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CAPITULO 1
INTRODUCAO

Um dos problemas que surge com grande frequéncia em
Estatistica é aquele de comparar duas populacdes binomiais com
probabilidades de sucesso desconhecidas 0 < p1 £ 1 e 0 < pz £ 1. Uma

das medidas utilizadas para realizar tais comparacdes é o risco

relativo, definido por

O risco relativo & uma medida de interesse em varios

estudos, especialmente em Biometria. Por exemplo:

® em ensaios clinicos, na comparacio de dois tratamentos aplicados a
dois grupos de pacientes;

® em estudos de cohorte, na comparac3o de incidéncias cumulativas de
determinada doenca em dois subcohortes diferenciados por niveis de

exposicio a determinado fator de risco.

Outra medida muito utilizada na comparacio de populacdes

. . . p2({i-psd
binomiais ¢ a odds ratio- y = T=paopr

Embora testes de hipdteses =sobre estas medidas possam ser
apropriados, muitas vezes, o objetivo é fornecer uma estimativa, ou
seja, construir um intervalo de confianca para o parimetro de
interesse. A construcio de intervalos de confianca para as medidas
acima torna-se dificil pela presenca do parametro de perturbacfo, ps,

e pelo fato da distribuicio de probabilidades ser discreta. Para a

"odds ratio", existe uma estatistica ancilar natural e um intervalo
de confianca ‘“exato” pode =ser construido usando a distribuicdo
condicional. Para o risco relativo, intervalos de confianca ‘‘exatos”



nio s3o disponivelis. No entanto, muitos iIntervalos aproximados,
fundamentados em Teoria Assintética, sfo propostos na literatura. Gart
e Nam(1988) apresentam wuma revisiao destes métodos e comparam-nos
quanto aos coeficientes de confianca e probabilidades nas caudas pelo
cAlculo das probabilidades de todos os possiveis resultados para
varios valores de ¢ e pi1, o parametro de perturbacdo. Dos métodos
comparados por Gart e Nam, os que apresentaram melhores resultados
foram aqueles baseados diretamente na razio de verossimilhancas,
particularmente o método baseado na estatistica de divergéncia e
poténcia de Cressie e Read(1984) para A=1/3, e o método do escore,
baseado no teste de Rao. O primeiro apresenta-se superior ao segundo
quanto 2 distribuicdo das probabilidades nas caudas. O método do
escore muitas vezes distribul as probabilidades nas caudas de forma
assimétrica. Correcio para assimetria pode ser derivada utilizando-se
os resultados de Bartlett(1953a,1953b,1955). Talis correcdes foram
derivadas por Gart e Nam(1988). O método corrigido para assimetria
apresentou-se t3o bom ‘quanto aquele baseado na estati{stica de Cressie
e Read, o que pode ser verificado nos resultados das comparacdes
realizadas por Gart(1988). No entanto, o método que tem sido mais
utilizado na construcio de intervalos de confianca para a raz3o de
proporcdes binomiais é o método do logaritimo, baseado no teste de
Wald para

Ho:in(g> m In{god x Huln(gd = Inlgod,

onde ¢o ¢é um valor conhecido. A sua malor utilizacio decorre da
simplicidade de seus ciAlculos. Porém, resultados de OGart indicam que
ele distribuli as probabilidades nas caudas de forma totalmente
assimétrica.

Multas vezes, ao se comparar duas proporcdes binomiais
faz~se necessario considerar outras variidveis que possam estar

interferindo na relac3o, por exemplo de exposiciio ao fator de risco e



ocorréncia de doenca. O controle de tais variivels pode ser efetuado
na fase de planejamento do estudo, pelo emparelhamento; ou na fase de

anilise, pela estratificaclo.

Na anilise de estudos onde a estratificacZo esti presente,
um dos objetivos ¢ fornecer uma estimativa do risco relativo comum, o
que geralmente ¢ realizado sob a suposic%0 de que o meamo €& constante

em todos os estratos.

Na presenca de estratificacio, quando se trabalha com

resultados assintéticos, dois casos devem ser considerados:

1) nimero de estratos fixo e tamanhos de amostras dentro dos

estratos grandes;

2> nimero de estratos grande e tamanhos de amostras fixos.

Dos varios éstimadores para o risco relativo comum, os mais
usados s30: o0 estimador de mixima verossimilhanca, o estimador de

minimos quadrados ponderados e o estimador de "Mantel-Haenzel".

O estimador de mixima verossimilhanca ¢é consistente apenas
no caso assintético 1. Intervalos de confianca a ele associados podem
ser construfdos como extens3o do caso de um Unico estrato. O método do
escore , assim como a correc3o para assimetria, foram generalizados
por Gart(1985) e Gart e Nam(1988) para o caso estratificado. 0O método
baseado na estatistica de Cressie e Read ainda nZo fol generalizado

0 método do logar{timo aparece com maijor frequéncia em aplicacdes.
Os objetivos deste trabalho compreendem o estudo dos
intervalos de confianca aproximados para a razio de proporcdes

binomiais para o caso estratificado, consistindo de:

® revis3o dos principals métodos de construcdo de intervalos de



confianca para a razio de proporcdes binomiais para o caso de um
dnico estrato e discussio das vantagens e desvantagens dos
estimadores do risco relativo comum citados acima em ambos os casos
assintéticos;

‘apresentar de forma clara os resultados de Bartlett para correcio
para assimetria, para os casos de um parametro desconhecido, mais de
um par3metro desconhecido e especialmente para o caso onde
parametros de perturbacio s3o presentes;

apresentar os resultados de Gart para o risco relativo,
consistindo de derivacio do método do escore, correcio para
assimetria e generalizac3o para o caso estratificado;

avaliar numericamente, através de estudos de Montecarlo, o método do
escore, sua correcio para assimetria e o método do logaritimo para o

caso estratificado.



CAPITULO 2
O RISCO RELATIVO

21 - Introducio

Neste capitulo & realizada uma revisio dos principais
métodos de construcdo de intervalos de confianca para o© risco
relativo, para o caso de um u0nico estrato, baseados no estimador de
maxima verossimilhanca. Para o caso estratificado, sao considerados os
estimadores de Minimos Quadrados Ponderadogs, de Mantel Haenzel e de
Maxima Verossimilhanca, e alguns intervalos de confianca a eles

aggociados.

2.2 - O Caso de um Estrato

Considere um par de observacdes binomiais independentes
X1, Xz2) com denominadores (ni, nz> e probabilidades de sucesso

(p1,p2). Estes dados podem ser arranjados em uma tabela 2x2 da

goguinte forma:

Sucesso
Sim Nao Total
Grupos 1 X1 ng - X m
2 X2 nz - xz nz
Tot.al m1 m2 n

A razio ¢ = pz/p1 & chamada de risco relativo. Para fazer
inferéncias sobre ¢, © modelo probabilisticoe considerado ¢ o produto

de binomiais.

