetibilidade a carie dentaria

® 97 criancas de 11 a 13 anos de uma escola publica

® Objetivo: avaliar se 0 método simplificado (mais barato) é tao eficaz
guanto o método convencional (de custos elevados)

Método Método convencional

simplificado baixo médio alto

baixo 11 5 0

medio 14 34 7

alto 2 13 11

S=1 e R=3x3=9
Simpl. baixo medio alto

Conv. baixo médio alto baixo médio alto baixo médio alto
11 5 0 14 34 ! 2 13 11

Paulino e Singer (2006), Exemplo 1.2/3.2/8.2/10.2/11.3/11.12

— p. 6611



Estudo de suscetibilidade a carie dentaria

Para avaliar a concordancia entre os dois métodos pode-se utilizar a medida
kappa de Cohen
3 3

> 0ii— > 0404,
i=1

1=1

3
1= 0404
i=1

K =

0 = (011,012,013,021,022, 023,031,032, 033)’

(1 000100 0 1) [ 011+ 022 + 033 )

11 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1100 0 0 0 0 01+
A= 000 1T 1000 L, 02+

0000O0GO0 1 11 O3

1 0010010 0 011

01 00100 10 612

\0 0100100 1) \ 0.+3 )

—p. 67/12



Estudo de suscetibilidade a carie dentaria

_ Z?:l 0ii — 25):1 0it 04

1= 0404

A0 = (32, 0i4,1,014,024,054,041,042,0.3)

(1 00 0 0 0 O
0O 110 0 O O O
A>=| 0 0|1 0 O 1 O
0O 0j]0 1 0 O 1
\O 0jo0o 0 1 0 O

A3 exp[Ag ln(A10)] =

— exp|A2 In(A10)] =

/ \
S

[N 3 )
Zeu +1-— 229i+9+z‘
i=1 i=1

3
1 — 0,40,
\ 20wt

Z?:l Oii
) [ >

01,01
B0
0504

— p. 68/1:



Estudo de suscetibilidade a carie dentaria

3 3
D 0= 0ir04
=1 i=1

K

3
1— ) 6i 0y
=1

A3 exp[AQ ln(A19)] =

3
1= 0i 04
\

exp(A4 In{A;3 exp[As In(A10)]}) = =

( 3 3
Zeii + 1 — 229¢+9+¢ \
i=1 i=1

/

3 3
Zﬂz‘z’ + 1 — QZﬂz‘Jr?TJri
=1 i=1

Ay =(1,-1)

=k+1

3
1 — E T4+ T4
=1

T =—-—1—m + exp(A4 ln{A3 exp[Az ln(A10)]}) =K

— p. 69/1



Tipos de dados com omissao

E comum encontrar problemas em que

$ algumas pessoas
# Nnao cumpriram uma ou mais diretrizes do protocolo do estudo
(non-compliance)
# abandonaram o estudo (drop-out) durante sua realizacao
# nao responderam a certas questdes (non-response)

® uma parte do banco de dados esta faltando (missing) por um motivo
gualquer

Nestes casos, as respostas em algumas variaveis para uma parte das
unidades experimentais nao sao observadas e entao, diz-se que o
conjunto de dados obtido tem omissao .

—p. 70/12



Exemplo (Bakeret al., 1992)

°

Estudo prospectivo do Departamento de Saude dos Estados Unidos

e

Maes gravidas (fumantes ou n&o) foram acompanhadas até ao parto

°

Os recém-nascidos tiveram seu pesos classificados
(< 2.5 kgou > 2.5Kkg)

® Objetivo: avaliar a associacao entre o habito de fumo da mae e o peso
do recem-nascido

De 57 061 maes/recém-nascidos,

Mae Peso do recém-nascido (kg)
fumante < 2.5 > 2.5 Omisso 93% foram completamente

sim 4512 21009 1 049 categorizados

nao 3394 24132 1135 4% nao tém o peso do recem-
oOmisso 142 464 1224 nascido

2% as duas InformacOes estao

1% nao tém o habito de fumo da mae
faltando

—p. 71/1:



Exemplo (cont.)

Mae Peso do recém-nascido (kg)
fumante < 2.5 > 2.5 OMmISsSso

sim 4512 21 009 1 049

nao 3394 24 132 1135
0OMmIsso 142 464 1224

1% nao tém o habhito de fumo da mae

De 57 061 maes/recém-nascidos,

93% foram completamente
categorizados

4% nao tém o peso do recém-
nascido

2% as duas informacOes estao
faltando

Algumas especulacdes possiveis para as omissdes sao:

1. Problemas no armazenamento dos dados

2. Maes fumantes se negariam a informar o habito de fumo mais do que as

nao-fumantes

3. Recem-nascidos com pesos menores poderiam ter complicacfes que
Impediriam sua pesagem no instante desejado

—p. 72/12



L I

Analise de Casos Completos (ACC)

Mae Peso do recém-nascido (kg)
fumante < 2.5 > 2.5 OMmISSOo
sim 4512 21 009 —1-049-
nao 3394 24 132 3-435-
omisso 142 464 3224

abordagem simples e facil

consiste em ignorar os dados com omissao e analisar apenas os dados
completamente categorizados

supondo que constituem uma amostra aleatoria da populacao de
Interesse

Implica, em geral, perda de eficiéncia dos estimadores e/ou vieses nas
inferéncias de interesse, dependendo do tipo de omisséo