Por exemplo, em um estudo de cohorte, nos grupos temos os

expostos e nao expostos e sucesso equivale a ocorréncia de doenca. Os



t.amanhos de amostras, ni1 e nz, sao determinados no planejamento do
egt.udo, onde nz é o tamanho da amostra retirada do subcohorte de
oxpost.og e ni do subcohorte de nido expostos, Assumindo que os cohortes
sio independentes e que as amostras foram retiradas de forma

Aleatdria, sejam o= eventos:

X2z = { xz expostos fiquem doentes)
X1

{ x1 nao expostos fiquem doentes),

Assumindo que cada individuo exposto possui probabilidade pz e cada
individuo n3o exposto probabilidade ps de =se tornar um caso, a
probabilidade de que xz expostos e xi1 nao expostos fiquem doentes &
por independéncia:

P(Xi=xs, Xoz=x2)> = [::] [:::] pzxz<1-pz) nz=x 2 px,“ 1-p1d = x4 2.4),

a verossimilhanca para’ um uUnico estrato. Fazendo pz=(¢p x p1), pode-se

egcrever @.1 como

£ip,p1d> = [::] [::] & p A - gpO™TE Gep™T™

que depende dos parametros ¢ e pi1, onde p1 é chamado parametro de
perturbacao.

Os estimadores de mixima verossimilhanca de p1 e pz s3o

respectivamente pz = ?E e p1 = ﬁ, e o estimador de maxima
verossimilhanca de ¢ é
; = xz2/ N2
X1/’



2.2.1 - Intervalos de Confianca

A construclio de intervalos de confianca para o risco
relativo ¢ dificultada pela presenca de pariametros de perturbac3o e
também pelo fato da distribuicZo de probabilidades ser discreta.
Métodos para construir intervalos exatos n3o s3o disponivels , mas
muitos métodos aproximados s32o propostos na literatura. Thomas e
Gart.<1977> e Santner e Snell(1980> propuseram métodos baseados nos
intervalos condicionals "exatos" construidos para a odds ratio. Muitos
métodos baseados em resultados assintéticos para distribuicZo nfo
condicional também foram propostos. Gart e Nam 1988) apresentam uma
revis3o e avaliac3o dos principais destes métodos, os quais

classificaram segundo o modo de derivaclo em trés classes:

- Métodos que usam variincias estimadas por expans3o em série de
Taylor ;
- Métodos baseados no ‘Teorema de Fieller;

- Métodos baseados na verossimilhanca.

2.214.1 - Métodos que Usam Variincias Estimadas por Expansio em Série
de Taylor

Nesta classe, encontram-se o método Iz de Noether<1957) e o
método dos log-limites de Katz et ald{i978). O método Iz de Noether €
baseado na normalidade assintética do estimador de maxima
verossimilhanca ; » cuja variincia estimada por expansdo em série de
Taylor de primeira ordem &

~ oY ~ 2 o~ >~
Vard(gd = (¢> ulp2,p1d,

onde:

N ~
ulps,p2) = qu + in
nz p2 ni p1




e q1 = 1-p1 e qgz=1i-pz.

O intervalo de confianca para ¢ resulta em:

¢ 1 = 2.2 ¥ ulps,p2d >,

onde 2.2 é o percentil de ordem o2 da distribuicioc Normal Padrio.

Estes limites n3o s3o definidos quando x1 ou xz é zero.

Os log-limites de Katz et al sio baseados na normalidade
asgintética de ln(;), cuja esperanca assintdética é In(¢d) e cuja
variincia estimada & u(Sz,SD. Quando 1 e ou xz s3o iguais a zero
ln(;) e u(;z ,;1) =sio indefinidos. Walter(1975)> sugeriu entio um

estimador assintoticamente nio viciado para In(¢>, que é:

" x2 + 1/2 x1 + 1/2
1n(¢1/z)=1n[ nz + 1/2] ln( ns + 1/2]'

Walter(1976) propds estimar =sua variincia por

~ -~ nz - xz2 Ny = Xs

Varw (n ¢s/z> " nz0xz * D + nilxs + 10 ’

que ¢é assintoticamente n3o viciado para Varddn(g¢)). Pettigrey et al
(19765 mostraram que

também & assintoticamente nio viciado e possui na maioria das vezes

vicio inferior ao estimador proposto por Walter.

O= limites de confianca para ¢ s3io dados por



. . /-
¢ expt 2 Loz Y2 2
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Estes intervalos sempre existem , mas s3io degenerados em (1,1 quando

X1 = N1 € X2 = na.

2.2.1.2 -~ Intervalos Baseados no Teorema de Fieller

O Teorema de Fieller proporciona um método para construcio
de intervalos de confianca para a razio de médiags de duas variaveis

aleatdrias com Distribuicio Normal Bivariada (Apéndice 1).

Katz et al (1978),  utilizando o Teorema de Fieller,
propuseram um intervalo baseado na estatistica T = (sz - ¢ in), que

possui assintoticamente distribuicio Normal com esperanca =zero e

variincia estimada,

Var(T)O=

p2Ci-p2> + ¢ p1ci~p1d
n2 ni1 :

Os limites de confianca s3o dados pelas raizes da equacio quadratica

2 vardT).

2
em ¢, T'= zuz

Bailey(1987) propds uma modificacio no intervalo de de Katz

~ ~
et al. Ele utilizou a estatistica f# = (pzl - ¢" pxt), gue por expansio
em série de Taylor de primeira ordem, possul assintoticamente, para t

constante, distribuicio Normal com média zero e variincia

71 d-p2d | 9” pa®'T! <1-pod ]

nza ni

Var(® = t° [ pz

Logo, a func3o pivotal Z =R = { var{y®d 3y *“? & assintoticamente



NC0,1>. Esta classe geral de varjadveis 2Z, indexadas por t, contém
aquela considerada por Katz et al para twmi e aquela dos log-limites
para t + 0. Como Z ¢ assumido Normal, uma escolha conveniente para t é
aquela que minimiza a assimetria de Z. O termo de primeira ordem do

terceiro momento central de Z ¢ zero quando

¢ = :13 . g [ nzzszzfx(l-px: - mipxipz(i-p:)]

nz pz2 (1-p1d° - mt ps (1-p2)d
£ possivel estimar t substituindo p1 e pz por seus estimadores. Porém,
segundo Baliley, avallacdes numéricas mostram que o uso de tm 1/3 &
geralmente bom. Resolvendo a equacio quadritica Z = tza./z em ¢vt para
tm 1/3, tém-se os limites de confianca para ¢‘/3, que elevados aoc cubo

produzem os limites de confianca para ¢.

Noether(1957), utilizando o Teorema de Geary <(Apéndice 1) e

considerando que assintoticamente p2z e p1 possuem distribuicdes

normals com parametros (pz,Eff%:z_Ei?_ D e {p1, E(—:‘Eﬂ)-),const,ruiu a
seguinte funcdo pivotal
Z = ¢ - ¢ .
/¢ (1-p1d) + ¢ (1-p2)
nsp1 napz

Fazendo pz2z = ¢ps e substituindo p1 pelo estimador de méxdma
verossimilhanca pi1, o intervalo & obtido como as ralzes da equaclo
Zz? = Z:/z. Estes limites, chamados “limites I1 de Noether', sempre

ammpumem valoresm reaiz, mas nio existem ze x1 ou x2 € zero.

2.2.1.3 ~-Intervalos Baseados na Verossimilhanca

Koopman(1984> e Miettinen e Nurminen{1985)> propuseram
métodos baseados na verossimilhanca que usam o estimador de maxima

verossimilhanca do parimetro de perturbacdo ps para dado valor de ¢.

10



Na auséncia de um teste uniformemente mais poderoso para

testar Ho: ¢ = ¢>° x Hi: ¢ = ¢0, Koopmam(1984)> propds o teste do

Qui~Quadrado, cuja estatistica &

U, C(xz2,x%) = (x1 = nip1d (x2 -nzp2d

¢, n1p1C1-psd nzpz2(1-p2>

1 4

onde p1 e pz , os estimadores de mixima verossimilhanca para um dado
valor de ¢=¢o, =lo:

~ — b — ¢ b - 4acd % . ~
p1 = Py e p2 = ¢p1,

onde: a = (n1 + n2)¢,
b = -~ { ¢ns + x2) + x4 + N2 ),

c = Q1 + x2).

Sob Ho, u ¢°(x1 sX2D possui, asgintoticamente, distribuicio
Qui-Quadrado com 1 grau de liberdade. Um intervalo de confianca
aproximado para ¢ é dado entio por (¢i,$sd tal que,

2 .
U¢>,L = U¢=- “:,z-a e ¢ < ¢s.

Como U %o (x1,x2) reduz i estatistica do Qui-Quadrado de Pearson quando
¢ = 1, este intervalo sempre concorda com o teste do Qui-Quadrado para
¢ = 1. As raizes das equacdes acima =s3o encontradas por métodos

numeéricos.

Miettinen e Nurminen (1985) propuseram construir intervalos
de confianca para o risco relativo ¢, baseados na estatistica do 2?

como funcio de ¢,

2’ _(p2 - ¢p1)2
¢ Vepz - ¢p1d

11



onde:

~ ~ 2 ~ ~
. S p2C1i~ p2> ¢ p11 - p1d ni1 + nz
Vip2 ¢p1)-[ n2 + n ns + nz2 - 1°

Como no método de Fieller, eles partiram da estat{stica (£>2 - ¢ iu),

mas estimaram sua variincia de forma diferente.

Gart e Nam ((1988) mostraram que a menos da correcfo para
variidncia em R; » N; = U¢°(x1,xz), o que implica que os limites de

Koopman e Miettinen s3oc praticamente idénticos.

Gart(1985)> derivou os intervalos acima, utilizando a Teoria
dos Escores Eficientes, e propds uma correcdo para vicio e assimetria a
partir dos resultados de Bartlett(19534,1953:,1955).

Bedrick(1987)> obteve intervalos de confianca para ¢
partir da estatistica de divergéncia e poténcia de Cressie e
Read(1984)

x 2 4 - (e NG
I(¢°>-mt§°ni[pi[f’i)+(1-pi.)[————7-] —1],xeR,

onde pi s30 os estimadores de maxima verossimilanca de pi para dado
valor de ¢. Para A = 0O, Ik equivale 2 estat{stica da razio de
verossimilhanca; A = 1 A estatigtica do Qui-Quadrado de Pearson e A =
05 a estatistica de Freeman-Tukey. Rudas(1986) comparou as
estatisticas de Pearson , Raz3c de Verossimilhancas e Cressie e
Read(A=0.67) para pequenas amostras através de estudos de Monte Carlo,
concluindo que o uso da estati{istica de Pearson ¢é muito mais apropriado
que o da estatistica da raz3o de verossimilhancas em pequenas
amostras, e que a performance da estatistica de Cressie e Read ¢

muito similar Aquela da estatistica de Pearson.

12



Cada IX(¢°) possul distribuicio limite Qui-quadrado com 1
grau de liberdade sob Ho, tal que

A A 2
I (¢1)-I (¢a)-z¢1’1_a
define um intervalo de confianca de 100(1-c)?% . As equacdes acima s3o

resolvidas por métodos numéricos.

Resultados numéricos levaram Bedrick a concluir que o
melhor intervalo baseado na estatistica de divergéncia e poténcia é

aquele cujo A & tal que 0,67 £ X < 1.25. Porém Bedrick recomenda o uso
de A\ = 0,67.

Observe que para A = 1 este Intervalo ¢ exatamente igual

aquele de Koopman, pois I)‘(¢°> = U, (x,vd.

¢o

2.2.1.4 - Propriedades dos mftodos

Segundo Gart(1985), sd3do propriedades desejaveis dos intervalos de
confianca para o risco relativo: '

® Consisténcia com o teste do Qui-Quadrado de Pearson - Para um teste
unilateral de Howgwi, se P, nivel de significAdncia do teste, for
menor que o2 o intervalo de coeficiente de confianca 1-a deve incluir
¢mi. Se P for maior que o2 o intervalo deve excluir ¢wmi;

e Invariincia - o intervalo de confianca para 1/¢ obtido como o=
reciprocos dos limites do intervalo para ¢ deve ser idéntico Aaquele
obtido invertendo a ordem dos subscritos 0 e 1 no método original;

® Auséncia de casos aberrantes e incalculaveis.

Estas propriedades, para os métodos aproximados descritos acima,

encontram-se sumarizadas a seguir, como em Gart e Namd{1988).

13



Consisténgia Casos aberrantes Nio
Método teste Invariincia e incalcul idveis Iterativo

o~ o~ F =0
12 Noether N3ao N3o alha ps x1 e ’,‘2,0'
pode produzir limites

Sim
negatives; qgdo. p2=p1

limites degenerados

ln(¢1)2) NZo Sim Qdo. p2=p1,degenerado| Sim
Fieller e Nio Nio Falha se X2 ou x1=0; Sim
Bailey po=p1,degeneradoc;

pode produzir limites
negativos,i1nfinitos e
disjuntos.

I+ Noether Nao Nio Falha se X1 ou X2=0 Sim
e pode produzir Limi-
tes negativos

Score e Sim Sim Nenhum Nio
Bedrick

2.3 - 0 Caso Estratificado

Apdés a estratificacio, os dados do k-ésimo estrato podem ser

arranjados na seguinte forma

Sucesso
Sim Nio Total
Grupos 1 x4 k nik = xik nik
2 x2k nak - xazk nak
Total m1 k mz2k nk

Cada Xik & assumido como sendo binomial com parametros pik e nik, i=
1,2 e k¥ = 1,2, .k, e independente de todas as outras varidveis
binomiais. Implicita na suposicio de distribuic20o binomial esti a
suposicio de homogeneidade e independéncia dentro dos estratos. Dentro
de cada estrato as mesmas probabilidades de =sucesso =s3o assumidas

dent.ro de cada grupo.
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O risco relativo no k-ésimo estrato &

p2k
¢1< = pix’ onde 0 < ¢1< < oo
Assumindo ¢, constante para todo k, 1.6 b, = @ x = 1,...k,
dese ja~-se estimar ¢, o risco relativo comum.

A verossimilhanca para o k-é=simo estrato, fazendo

p2k = ¢ pik , pode ser escrita como

+ - -
ECp,p2kd -[:::] {:::]qbXkath‘k xzk“_pik)n:k x1k<1_¢p’k)n2k xzk_ 2.2

Logo, pela independéncia dos k pares de observacdes, a verossimilhanca
total &

k
L(¢,p1k) = klj1 E{p,p1k). 2. 3

Ao fazer inferéncias sobre ¢, dois casos assintédticos devem
ser considerados:

1> nimero de estratos fixo;

2> nimero de estratos crescente.

No caso assintético 1, o nimero de estratos é fixo e os tamanhos de
amostras dentro de cada estrato s3o grandes. O nimero de estratos pode
ser pequeno, sendo o caso de um estrato um caso especial. No caso
assintético 2, os tamanhos de amostras dentro dos estratos s3o fixos,
mas o© nimero de estratos ¢ grande. O caso assintético 2 &
caracteri{istico de estudos onde um elemento de cada grupo é emparelhado

a um ou mais elementos do outro grupo, segundo uma variivel de
confundiment.c ou perturbagido, ou onde amostras s3o esparsamente

estratificadas segundo estas variaveis.
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Segundo Greeland e Robins (1985) a maioria dos dados de
estudos de cohorte encontrados na literatura apresentam-se no formato
ao qual se aplicam o= métodos do caso asmintdtico 1. Porém , isto
ocorre em decorréncia da auséncia de procedimentos para tratar dados
es;iarsos gquando o risco relativo é o parimetro de interesse; o que tem
levado ao agrupamento de pequenos estratos em grandes estratos antes
da anilise dos dados. Isto é feito geralmente limitande o© ndmero de
variidveis estratificadoras, o que n3o ¢é satisfatdrio, pois, muitas
vezes, o numero de variiveis de confundimento & superior ao numero de
variaveis estratificadoras que podem ser consideradas de modo a

preservar o formato de grandes estratos.