—p. 73/12



Duas variaveis dicotomicas

Y5 HZJZP(Y:l:Z?YQ:])
Y;
1 2
1 011 012 s
0;; =1
2 021 022 ;Jz—:l ’
Y-
Y, = .
1 2 omisso
1
OMmisso W=3W=3 (Y, YP) | W=4W =4 (Y, YJ")

W representativa dos diferentes padroes de omissao

— p. 74112



Modelo probabilistico

W=17"Yy) W=2"Y") W=3%"Y) W =4/ Y"

Y1\ Ys 1 2 2 1 2 1 2
1 Y111 Y112 Y211 Y212 Y311 V312 Y411 Y412
2 Y121 Y122 /(7221 )QR 77321 Y322 Y421 Y422

21 )
n2m\/€<’y211 —|_ fy212 ) 721—'—

Vi\Ya 1 2 1 2) total " 1 2

=LY | W=2(YP, YY) W =30 YY) W =4 (YY)
1 2 total
1 n111 n112 N7 77/214 ? ? T 7
2 ni121 N122 77 nogyt 7 7 77

total n3i1 n3i2 Mgy

? representa uma frequéncia nao-observavel

—p. 75/1:



Fatoracoes

Ytij :P(W:tayl :i7Y2 :])
= P(W =t)P(Y1 =14,Y2 = j|W =t) = ¢smi; 1)

Fatoracao de modelos de mistura de padroes (pattern-mixture models)

P(Y1 =i,Yo=7)=0; = Z¢t7713(t)

—p. 76/12



Fatoracoes

Vi = P(W =6,Y1 =,Y = j)
= P(Y) =1i,Ys = j)PW =t|Y1 =i, Yo = ) = 0;; \eij)

\

um modelo marginal um modelo condicional para o
para as caracteristicas € combinado com mecanismo de omissdo dado
de interesse as caracteristicas

{60;;}: probabilidades {At(i5)}: probabilidades
marginais de categorizagao condicionais de omiss&o

Fatoracao de modelos de selecao (selection models)

—p. 7711



Funcao de verossimilhanca

/ ) )
N = (n111, 7112, P121, N122, N21+, N2+, N3+1, N342, N4t 4 ) ~ Multinomial

W=1 (Y?,Yy) W=2 (Y?,Y,")
. ~ <
L ({05}, {eip HIN) oc LT (O dacin) ™ < T (Oinhaginy + 02 dagimy) ™"
i=1j=1 i=1
T4+

L1 (6152s15) + 625 A325)) ™ (Z > i M(zy))

3:1 1=1 5=1

W=3 (Y1maY20) W=4 (Y]",YJ")

4
com ZZ% =1 th(m i,j=1,2

1=1 7=

—p. 78/12



Mecanismo de omissao: MAR

® Missing At Random (MAR), omissao aleatoria ou omissao
nao-informativa

® As probabilidades condicionais de omissao dependem apenas do
gue € observado

ALij) = Quij)  Aogg) T Qas)  A3(ig) T Q3(j)  Ad(iy) = U

W=1({7Yy) W=2({"Y") W=3%"Y5) W=4/"Y")

Y1\ Yo 1 2 1 2 1 2 1 2
1 di(11)  C1(12) 2(1) 2(1) a3(1) a3(2) 04 04
2 d1(21) (1(22) 2(2) 2(2) a3(1) a3(2) 04 04

(ig) = 1= @23) — ag(y) —

—p. 79/12



Distrib.valores omissos sob MAR

W=1({7"Yy) W=2(7,Y,") W=3M"Yy) W=4({/"Y,")
i\ 1 2 1 2 total 1 2 1 2 total

1 mni11 112 ?‘\?}71214_ 7 7 ? ?
2 mni121 122 7 ! noo+ 7 7 ? ?
total ns3i1 n3i2 Mg+

? representa uma fregiz€ncia ndo-observavel

P(Y — 1|Y — 1. W = 2) _ P(W = 2,Y1 = 1,Y2 = 1) _ Y211 _ Y211
2 1 3 PW=2Y1=1) Y21+ Y211 + Y212
O110201) 011 011

B O11000(1) + O1202(1) T O+ 62 Oig
=PY>=1Y1=1)

Condicionalmente ao que foi observado, as frequéncias com um
resultado omisso estariam distribuidas entre as categorias
omissas como se nao houvesse omissao

— p. 801



ACC sob MAR

PYi=iYs=jjw =1) = 20 :Plév};l:;n =9 _ = = gi -
i=1 2uj=1 T1ij
_ Oij 1 ig) _ 0ij (1 — gy — ag(j) — )
Y1 o Oy Yy 2o Bii(1 — sy — as(y) — aa)
0, ( 1 — ag(i) — ag(j) — o )
1 — ag)b14+ — ag2)l2+ — az)f+1 — az2)fi2 — aa

Uma ACC sob o mecanismo MAR
leva, em geral, a

inferéncias enviesadas sobre 0

—p. 81/1¢



Valoresde P(Y; =i,Ys = j|W =1)