Entre os principais estimadores do risco relativo comum

estio:

- estimador de mixima verossimilhanca;
- estimador de minimos quadrados ponderados;

- estimador de “Mantel-Haenzel";

os quais =seri3o descritos e discutidos abaixo quanto as suas

propriedades em ambos casos assintdticos.

231 -~ O Estimador de Mixima Verossimilhanca

O estimador de mixima verossimilhanca do risco relativo

comum, ¢, ¢é determinado maximizando a verossimilhanca =simultaneamente

em relacio aos (k + 1) parametros
Considere a verossimilhanca @. 2 do k-ésimo estrato. O

estimador de mixima verossimilhanca de pik € a =solucio apropriada da

equacio

16



3 £(p,pixd

Pik =0

ou seja, de

'\2 -~
a ptk + b pik + ¢ =0,

onde:

W
i

(nik + n2kd¢,
b = ~[(xi1k + n2kd¢ + x2k + nik 1,

c = X1k + X2k.

O estimador de maxima verossimilhanca de ¢ é a solucio apropriada da

equacio

3 £Cp.pard _ ~
- = zixzk l:zk Ppakd = 0,
¢ ¢ 1 - ¢ p1k2
que ¢é obtida por métodos numéricos.
Sob o caso assintdtico 1, @ é consistente e

assintoticamente Normal com variincia assintdética Var(¢d = :4’7,
k

onde

nik nzk pik pzk

v = ,
k nik p1k gzk + nzk p2k qik

e assintoticamente eficiente.

Greeland e Robins {1985) observaram, através de avallacdes
numéricas para o caso assintético 2, particularmente para nzsnimi, que
; é viciado para ¢, sendo que o vicio é maior para valores pequenos de
pli e para valores de ¢ prdéximos de 1. O mesmo fato verifica-se para

nz, n = 2.

~
A inconsisténcia de ¢ no caso assintdético 2, ocorre porque

a Teoria Assintdtica de estimacio por mixima verossimilhanca exige que

17



a dimens3o do espaco paramétrico permaneca constante, quando o ndmero
total de observacdes torna-se grande. Neste caso, isto n3o ocorre,

peis o nimero de parimetros de perturbaciio aumenta. (Cox e Hinkley,
1974, pag 298)D.

No caso "odds ratio", um estimador de mixima
verossimilhanca consistente ¢é obtido trabalhando com a verossimilhanca
condicional, o que n3o ¢ possivel para o risco relativo, devido a

auséncia de uma estati{stica ancilar para ¢.

Intervalos de confianca para ¢ baseados no estimador de
mAxima verossimilhanca podem ser construidos como extensio do método
dos log-limites de Katz et al, da forma:

mv

exp[ In ¢ tz, . var<ln ¢mv) ], 2. &
onde

~ nik nzk ¢mvpx
v, =

vardn ¢_> = - S
mv ) N @ (A-pdnak + (1 - ¢ padnik

<H =
]

Estes intervalos =s3o obtidos a partir do teste de Wald para testar as
hipéteses

Hz:In(¢d>=in(¢2) b Ha:In(@d=Ind(¢g2).
Intervalos aproximados também podem ser construidos baseados no teste

da raz3o0o de verossimilanca e no teste dos escores de Rao. Este dGltimo

foi generalizado por Gart e Nam(1988) para o caso estratificado, como

serd visto no capitulo 4.
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23.2 -~ O Estimador de M{nimos Quadrados Ponderados

O estimador de m{nimos quadrados ponderados ¢ definido por

L w ln;
¢v -exp[ x k],

Lw,

onde os pesos

w_[_i___1+1_1]
k xznzx:mk

x
x
x

830 o inverso da variidncia estimada de ln(é;k).

A malor desvantagem de estimadores desta forma é que , como
os pesos para cada estrato s3o calculados como os reciprocos das
varidnciags dos efeitos ' estimados em cada estrato; para estratos com
frequéncias pequenas as estimativas das varilncias e consequentemente
os pesos, podem ser altamente imprecisos. Além disso, estratos com
valores zero tem peso zero. (Rothman, 1986, paAg 191). Os pesos zero
podem ser evitados somando uma constante a cada frequéncia observada
ou substituindo os zeros por uma pequena constante gquando eles
ocorrem. Apesar deste procedimento solucionar parcialmente o problema,
evitando pesos zero, o problema da imprecisfo da variincia estimada
ndo é solucionado.

No caso assintdtico 1, o estimador de minimos quadrados

ponderados é consistente e assintoticamente Normal com variéncia
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possuindo a mesma distribuicio assintdética do estimador de maxima
verossimilhanca e portanto, assintoticamente eficiente. No caso

assintético 2, o estimador de minimos quadrados ponderados n3o ¢ nem
mesmo consistente.

Greenland e Robins (1985)> avallaram o vicio de ;w e auo’

onde o ultimo ¢ da forma acima, porém seus pesos ,inverso da variincia
assintética de 1n(¢k) em ¢ = 1, s3o:

- nzk mak{x2k + x1kd
o nzk + m2k (nzk + nik - x2k + Xikd

~

¢wo é chamado estimador de minimos quadrados ‘nulo ponderado®. Para
estes dois estimadores fol somada a cada casela uma constante ¢
diferente de =zero. Ambos apresentaram vicios relativamente grandes,

>

até mesmo para n1 e nz moderados; porém, ¢ quase sempre foi melhor.

wo
Intervalos de confianca para ¢ baseados em ¢ sdo

>~ ~ ~ A4
construfdos como em (2.4, onde substituimos ¢mv por ¢v e onde v, = V..

2.8.8 - 0 Estimador de "Mantel-Haenzel"

Seja Rk = (ndk n2kD/’Nk e Sk = n2k xkd/Nk, onde Nk =
nikinzk. 0 estimador de Mantel-Haenzel do risco relativo comum é&:

- L Rx
P - ——
MH T Sk

Este estimador fol independentemente proposto por Tarone(1981>,
Nurminem<1981> e Kleibaum et al{1982>. Ele pode ser obtido como a
primeira iteracio na determinacio do estimador de maxima

verossimilhanca assumindo distribuicio de Poisson.
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~

Sob o caso assintbdtico 1, ¢uu é consistente e
asintoticamente Normal, porém ineficiente <(Tarone et. al.,, 1983). Sob
o caso assintdtico 2 ele ¢ consistente, ao contriario dos estimadores
de maxima verossimlhanca e minimos quadrados ponderados que si3o

viciados. Sua variincia assintética pode ser estimada por

A - LD,
G " un TR E S,
k k

14

onde

2
Dk - [nzkmk(xzk}uk) xzkxxk(nzkmk)] / Nk ;
que € consistente para Var(¢uﬂ) em ambos casos assintdéticos (Greeland

e Robins, 1985).

Intervalos de confianca para ¢ podem entio ser construidos

da forma

exp [ In g, * / Vardin 3“)].

Sato (1990> propés um intervalo onde os limites s3o calculados como
ralzes da equaclo quadritica

< LR -¢LS,|-F

v . x

onde

k

[nzm(xzﬂuk)-xz

k k k
N,

xsk(mkﬂnk) ]

ecwm {1 + @4,
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Estes limites foram derivados baseados na distribuic3o assintética do
estimador de ‘'Mantel Haenzel”, e n3o na de seu logaritimo como &
usual. Experimentos de Monte Carlo mostram que o Iintervalo de Sato
para a ‘“odds ratio” ¢é t3o bom quanto aquele de Greeland e

Robins(1985), mas para o risco relativo nenhuma avaliacdo foi
realizada.

Como ¢MH ¢ apenas um estimador consistente no caso
assintédtico 2, sua ineficiéncia para grandes estratos sugere que seu
uso seja limitado a este caso e que estimadores mails eficientes devem

ser pesquisados(Greeland e Robins, 1985).

Concluindo, métodos de maxima verossimilhanca e minimos
quadrados ponderados para estimar o risco relativo comum s3o

ineficentes no caso assintdético 2, onde o Unico estimador consistente
é o de Mantel-Haenzel'.
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CAPITULO 3
UM POUCO DE TEORIA ASSINTOTICA

3.1 - Intervalos de Confianca Assintéticos
Se jam X4, Xaz,.....,Xn variiveis aleatédrias independentes,

identicamente distribufidas com func3o densidade f(x,8), 6 € ® < R

Intervalos de confianca para 6 podem ser obtidos diretamente de testes
assintoticamente eficientes.
Considere o problema de testar a hipdStese
Ho:0=m(01, 62,....,6qd)m80 € O} ,
onde 6o ¢ um valor fixado, contra a alternativa

HaG € a = () - {Bo).

As trés as estatisticas mais usadas para testar Ho si3o:
1) A estatistica de Wald

Qu = (5—6),1(3) (6-8>, onde 3 é o0 estimador de mixima verossimilhanca
de 6, onde I1(8) é a matriz de Informac®o de Fisher no ponto 6;

2) A estatistica de Wilks ou da raz3o de verossimilhancas

Qv = -2logAn = 2{dogE(O)>-logf(Bod),onde An = £<8o)

SupE®S o _ 0 ¢ a
razdo de verossimilhancas;
8> A estatisgtica de Raoc ou dos escores eficientes
’ -
Qr = U(x,80) I(Bod 1U(:n:,eo), onde U(x,80) = ¥ -g—e log fcx’e)|6=60'
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Assintoticamente as trés estatisticas acima possuem distribuicio
Qui-Quadrado com q graus de liberdade. A demonstracifo deste resultado
pode ser vista em Leite & Singer{1990,pig 123>. Embora estas
trés estatisticas sejam assintoticamente equivalentes, elas apresentam
vantagens e desvantagens quando comparadas entre si. A menos da
estatistica de Wald elas s8o invariantes A4 transformacdes nos
parimetros. Além disso, na estatistica de Rao o estimador de mixima

verossimilhanca n3o precisa ser calculado.

Considere o problema de testar a hipStese nula composta

Ho: 6 € ()0 ¢ O

contra a alternativa
Ha: 6 € {1a,

onde Q0 ¢ um subconjunto de 2 e 8 & expresso como uma funcio de um

vetor de parimetros de menor dimensio 3, isto &, para 8 € (o

8; m gi(f31,....., 33> J=1,...,9;9°<q,
ou alternativamente seja 8j sujeito a k=q-q’ restricdes
Rj(6> = 0O J=1,...,k ,

onde ¢gj e Rj s80 funcdes continuas admitindo derivadas parciais
continuas de primeira ordem. Seja 3 o estimador de mixima
verossimilhanca ni3o restrito e 6% estimador de mixima verossimilhanca
restrito de 6. Em termos do estimador de mixima verossimilhanca de g3,
fe, ej‘- gj(ﬁs,...,ﬁq’). As estatisticas de teste mais usadas para

testar as hipdteses acima sdo
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1DA estat{stica de Wald

Qv = ¥ D\”(G)RJ(G), onde AV & a inversa da matriz de covaridncias
assintéticas de Ri(O);

2) A estatistica da razio de verossimilhancas

Qv = =2 - 1(8‘)) - 2(1(5) -1(/3>>, onde KFS) ¢ calculado com o log

da funcio de verossimilhancas como funcio de ;’;‘;
3> A estatistica de Rao
Qr=Uce*>1¢6%> " *uce™>.

Assintoticamente as trés estatisticas acima possuem
distribuicio Qui-Quadrado com q-q° graus de liberdade(Rao, 1968 pag
351>, ’

Considere agora a situacio em que 6=(y,A) e 0 = {(O:y = yo)
tal que A é um vetor de parametros de perturbacfo. Seja 6 um vetor 1ixr
com y um subvetor 1ixp, p<r, e considere a seguinte particZo da matriz
de informacio

1 - vy YA
I = IW YA ,» cuja inversa é denotada por I 1all A ! Ay’ tal
YA IAM ¥ Ix

. YWy -1 - 1
que IKyad) = ) = IW IwJ\IA)\ wa é¢ a inversa da matriz de

>~

covaridncia aproximada de y. Se i ¢ o estimador de maxima
verossimilhanca de X para y fixo, o vetor gradiente do log da
verossimilhanca em (w,i) tem matriz de covariincia aproximada
a¥¥ »*, melhor que IW. Por outro lado, a derivada com respeito a y

em () tem matriz de covaridncia exata IW .
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A restricio paramétrica pode ser expressa na forma
Om(yo,A\).Suponha que X possul funcdo densidade de probabilidade
f<y;w,\) e considere o teste de

Ho: y myo x He: v = yo,
onde yo & um valor conhecido para y.

Sob Ho, A ¢é estimado por maixima verossimilhanca com ymyo

fixo e & denotado por Ao. As estatisticas para testar Ho sio
1) A estatistica da raz3o de verossimilhancas

Qv = 2Ly, N,XD = Llpo,No0,X);

2> A estatistica de Wald

Qv = Cy-ypodICpRdCy-yod;

3> A estatistica de Rao

Qr = uwcwo,io)(lcwo:io»"uwcwo,io).

As estatisticas acima possuem distribuicfo Qui-Quadrado com p graus de
liberdade.

Para pwi, o teste de Rao ¢ assintoticamente localmente mais
poderoso.(Cox e Hinkley, 1974, pag 113).

Um dos procedimentos mals usados para construir intervalos
de confianca assintdéticos para um Unico parimetro 6 consiste em
fornecer o estimador de maAxima verossimilhanca mais ou menos um
miltiplo de seu erro padrio derivado da matriz de informagcio no ponto
3 ou da matriz de derivadas segundas observadas do log da
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verossimilhanca. A normalidade assintética do estimador de maxima
verossimilhanca leva ao seguinte {intervalo de coeficiente de confianca
A-ad.

12 1/2

6 -z _ d®» % 6+ 2 _dme» 7% e, 0
o2 o2
onde 22 é o percentil de ordem o2 da distribuicio Normal padrio. Em

termos da estatistica do teste isto & equivalente a

{6Qu = 6-0>%1B> < z_ 2y .
o2
Segundo Cox & Hinkley(1974, pig 342) +trés =s3o as razdes para

considerar procedimentos diferentes de . u:

1> 0 teste de Wald n3o ¢ invariante A transformacfio do parametro;

2> Pode ser necessario utilizar resultados distribucionais mais
refinados do que aproximacio Normal para o estimador de maixima
verossimilhanca;

8> Por dltimo, ¢v.1 pode ser multo ineficiente se a situacdo exige

intervalos assimétricos ou intervalos disjuntos.