Suponha apenas W =1, 2

(8%
o {05} 03 0 07 sob 0 mecanismo MAR, ci
0.1 0.0676 0.0556 0.0294 (011, 012,021, 022)
Ly 03 0.2027 0.1667 0.08820.0882 = (0.1,0.3,0.4,0.2),
0.4 0.4865 0.5185 0.58820.5882— Q2(1) = P(YJ"|Y1 =1) =a
0.2 0.2432 0.2593 0.2941 €
0.1 0.0833 0.0769 0.0625 az) = P(Y5"|Y1 = 2) = a
0.30.3 0.2500 0.2308 0.1875
0L 404 04444 0.4 0.5000 Avaliacao da simetria:
0.2 0.2222 0.2308 0.2500 021 — 012 = 0.4 —-0.3 =0.1
0.1 0.1176 0.1250 0.1429
o 03 0.352903529 0.3750 0.4286 P(Y; :_27Y2 :_WV :_1) |
0.4  0.35290.35%0 0.33 0.2857 —P(Y1=1Y, =2[W =1
0.2 0.1765 0.1667 0.1429
— XY R 0\1%769\ 0.5882 — 0.0882 = 0.500!
0y 03 0.4091 0.4565 0.57690.5 08590 0,359 — 0.000
0.4 0.3030 0.2609 0.15380.1538\
0.2 0.1515 0.1304 0.0769 01538 — 05760 — 0.4

—p. 82/1:



Funcao de verossimilhanca sob MAR

2 2 2
(6 Oé| N; MAR OC H H (9@]041(%]))”1 ’ H <(97;1042(7;) + 9i2a2(i))n2i+ X
1=17=1 i=1
2 2 2 Mt
H (Orjasg) + b2, O‘B(a))n3+j (Z Z 0 a4)
g=1 i=1 j=1
2 2 2 9
:H H 0" H (0i1 + 0i2) H (015 + 02;)" 7 %
1=175=1 1=1 j=1
2 2 2
H H ()z?’(li%;) H 0/27’(22) H Ozg(?’;)ﬂ o+
1=1j=1 i=1

=11 (0|N)L3 (x |N; MAR)

— p. 83/12



Inferéencias sob MAR

\V)

2
L(60,a|N;MAR) O(H H inw H (031 + 0i2)" 2 H (015 + 025)"31 x

i=1j=1 i=1 j=1

2
11 T' vy Ll sy’ H oy oy
1(%3) Y2(4) 3(J5)
1=17=1 =1

=/ (9 N)LQ (a |:N'7 MAR) y

® n4. . nNao traz informacéo na estimacgao de 6
® se 0 e o forem funcionalmente independentes

® 0 e apodem ser estimados separadamente

» 10, (0) ndo depende de «, e sob o ponto de vista de inferéncia
sobre 6 baseada apenas na verossimilhanca, o processo de
Omissao e ignoravel

® E(ng;) = nyyr10i; 05 = IF1 (0, a; MAR) depende de «, logo,
sob o ponto de vista de inferéncias frequentistas sobre 0, 0
processo de omissao nao € ignoravel

—p. 84/1



Estimacao def sob MAR

W=1(7,Y9) W=207,Y3") W=3Y"Y9)  W=4("Y])

i\, 1 2 1 2 total L 27~ 1 2 total
? 7

1 n111 n112 77 noit 77
2 n121 Mn122 T 7 noat . 77
total A Nap1 Mage N Na++

? representa uma frequiéncia nao-observavel

0ij = P(Y1=1,Y2 =3j) = P(Y1 =1)P(Y2 = j|Y1 = i) = 0:40;(;)

A N1+ + N2i+ , A MN1i5 .
92‘4_: , 1=1,2, 9](1): ) .]77’:172
Ni++ + Not+ nii+

—p. 85/12



Mecanismo de omissao: MCAR

® Missing Completely At Random (MCAR) ou
omissao completamente aleatoria

® As probabilidades condicionais de omissao independem do qu ee
e do que nao € observado

)\t(w) — Qi t = ]-7 27 374

W =1 (Y1O, YQO) W =2 (Yloa Y2m) W =3 (Ylm, Y2O) W =4 (Y1m> YQm)

Y1\ Yo 1 2 1 2 1 2 1 2
1 a1 a1 a2 a2 a3 a3 g g
2 a1 a1 a2 a2 a3 a3 g g

a1 =1—ag — a3z — oy

—p. 8611



Inferencias sob MCAR

2 2
(9 a|N MCAR OCH H@nlw H il +012 M2it H 913 —|—92 347w
71=1

1=17=1 1 =1

n
[[or

ELl (9 |N)L2 (OC |N_|__|_; MCAR) ,

/
Nyt = (144, n244, N34+, Naty)

® [, (0|N) éigual sob os mecanismos MAR e MCAR

® N, ., é uma estatistica suficiente especifica para « e ancilar especifica
para @

® Portanto, pode-se analisar os dados através de [; (6 |IN ),
nucleo de uma distribuicao produto de multinomiais

May(n14+,0), Bin(na14,014) € Bin(ng14,041)