Embora, no limite, estas situacdes ocorram com probabilidades muito
pequenas e possam até mesmo ser ignoradas, espera-se que outros
mét.odos, especialmente aqueles baseados mais diretamente na raz3o de
verossimilhancas, sejam mais sensiveis que ¢. 1.

Intervalos baseados na estatistica da razio de

verosimilhanca sfo0 tals que
©:-2log An < 2° >

[+ Vg4

e aqueles baseados na estatistica de Rao
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uded

o:| —282
acex??

<2z >
o2

As vezes n3o & suficiente assumir que Qv e Qr possuem
distribuicio Qui-Quadrado para o tamanho de amostra em questio. As
distribuicdes de Qv e Qr dependem de uma wvariivel n de tal modo que,
guando n tende a infinito, estas distribui¢cdes tendam a distribuicio
Qui-Quadrado. Para n grande, muitas vezes & suficiente assumir
distribuicio Qui-Quadrado, mas para n pequeno ou moderado, isto nio &
necessariamente suficiente. No entanto, melhores aproximacdes podem
ser obtidas para as distribuicdes das estatisticas dos testes e
também novas estatisticas cujas distribuicdes estejam mais préximas da
Qui-quadrado. Melhores aproximacdes s3o mais facilmente derivadas
quando se trabalha com o teste do escore de Rao e uma aproximacdo
Normal limite € considerada em vez de aproximacio Qui-Quadrado.

Segundo Kendall e Stuart(1967, pig 114-115,vol.2)> os
intervalos baseados nos escores eficientes s3io assintoticamente mais

curtos na meédia, que aqueles baseados diretamente em 8.

Segundo Bartlett 1953ad, o uso de U(8) tem a vantagem de
que sua média e variincia sio conhecidas exatamente como mendo 0 e I =
E {U(G)z}, em contraste com as propriedades assintSticas de 3, tal que
a Gnica aproximacfoc introduzida quanto a distribuicio amostral de
U@, é com respeito 32 sua normalidade.Isto sugere que o uso de U
na construcio de intervalos de confianca, deve ser vilido sob
condicdes bastante amplas. Com respeito a normalidade, melhores
aproximacdes podem ser obtidas para distribuicdo de UG investigando
os momentos de maior ordem de U(E). Uma nova estatistica T
consistindo de uma transformacioc polinomial(Kendall e Stuart ,1977,
pe.175 volil > de UCB) da forma

TCO = bo + biUC8> + bzUe*+ ..,
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-1/2
onde os b’s s80 de ordem n

ou menor e si2o escolhidos de modo que a
distribuic3do de TC(8) esteja muito mails préxima da Normalidade que
aquela de U. Esta transformac3o pode ser escolhida de forma a
minimizar assimetria, kurtosis ou gqualquer cumulante de maior ordem.
Infervalos melhorados podem ser obtidos a partir de TC(B). Se T ¢é
escolhida de forma a minimizar a assimetria , diz-se que os intervalos

sio corrigidos para assimetria.

Uma condic3o adicional para que intervalos possam ser
obtidos a partir da quantidade aleatéria T(E) &€ que TC(8) possua uma
relac%o mondtona em 6 para todas as amostras, produzindo um uUnico e
admiss{vel wvalor 60 para cada valor critico T<(80), de modo que
desigualdades em T(8) possam ser transformadas em desigualdades em 6.
Segundo Bartlett.<1953qa), espera—se que os termos de correcfio tenham um
efeito relativamente pequeno, nfio perturbando a relacio de T(B) com &
na vizinhanca dos valores criticos de 6.

Bartlett(1953a, 1953b, 1955) através dos momentos de maior
ordem e da expans3o de Cornish-Fisher obteve tais transformacdes T8>
de modo a minimizar a assimetria para o caso de um Unico parametro
desconhecido e mais de um parimetro desconhecido, inclusive o caso
onde parimetros de perturbacio estio presentes. Serioc apresentados
agqui , detalhadamente, os resultados de Bartlett, com interesse
especial no caso onde parametros de perturbacio est3o presentes, pois
este é& o caso do risco relativo. Para melhor entendimento dos
resultados de Bartlett, alguns resultados sobre expansfo assintética
para somas de varidvels aleatérias independentes, serio
revisados{(Barnoff-Nielsen e Cox, 1979).
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3.2 -~ ALGUNS RESULTADOS SOBRE EXPANSOES ASSINTOTICAS PARA VARIAVEIS
ALEATORIAS INDEPENDENTES

3.2;1 - Momentos e Cumulantes de uma Soma de Variaveis Aleatérias

Sejam Y1,Y2,...,¥n. variiveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidas. Assumindo que o= momentos de toda ordem
existem, em particular que E(Yi)=u e var(Yd=o" » considere Sn =

Y14+Y2+. .4Yn. Logo E(Sn) = nuy , Var(Sn) = naz, e a variidvel padronizada

. (Sn=nwd
ovYn

Sn & tal que ECSn®) = 0 e Var(sn™ = 1.

Sejam M’r = ECY'™ e Mr = E(Y-p)r, r=1,2,..., os momentos de
Y em torno da origem e da média p respectivamente. A funcio geradora

de momentos de Y é definida por
ML) = E¢e'™, t € R

~Assumindo que M(t) é convergente em um intervalo de valores reais de t

contendo t=0, pode-se esarever

2 3 r
; LY t 2 t t
MCY,t) = ECe'™> = Eci+ty+ = ¥ + o Y+ Dm1+7F o1 Mr @
r
MCY-p,t> = ECeY M Y m o7V eyt = 1 4T :.-:r Mr . »

Os momentos =3io um conjunto de constantes descritivas de
uma distribuic3o, Uteis para representar suas propriedades e até mesmo
especifici-las. Outro oconjunto de constantes que possuem aesta mesma
func2o0 e possuem propriedades mais atrativas s3io os cumulantes. Seja
KY, ) = log MCY,t> a funcio geradora de cumu.lant.esrde Y. O r-és=simo
cumulante, Kr, é definido como o coeficiente de r1 ha expansio de
Taylor,
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tr
KCY,t) = T kr = .

r
Tem-se POr 3.2 e (3.3 que
t” t”
KCY,t> = logdl + T =T M’r> = tu + logdi+}l =T Mr> 2. &
e
KCY=-p,td= -ty + KCY,LD (3. 5

Como pode-se ver em 3.5, para 1 os cumulantes =30 invariantes i
soma de uma constante a variivel aleatéria Y. Os cumulantes, Kr, s3o
funcdes dos momentos somente até a ordem r e portanto podem ser
definidos independentemente da convergéncia dos momentos de ordem

maior que r. Desenvolvendo . ¢, obtém-se:

ke = p p4=k4-3kzz
k2 = 12 s = ks + 10kakz
ka = 43 e ' etc.

As vezes é (Gtil escrever os cumulantes numa forma
padronizada. Sejam por = kr/ar, r=3,4,... os cumulantes padronizados.
Particularment.e p3= ka/o" e pe = keso" » S3o chamados respectivamente
de coeficientes de assimetria e Kurtosmis, e sio usados como medidas de
assimetria e achatamento do topo da distribuicio. Em distribuicdes
simétricas p3=0. O= cumulantes padronizados surgem naturalmente em
expansdes assintéticas para soma de varidveis aleatdérias

independentes.
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Voltando A soma de variivels aleatédérias independentes e
identicamente distribuidas, tem-se:

M(Sh,t) - E(eu\unrz*. .. +Vn)) -{M(Y,t))n

KC(Sn,t) = logMCY,t2)" = nlogMCY,t) = nKCY,t),
tal que
kr(Sn) = nKr(YD, r=1,2.... .