—p. 87/12



ACC sob MCAR

PW=1,Y, =14,Y, =) _ i
P(W =1) Vid+
_ V1ij _ 0501 o
- 2 2 - 2 2 = 0y
Zz’:l Zj:l Y1ij 27;21 Zj:l 050
= P(Y1 =1i,Y2 = j)

Uma ACC sob o mecanismo MCAR
nao leva a inferéncias

enviesadas sobre 6

—p. 88/1:



Ganho de informacao sob MCAR

L1 (0|N) [ 1 1
001, ) D | 011 " 1—911—912—921] o
N s 1 n 1 —011 — 019 ] S [ 1 n 1 — 6011 — 04-
1011+ 6012 (1 — 611 + 012)? 011+ 6012 (1 —06011 + 012
. [ 1 N 1 — 011 — 0y . [ 1 N 1 —6;; — 0o
011 +621 (1 — 011+ 021)? 0114+ 021 (1 — 011+ 021)%

obtido na ACC termos positivos

Ganho de informacéao em 6,; sob MCAR

— p. 89/1



© o o @

°

Estudo de simulacao

(011,012,021, 022) = (0.1,0.4,0.3,0.2)

Apenas 2 cenarios de omisséo sob o MCAR (W =1, 2)

W =1 (Yloa Y20) W =2 (Y107 Yzm)
Yi\Y; 1 2 1 2
1 1 — ao 1 — as a9 o9
2 1 — ao 1 — as a9 o9

as = 0.2, 0.5, 0.8
no =10, 20, 50, 100, 200, 500
1 milh&o de réplicas de Monte Carlo

Desvio padrao das EMV sob a ACC e o mecanismo MCAR

DP(ACC) — DP(MCAR)

“G h ”:
anho DP(ACC)




nyt++ {65} az = 0.2 0.5 0.8
0.1 —0.2%—0.2% 2.8%2.8% 22.5%22.5%

10 0.4 6.9% 19.69%19.6% 40.7%40.7%
0.3 3.8%  13.2%13.2%  35.7%35.7%

0.2 1.6% 8.1%8.1% 30.8%30.8%

0.1 0.4% —0.3%—0.3% 10.19%10.1%

90 0.4 6.9% 17.8% 35.5%35.5%
0.3 4.1% 9.7% 26.3%26.3%

0.2 2.0% 4.0% 18.8%18.8%

0.1 0.9% 1.8% —0.9%—-0.9%

50 0.4 7.0% 18.3% 29.5%
0.3 4.3% 10.8% 15.4%

0.2 2.3% 5.6% 6.2%

0.1 1.0% 2.3% 2.1%

100 0.4 6.6% 18.3% 30.8%
0.3 4.3% 11.1% 17.3%

0.2 2.5% 6.2% 8.4%

0.1 1.0% 2.6% 3.5%

200 0.4 6.9% 18.3% 31.3%
0.3 4.4% 11.2% 18.3%

0.2 2.5% 6.3% 9.6%

Ganhos exagerado
se E(nlw) S 1
para dois ou mais (

Ganhos negativos
onde E(nq11) < 1€

Quando E(ny;;) >
para todos (i, j),
0 ganho & maior cc

oo aumenta

n+++ aumenta
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Mecanismo de omissao: MNAR

® Missing Not At Random (MNAR), omissao nao-aleatdria ou omissao
informativa

® As probabilidades condicionais de omissao dependem de algum
modo do que nao foi observado

W=1(7YY) W=2(Y") W=3@"YY) W=4(™ YY"

Y7 \ Y5 1 2 1 2 1 2 1 2
1 Y111 Y112 Y211 Y212 Y311 Y312 Ya11 Y412
2 Y121 Y122 Y221 Y222 Y321 Y322 Y421 Y422

W=1({7Yy) W=2({"Ys") W=3%"Y>) W=4/"Y")

Vi\Ys 1 2 1 2 total 1 2 1 2 total
1 ni11 n112 77 noig 7 7 77
2 n121 Mn122 T 7 noat ? ? 77
total N3+1 N3+42 N4+

? representa uma frequéncia ndo-observavel

—p. 92/1



Inferéncias sob MNAR

W =1(",Yy) W =2 (Y, Y3")
1\Yo 1 2 1 2 total
1 niit n112 77 noig
2 ni121 Nn122 ? ? N2t
W =1(Y7,Y7) W =2 (Y?, Y
Yi\Ye 1 2 1 9
1 I —ay 1 — o o1 o9
2 l—a1 1—as o Qo

L(0,|N) o (0111 — on])™ 1 + (012[1 — a2])" 112 +
(921[1 — Oél])n121 + ([1 — 011 — 012 — 921”1 _ Oég])n122 +
(01100 + 9120‘2>n21+ + (62101 + [1 — 011 — 012 — 921]a2)n22+

—p. 93/17



Estrut. MNAR sat. sem ajuste perfeito

W =1(,Y5) W =2 (Y7, Yy")
Yi \Y2 1 2 1 2 total
1 n111 n112 77 n2ig
2 Nn121 Nn122 77 noay
W =1(Y"Y7) W =2(Y’,Y?")
Yi\Ys 1 2 1 2
1 1 — o 1 — ao a1 a2
2 1 — a1 1 — (8%)) a1 a2
ni = n+++é11(1 — Q1) niiz = n+++é12(1 — Q2) N4+ = n+++(é115&1 + é12&2)
ni21 = Ny 14021 (1 — G1) Ni22 = Nyt 1022(1 — G2) Noot = Nyt (2161 + Oa2Gi2)

Baker e Laird (1988)

—p. 94/1-



nii1 =

niz1 =

-1 -1
A N112M224 — N21410122 A Nn214+M121 — N1117M22+4
a1 =1—(1+ a2 =1—1+
n112M121 — N1117122 n112M121 — N1117122

n111 < N214+ <N112

0 < ai,az <1 apenasse
niz1 > N22+ > ni22

—p. 95/1¢



EMV sob MNAR

Caso

Condicao

V4

max.

Ajuste

a; = 0ou
OzQIO

IV

Vi

niip < N2i4+ <niio
n121 > M224 > 1122

nii1 7& nii12
ni21 Nn122
21+ Gy iz — 214

n22+ n122 nooy

S
—t
—
—

S
-
N
-

ni11 <niie < N214

ni121 > MN122 > N224
n214+ <ni11 < ni12
224 ~ M121 > 1122

n111 _ Ni112 no14

ni21 122 noo 4
ni11 + ni21 # N1z + Ni22

n111 niiz _ N214

ni21 122 noo 4

nii1 — MNi12 ?é n214
ni21 122 noo 4

1

1

1

1

©.0

2

perfeito

perfeito

Imperfeito

imperfeito

perfeito

imperfeito

sim

sim

sim

nao/sim

sim

—p. 96/12



NAR

vi11 = 011(1 — aq) vi12 = 012(1 — a2) Yo14+ = 0111 + O1202

vi21 = 021 (1 — ax) vi22 = O22(1 — a2) Yoo+ = Oa1a1 + G222

(04| 8%
Y214+ = Y111 + Y112
1 —as 1 — as
a1 a9
Y224 = Y121 + Y122
1 —as 1 — as

Yor+ \ [ i1 Y112 Toar
Yoo+ Y121 Y122 T2~

/
para ter uma unica solucao para ( — =2 ) deve satisfazer a condicao

l—a1? 1—ao

Y111 Y112 011022
# .
Y121 Y122 021612

£1

Exemplo: tanto (011,612,021, a1, a2) igual a (0.1,0.1,0.4,0.8,0.3),
como (1/30,1/6,2/15,0.4,0.58), implicam
(111, Y112, Y121, Y21+, Yee+ ) = (0.02,0.07,0.08,0.11,0.44) -



Estudo de simulacao

100 mil réplicas de Monte Carlo
ny = 50, 100, 200, 500, 1000, 2000, 5000, 10000, 20000, 50000, 100 000
(Oél, 042) — (08, 03)

Estruturas para {6,;}

Al Bl C1l D1
Y1\ Y, 1 2 1 2 1 2 1 2
1 0.30 0.20 0.20 0.10 0.30 0.20 0.30 0.10
2 0.20 0.30 0.20 0.50 0.40 0.10 0.40 0.20
A2 B2 C2 D2
Y1\ Y, 1 2 1 2 1 2 1 2
1 0.25 0.25 0.20 0.20 0.15 0.15 0.10 0.10
2 0.25 0.25 0.30 0.30 0.30 0.3 0.40 0.40

Estimativas de P(ajuste perfeito) e E(0a; — 012)

—p. 98/1:



Proporcoes de réplicas (%) com

EMV dentro do espaco paramétrico e ajuste perfeito

Estruturas
Al Bl C1l D1 A2 B2 C2 D2

L

50  50.1 624 505 439 | 41.2 41.3 41.5 421
100 573 71.6 56.5 46.0 | 41.7 41.8 419 41.9
200 65.2 809 62.0 489 | 41.8 42.0 41.8 41.7
b00  76.6 919 694 54.7 | 42.1 419 42.0 42.3

1000 844 977 764 60.5 | 42.2 422 42.0 42.2
2000 926 99.8 842 656 | 424 423 422 420
5000 98.9 100.0 945 V3.7 | 42.1 42.0 423 42.2
10000 999 100.0 98.8 81.6 | 42.2 423 42.2 42.1
20000 100.0 100.0 999 &899 | 42.0 42.0 422 424
50000 100.0 100.0 100.0 97.8 | 42.3 41.8 42.2 422
100 000 100.0 100.0 100.0 99.8 | 42.0 42.2 42.7 42.2

— p. 99/1



Estimativas de Monte Carlo dos valores esperados dos EMV de 65, — 615

gquando as EMV estao dentro do espaco parametrico e ajuste perfeito

Estruturas

M AT B1 Cl1 D1 | A2 B2 c2 D2
50 —0.149 0.012 —0.002 0.050 | —0.182 —0.079 0.018 0.118
100 —0.122 0.043 0.034 0.063|—0.176 —0.075 0.025 0.125
200 —0.091 0.073 0.079 0.085|—0.172 —0.071 0.027 0.128
500 —0.047 0.097 0.133 0.125|—0.170 —0.071  0.029 0.129
1000 —0.021 0.104 0.162 0.167|—0.170 —0.070 0.031 0.130
2000 —0.005 0.104 0.182 0.210|—-0.171 —0.071 0.030 0.130
5000 0.003 0.102 0.196 0.255| —0.172 —0.070  0.030 0.130
10000 0.002 0101 0200 0.277|—0.169 —0.072 0.031 0.130
20000 0.001 0.100 0.201 0.291|—0.171 —0.069 0.030 0.129
50000 0.000 0.100 0.200 0.299 | —0.171 —0.069  0.030 0.130
100000  0.000 0.100 0.200 0.301|—0.170 —0.070 0.030 0.131
021 — 612 0.000 0.100 0.200 0.300| 0.000 0.100 0.200 0.300
ACC —0222 —0060 —0.171 0.029| —0278 —0.178 —0.078 0.022