Como os cumulantes s30o invariantes 2 transformac¢cdes HlHneares, tem-se

que

kr¢Sn®> = kr -l‘l-“i“-] - ke[ ] -1 kr<Sn),
{r-‘- _{r—‘ arn(!./Z)l‘

para r>i. Logo:

orcSe®> m KE(Sn > | krdSn) | nkeCVD | oD oy
r r (4/2r (4/2r r (4/2r) 1
o {Sn > on n o n
Particularmente
P3CSn) m N 4® 5a(Y> e pe(Snd m n*pecYD.
Entio
p3¢Sn> = Ocn™*7%>
peCSnd = OCn~ 1
Pr(Snd) = ot

d.
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3.2.2 - A Expansio de Edgeworth

Sejam Ys,...,Yn variaveis aleat.érias 1ndependent,es,
identicamente distribuidas com E(Y1)=y ,Va\r(Y:)-a2 e cumulantes kr. A

funcio geradora de cumulantes de Sn.l =]

1/2

-1/2
K(Sn¥,L> = Log M(Snt,tD> = - n__ut HY 4 Jog B Smd7o,

nx/z t n—:/zt’
- D _HE 4 onkey,-2 5 9. ®
[#4 (24

Considere o seguinte Teorema.

Teorema: A funcio geradora de momentos determina unicamente a funcio

distribuic30, e se ela existe é uUnica.(Rohatgi, 1976, pag 95).

A derivac3o0, do Teorema do Limite Central ¢ feita via
avaliacio de M(Sn.,t) no limite, quando n + w A= funcdes geradoras de
momentos e cumulantes da distribuicio Normal padrio sdo

respectivamente

% £2> e KCX,L> = % ¢2,

MCX,t> = Exp( >

1
p>

D

' Se no limite M(Sn',t> = exp(i t2), entfio Sn'—2s NCO,1D.

De 3.®, tem-se que

1 2,2 1 8 < 1 1
K(Y,t)-pt-i-zat. +3kst +2?k“' -,ut-l-zat +3pat +
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que levado em (3. & produz

2 2 2 8
KCSn* 4> = - mout | ¥Ynout | ntoo nt o ps nt*c*pe +

+ +
(o4 (o4 2 8 3/2 4 2
2no 6o n 240 n

- ]
- % 2+ pst + Pt
6vn 24n

Tomando-se a exponencial de K(Sn‘,t), tem-se:

* 1 .2 st® £
MCSn,t) = expls tZ + B2 4 P22 4 o)
2 24n
6vn

8 .
pat + pet + O(n-S/z)] -

1,2
= exp(it b exp[ = >an

2,6

e t 1 + psts + p_____«ct‘ + 22 t + 0cn" 3% 8. 85
Pz 5 7 24n 7zn :

que deve ser invertido para obter a funcio densidade de probabilidade
*
de Sn .

Conaidere o resultado:

2
etxﬁx)ﬂr(x)dx = trexp[ %’ ] 9. 8

onde Hr(x) ¢ o polindmio de Hermite de grau r ( uma classe especial
dos polinémios ortogonais) definido pela identidade

r 1 2
[gx-] ¢G> = D'H GOPG, onde P> = ez ¥ & a funcio

3 |-
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densidade de probabilidade de uma variivel
N<O,1).

Tem-se entio que:

H o =1
o

H‘(x) = %
H (x> = x
2

H O = x -
3

etc.

Usando 2. 8, tom-se

3x

aleatédria com distribuicio

xp[ 2 ]{ 4+ pn(,a p4g,‘ . pazté + oc 9/2)} - oxp [ﬁ‘i] +

3 2 2 (.3 2
ps__et xXp -ti— + p_‘t exp E’— p___at. exp 1’—- + OC 872y etx¢(x) +

2 24n 2 72n 2
6 /n
es H G + g;n H GO + %- H (x)} + 0Cn 2 >dx = M(SnT,tD
6'/_
Logo:
2
S et} pe et ] -8/2
6vn

- ¢<x>{1 + 25500 x> + 2=y o + —gﬁn x >} + 0n %%, 6.0

que quando integrado produz

e3 ﬂ<x>+‘°

FCSn¥,%) = 8Cxd - @GO -
n

H(x)+
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2
5<x>—¢<x>{pifrs.2?.uzcx> + p_‘_g—ﬁug(x) + ’i’_,féﬁ H5<x>} + 0n %% @ ao

As equacdes @.o e (3.10 representam a expansio de Edgeworth para

% . ~ . P
Sn. O nimero de termos a =ser considerado nas equacdes acima e

>

mostra-se muito G4til quando a n3o normalidade tem como causa principal

particular a cada caso. Considerar apenas o termo de ordem ocn~*"®

a assimetria.

3.2.8 - A Inversio de Cornish-Fisher

Seja & wuma variivel Normal Deseja-se determinar € em

termos de x tal que

3C2) = r #Czddz = FCSn' % a. 10
=

Usando o Teorema de Taylor pode-se escrever (%) como:

[+ ) r r
3CE> = Q[x + ¢t - x)] =200 +pE -2 2 5060 =
. rt r
i=4 ox
[+ o] r
&Cx> - } Sl‘-—ﬂ!-)-— Hr_‘(x)GCx) M. 12)
i=o

substituindo @a.120 e ¢a.10) em (3. 110 tem-se:

o (Sn>Cx> =1 p‘(Sn)(xs- 3%

S
F(Sn ,x>) = &(x D @Cxd> r3 + 54 + ..... -
Cx~8>% - 8)° 2 Cx-8>* 3
B - P |Kx-8> + ) x + 3 (x —-1) + > x =3x) +_...

que apdés manipulacfo algébrica produz
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1

‘6-x-6

2 1 8
{(x 1)ps(Sn) ﬁ-(x 3x)p‘(Sn) +

-9-/2

%g(4x2-7x)p:(5n) + 0N % euw

e a expans3o inversa de Cornish-Fisher de x em func3o de ¥ é dada por:

1 .2 1 8
X = 3 + 3(8 1)ps(Sn) + 2—4-05 38)p‘(Sn)

1

-8/2
36 >

(282-58)(3:(87\) + O(n . 16
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3.3 - RESULTADOS DE BARTLETT

3.3.1 - O Caso de um Paraimetro Desconhecido

Serio apresentados nesta secio os resultados de Bartlett
sobre correcio para assimetria para o caso de um uUGnico parametro

desconhecido.
3.3.1.1 - Os Momentos de US>

Considere a notac3o:

2
E[%] = L1 E[a Iz‘] = L2
L=
2
g;‘ = ‘Lx : 9 12“ = 2!..1
o6
2 2
E[[ aL] ] = Lg‘2 E[i': , 2 L] = (Li,L2> etc.
a6 a6 302

Pode-se obter infinitas relacdes entre os momentos de dJ8L/73d6. Seja

S p€68> uma notacio formal para a integral de Stieltz sobre todas as
amostras possiveis.