ACC: P(Yl :2,Y2 — 1|W: 1>—P(Y1 — 1,Y2 :2|W: 1)

— p. 100/1:



Selecao do mecanismo de omissao

® Murray e Findlay (1988) descreveram um estudo de hipertensao que a
adocao do mecanismo MAR se justifica pelo planejamento experimental

® Baseia-se em suposicoes inverificaveis

W =1 (Y107 YQO) W =2 (Y1O> Y2m) W =3 (Ylm, Y20) W =4 (Y1m> Y2m)

Y1\ Yo 1 2 1 2 total 1 2 1 2 total
1 n111 N112 77 noit 7 7 77
2 ni121 Nn122 77 nooy ? 7 77
total N3+1 N3+2 N4+

® Acompanhar o estudo e investigar o motivo da omissao pode sugerir
estruturas “mais adequadas”

® Analise de sensibilidade:

#® da estabilidade das inferéncias de interesse e

» da plausibilidade dos valores esperados estimados para as

freqUéncias ampliadas Em) = n+++9}j>\t(ij) (&)

—p. 101/1:



Analise de sensibilidade

Molenberghs, Kenward e Goetghebeur (2001) distinguiram 2 tipos de
incertezas estatisticas

# imprecisao estatistica , devido a amostragem
# ignorancia estatistica , causada pela omisséao

Conforme n, ., — o0, a Imprecisao desaparece e resta a ignorancia

A imprecisao estatistica pode ser capturada por erros padroes e regioes
de confianca

A ignorancia estatistica deve ser avaliada por regioes de ignorancia e
regioes de incerteza

Obtidas por meio de modelos sobre-parametrizados

—p. 102/1:



Passos da analise de sensibilidade

Propde-se um modelo sobre-parametrizado

Particiona-se os parametros em (u, 7), de tal forma que
o adimensao de u (parametro estimavel ) seja o nUmero de graus de
liberdade dos dados observados

o 7 (parametro de sensibilidade ) tenha um ou mais parametros
selecionados dentre os restantes

Cada valor fixado de 7 produz uma estimativa f(7) de p € uma regiao
de 100(1 — «)% confianga

A uniao das estimativas pontuais gera a regiao de ignorancia para pu

A unido das regides de confianca produz a regiao de 100(1 — a)%
Incerteza para u

— p. 103/1:



Intervalo para o melhor-pior caso

(best-worst case interval)

® Alocar as unidades omissas em categorias que produzam casos
extremos para as inferéncias de interesse

$» Possui grande amplitude

$» Meétodo simples, bastante informativo e um ponto de partida honesto
para uma modelagem cautelosa

— p. 104/1:



Ex.de intervalo para o melhor-pior caso

Objetivo: avaliar a associacao entre o habito de fumo da méae e o peso do
recém-nascido (razao de chances)

Dados observados

188, W =1 W =2 W =3 W =4 Total
%%4,< 2.5 >25 <25 >25 total <2.5>25 <25 >25 total <25 >25 total
sim 4512 21009 ? ? 1049 ? ? ? ? ? ?
ndo 3394 24132 ? ? 1135 ? ? ? ? ? ?
total 142 464 1224 57061

Dados observados

G w=1 W =2 W =3 W =4 Total
“ Ry, <25 >25 <25 >25 total <25 >25 <25 >25 total <25 >25 total
sim 4512 21009 ? ? 1049 ? ? ? ? ? ?
ndo 3394 24132 ? ? 1135 ? ? ? ? ? ?
total 142 464 1224 57061

Caso extremo com a menor estimativa possivel para a razao de chances: 0.82

sim 4512 21009 0 1049 1049 0 464 0 0 4512 22522
nao 3394 24132 1135 0 1135 142 0 1224 0 5895 24132
total 142 464 1224 57061 10sn:

Dados observados



Estruturas MNAR para o exemplo

(Y7 : habito de fumo da mée e Y;: do peso do recem-nascido)

® ;) = PY|Y1=14,Y2 =)
Vo13i5) = P(YS Y, Y1 =4, Ya = j)
Vooeij) = P(YZ YT, Y1 =14,Y3 = j)
O i) = V1217
Aaij) = Yi1gij) (1 — Ya1p)
As(ij) = (1= ¥13ij)) Yaoij)

Mgy = (1= 165) (1= ¥2005))
® logito (Y1(i5)) = o+ oa(i—1) +as(j — 1) (MNAR1)
logito (¢21(z‘j)) =g+ a1(t—1)+as(j—1)
logito (¢a0(i)) = azo + @1(i — 1) + az(j — 1)
® logito (Y1) =aro+oa(i—1)+as(j—1)+a3(i—1)(j —1) (MNAR2)
logito (%1(@;‘)) =axpt+a(t—1)+a(j—1)+az(i—-1)—1)
logito (%O(ij)) =azpt+o(t—1)+a(j—1)+az(i—-1)G—1)

— p. 106/1:



Resultados das analises

EMV e intervalos de 95% de confianca para a razao de chances

ACC

MCAR / MAR
MNAR1
MNAR?2

1.53
1.53
1.50
0.83

(1.46: 1.60)
(1.46: 1.60)
(1.42: 1.57)
(0.79: 0.86)

—p. 107/1:



MCAR

18, W =1 W =2 W =3 W =4 Total

9 Ry,<25 >25 <25 >25 total <25 >25 <25 >25 total <25 >25 total

sim 4541 20984 187 864 1051 52 240 105 484 4884 22571 27456

ndo 3416 24106 141 992 1133 39 275 79 556 3675 25930 29605

total 91 515 1224 8559 48502 57061

MAR

sim 4512 21009 187 862 1049 81 216 105 484 4884 22571 27456

ndo 3394 24132 141 994 1135 61 248 79 556 3675 25930 29605

total 142 464 1224 8559 48502 57061
MNAR1

sim 4512 21009 525 524 1049 80 208 379 212 5496 21954 27449

ndo 3394 24132 450 685 1135 62 256 336 296 4242 25369 29612

total 142 464 1224 9738 47323 57061
MNAR2

sim 4512 20977 0 1088 1088 0 489 0 25 4512 22579 27091

ndo 2744 24132 1778 01778 799 0 517 0 5838 24132 29970

total 799 489 543 10350 46711 57061

MFum: Mae fumante, PesoRN

: Peso do recém-nascido (kg)
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Estrutura MNAR sobre-parametrizada

logito (Y1(ij)) =10 +ai(i—1) +az(j—1) +az(i —1)(j — 1)
logito (%1(@'3‘)) =agpta(t—1)+a(j—1)+as(i-1)G—1)
logito (%0(@')) =agota(t—1)+a(j—1)+asz(i—-1)(—1)

a3 € 0 parametro de sensibilidade e os demais, estimaveis

Quanto maior € a3, maiores sao as chances de se observar Y; e Y,
guando tiverem conjuntamente o valor 2

Logo, menos unidades com omisséo séo alocadas em (Y; = 2,Y; = 2)
e menores séo as razdes de chance obtidas

Intervalo de ignorancia para a razao de chances é (0.94; 2.23)

Intervalo de 95% de incerteza para a razao de chances € (0.90; 2.34)
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Fazéo de chances

Analise de sensibilidade

10 12 14 16 18 20 272




Procedimentos inferenciais

® Paulino (1988, 1991) e Paulino e Singer (2006) apresentam formulas
matriciais para o ajuste de modelos lineares e log-lineares multinomiais
por MV sob MAR e MCAR e funcionais lineares por MQG sob MCAR

® Tambeéem propdem uma metodologia hibrida que consiste em

& primeiramente ajustar um modelo saturado para as probabilidades
de categorizacao sob MAR ou MCAR por MV e usar suas EMV e

matriz de covariancias num

# segundo estagio para ajustar modelos por MQG, no espirito da
regressao funcional assintotica

® Poleto (2006) e Poleto, Singer e Paulino (2007a) estendem a
modelagem para o caso em que ha subpopulacdes (produto de
multinomiais)
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Analises realizadas com a bibliotec&at dat a

Entradas
possivels:

Mecanismo
de omissao:

Estimacao
Irrestrita
de O:

Estimacao
de 6 com
restricoes:

Dados

completos

MAR

Dados

observados
e padrdes
de omissao

6eV, (eg., sob
um mecanismo de
omissao MNAR)

MCAR)

MQG

MQG
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Analises realizadas com a bibliotec&at dat a

Estimacao
de 6 com (MV) MQG
restricoes:

Modelos: (lineares) Qog-lineares) G‘uncionais Iineares}

Critérios da razao

Testes de de verossimilhancas, .
ajustamento: Pearson, Wald <Cr|ter|o de WanD
e Neyman
Testes de
hipoteses (Critério de Wa@

redutoras:
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Biblioteca Cat dat a de rotinas para oR

readCat dat a()

dados com omissao

completos

dados

| rotinas de |
otimizacao
| ndo-linear |

sat Vh

rvL() |

sat Mar W.S() |

linmM() |

| ogli

M() |

funlinW.S()

wal dTest ()

—p. 114/1:



Outros exemplos de ADC com omissao

Poleto (2006)

® Ajuste de modelos log-lineares (razao de chances adjacentes comum)
com 2 subpopulacdes, ambas com omissao

® Padrao de omissao resultante do confundimento de células vizinhas
Ajuste de modelos lineares (homogeneidade marginal) e funcionais
lineares (kappa, kappa ponderado)

® Estudo de viés de nao-resposta em pesquisas eleitorais

® Ajuste de modelos funcionais lineares (sensibilidade/especificidade,
valor preditivo positivo/negativo) para a comparacao da precisao de
testes diagndsticos (também em Poleto, Singer e Paulino, 2007hb)
Sem evidéncias contra o mecanismo MCAR, mas conclusdes sob a
ACC diferentes, devido a grande quantidade de omissoes
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Extensao da notacao para dados com omissao

¥

{ns:} indicam as unidades da s-ésima subpopula¢cdo com o ¢-esimo
padrao de omisséao classificadas na c-ésima classe de resposta,
s=1,....8t=1,....,Ts,c=1,...,Rg

O cenario sem omissao (¢t = 1) possui classes equivalentes as R
categorias de respostas, i.e., R;,1 = R1 = R

T, € o n° de cenarios de omissao da s-ésima subpopulacao

Criacao de vetores z,;. (indicadores de respostas), de dimensao R x 1,
com elementos iguais a 1 para os componentes correspondentes aos
parametros do vetor 0, = (91(5), e 93(3))/ gue estiverem associados
as freqliéncias n,;. € com demais elementos nulos

Zsi = (Zst1, - - -, Zstr,,) € UMa matriz R x R englobando os vetores
indicadores para o ¢t-€simo padrao de omissao da s-ésima
subpopulacao
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Especificacao dos padroes de omissao

® O argumento Zp deve receber

(Zs2,...,Zs1,),s=1,...,5]

® Recupera-se cada uma das submatrizes Z;, utilizando o argumento Rp,

gue deve conter em cadauma de suas s = 1,..., S linhas
RsQa I RSTS
® TF deve receberemcadaumadass=1,...,5linhas

Ns11y+++9yMNs1IRyMNs21y+ -+ 3 MNs2Rgs -+ -3 NsT 1y - - '7nsTsRTs
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Problema da avaliacao da funcao pulmonar

® Estudo da FM-USP com 167 criancas e adolescentes asmaticos

® Aos 5 e 7 minutos de um teste cicloergométrico, verificou-se se o
individuo apresentou broncoespasmo induzido pelo exercicio (BIE)

® Objetivo: avaliar se a distribuicao do BIE varia com o tempo

BIE BIE aos 7 min.
aos 5 min. sim nao OMISSo
sim 12 4 50
nao 5 2 31
OMmISSo 27 12 24

Paulino e Singer (2006), Exemplo 13.4
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Problema da avaliacao da funcao pulmonar

BIE BIE aos 7 min.
aos 5 min. sim nao OMISSO
sim 12 4 50
nao 5 2 31
OMISSOo 27 12 24
BIE BIE aos 7 min.
aos 5 min. sim nao
sim 011 012
nao 021 022
BIE BIE aos 7 min.
aos5min. j=1 4=2 | omisso
Z‘ _ ; t=1 =2
OMmIsso t=3 t=4

Nao ha subpop., .. elimina-se s

Zp:<ZQ, Zg) — <Z21, 722,231, Z32>

1 0 1 0 011
B 1 0 0 1 0 — 012
B O 1 1 0 N 021
0 1 0 1 022
50 31 27 12

Rp=(Rz, R3) = (2,2)
TF:<12, 47 57 27 507 317 277 12)

Cenarios de omissao completa (¢t = 4)
nao trazem informacao para a estima-
cao de 0 sob MAR e MCAR, entéao a
frequéncia n41 = 24 € ignorada
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Funcao de verossimilhanca do MNAR1

2
CORSTEE) B H (051 2201y + OizAa(iz)) 2F X

]
[

L(0,a|N)
i=1j=1 i=1
2 2 2 L
H (015A3(15) + 025 X3(25)) > % <Z Z 8ij>\4(ij)>
j=1 i=1 j=1

I
Ew

5 noj 4
H z]¢1(13)¢21(z]) e X H (Z 9@3¢1(z3) ¢21(ij))> X
j=1 =1 \y=1

<.
I
—_

n3+j
Hq;j (1 — ¢1(7;j)) ¢20(ij)> X

I
.M“"

Q.
I
—_
)
I
—_

MM
D

.

Q.

na4
i (1= 1) (1 - %om)))

it

)
I
[

Q.
I
—_
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Funcao de verossimilhanca do MNAR1

2 2 2 2 "2it
L(6,a|N) x H H (05581 i) 21055)) T H (Z 0ij13ij) (1 — ¢21(¢j))> X
i=1 \j=1

i=1j=1

2 2 N3+
H (Z 913 77b1(7,‘7)) w20(13)> X
j=1 \i=1

2 n44+

(525200 b))

=1 7=1

2 2 pd10ta1(i—1)+az(j—1) 20 ta1(i—1)+az(j—1) nl”

- ]i[ 1—[1 (9” 1 4+ exrotar(i—1)+a2(i—1) 1 4 ex20+a1(i—1)+ta2(j— 1))

1=17j=

e@10ta1(i—1)+az(j—1) 2it

2 2
H <Z 0ij 1 + exrotar(i—1)+a2(i—-1) 1 4 eOé20+Oé1(’L 1)4a2(j—1)

2 1 e@30ta1(i—1)+az(j—1) "aty
ol Zl & 1 + exrotar(i—1)+a2(i—1) 1 4 exzotar(i—1)+az2(j—1)
j=1 \i=

>

M4t

2 2 1
( 0y 1 + exrotar(i—1)+a2(i—1) 1 4 ea30+061(2 +az(j—1)
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