Tém—se que:

1= _r p(8 + rd> = _r explln p(8 + r)> 2. 15)

Escrevendo In p(é + r) em série de poténcias de r, tem-se:

2 _2
a r a
(1)-Iem[mp(9)+rs-e-lnp(e)-t-i—!;a-;lnpce)+ ...... ]=
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(8) ex r ?-Ii + I-i o + = (€=)] B
P P de = 21 z | 31 Y Ir exp

2 2 3.3 2 < 2
T Y P e R
ae 6 ae
3 2 4 3 3
r? oL 8°L r* (aL &°L 1 a (8L
T REE T R P e
2 ae 682 6 o6 693 f a6
4 2 2 4%
»r oL a L 1 < oL
35—[@] z " ]*a‘r[" [55] + ]* ------
6
aL 2 [Z;L 61..]2] r® [a’x. aL a°L [aL]‘] r*
= {1 4+ r — + —_— + +3 — + | + —
3 i z |38 31 | L8 3% oz (98 a7
2 2 2 2 2 <4
N R -k
o> a8 e
2 2 2=
Logoi-_r pCed axp(B)-i-O-rE[gLé-]*-% [EC@L +E[gl§"] +
3 a 2 - . < a2
L ool 28 s ] [ e (S
30" ae* 6 )
2 2 2 <+
s ) veos(®) ZE) =) |+
a6’ a8
2 !‘3 (¢ }) 1‘4
=1+rLa+%(Lz+La‘2))+é—r(La +3CLs L2>+LP >+ 0 Le 4

<2)

3 L2 + 4CL1 Lad + 6<CLd‘®

L2> + La‘* > + ... ...
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Igualando os coeficientes, tem-se:

1 =1

Li1 =0 ad

Lz +Li‘® =0 (b> (3. 165
Ls +3CiLl2> + L1 P =0 Ccd

Le +3L2°" +4 ™ Lad + LY =0 >

etc.

Diferenciando as relacdes acima obtém-zse um nimero ilimitado de
relacdes adicionais. Diferenciando (3. 16b 3. 1600 tem-se:

Lz + L = L2+ { L'? + 2¢Ls Lz)} @. 170

L +3CLa 12> + L = La+ 3{ @i'®’ L2> + L2 @i Lad } +

{Lx“) + 3CLa?® Lz)} = 0 3. 17b)
Diferenciando (3. 162 tem-se:

Jz+ Li® 42 alad = L2+ {LJ" + 3 L? Lz)} + 2{(1_1"’

L2> + L2@ + (L1 La)} = 0 (3. 18)

Fazendo U = -g—lé' , das relacdes entre momentos e cumulantes da =ecio

anterior tem-se que:
KiC(U> = 0
KaCU> = Id8>
kacld = E?
keCUd = ECD* - 31
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De (3.16a0) € @3.1600 tem~se:

‘2o )
= Liz = 3‘1.1(2) + 2 La
(]

La + 3CLs L2> + Ls
Lz + 2¢La L2> + Le® =

Logo Ka(J> = 3 ?_I + 2 E[g——ii] . 10
=] 3
o6
De ¢a.18 e 3. 17b) tem-se:
L1 + RER 5CLa® L2> + 2 Lz2®  + 2¢L1 La =0
LY + 6CL1® L2> + 3 L2 + 3CL1 La> + La=0
4 @)
e logo La = -621..2 + 3Lz + 8(CL1 Lad + 5L« (3. 20)
De (a.16d (. 17b tem—-sea:
CLi Lad = 1L:l - Le 3. 20>

e de (a.20) @ (a. 2ann
» .

keCJ> = E[%] - 31° = -6L2 + 8 Le - 3Le + 3 L2® - 3d2>* a2
Dependendo da forma da funclio de verossimilhanca X(X,0) .19 e
3. 220 podem ser muito utdis.
3.3.1.2 - Obtendo uma correcio aproximada para assimetria de U(8D

Usando os momentos de maior ordem de U(8) e a expansio de
Cornish~-Fisher, uma correcio aproximada para assimetria de U@

facilmente obtida.

Sejam Y1, Y2, ..¥n varidveis aleatérias independentes e
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identicamente distribuidas com funcio densidade de probabilidade
f(y,8). Entio U(EG) é tal que

3 a , 3 , ,
U(?) = -@(ln £CY,8> = 35 i.}-:‘ln £{yi,8> Hi?,% In f(yi, 6> = T U,‘(yx,e)
€ uma =oma de variiveis aleatérias independentes identicamente

distribui das com

E[Ui(Ya,G)] = 0

Var [U‘(Ys,e)] = 11(9).

uced
¥ 16>

Logo Sn = UCE> e Sn

, onde IC6> = nl (6> é tal que ECShI=0 e

VarcSnom=1.

Na sec3o 31 fol visto que s possul distribuicio N(0,1> para ordem
0C(1), que tal aproximacio pode ser melhorada adicionando termos de
maior ordem; e que particularmente se o0 principal fator de nio
normalidade é a assimetria, a inclusio do termo de ordem omn "% &
" bastante satisfatédria. Ent2o para esta ordem de aproximacZo

ps(Sn)

£CSn,x) = ¢(x>{ 1+ 2 n3<x>} + on~ Y

e da expansio de Cornish-Fisher para esta mesma ordem de aproximacio
1 2 -e
temos 8 = x - 3 x -‘1)pa(Sn) + O(n ).

Considere entio a transformacio polinomial de U(6) da forma acima
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oL 1 L.z _ aL -1
TG = ——— [ - [( =) - I]p (=) ] + OCn .
a8 6v T o6 Y. T2]

Para esta ordem de aproximacio a variivel aleatdria T(E) possui:

ECTCOd = 0 + On ),
;- 1 LY (oL)®, 1 _=zraLy,  (oLY®
3—"”%% 36 361 Fa|38) "2 |36

1 2(oL 1 BL -1
2
ECTCE)? = 1:/2 [ka [%] -2 _, [%]Var [g’aj] ] + o™ =
1 aL 1 aL -1

vi1?
aL oL 1 aL. aL -3 -1
pa(a_é] - pa[a_é] -3 Pa[w]m [55] + O0tn 3 =0+ O

Portanto a assimetria de T(8) & zero para 0(n-1/2).

Var(Tded) =

) -

Intervalos de confianca para € corrigidos para assimetria

podem ser encontrados como as solucdes das equacdes em 6
TG = 5 2
oz

Estas equacdes podem ser simplificadas usando w.16, tal que TE> &

equivalente para esta ordem de aproximacio a

1 [oL _ 1

2 8L
= [?rg 6,5 Pz T 1"’3(%)]-
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3.314 - O Caso de mais de um Parametro Desconhecido

Se_jam Ys, Y2,........ ,Yn variaveis aleatérias independentes
e 1identicamente distribuf{das com funcio densidade f(y,83, onde
e ‘= (64,02, ... 8q). Regides de confianca aproximadas para 6 podem
ser construfidas através de testes assintoticamente eficientes.
Particularmente, a regiio de confianca derivada do teste dos escores

eficientes consiste dos valores de (61,82,...,68q9) para os quais

4 -1 2
ue> 18> I(Q) < =

q,o
8L L aL . oL JL
onde U = [691 362 aeq], Ie> é tal que I”_(Q) = E[aei 5.;]
x: o ¢ o percentil superior de ordem (-a)> da distribuicio
-

Qui-Quadrado com q graus de liberdade.

Para o casb de dois parametros desconhecidos, 61 e 8z,
aL aL

Bartlett(1955), considerandoe que assintoticamente (5—6—1 ,m) possui
distribuicio Normal com esperanca 0 e matriz de variincias e

en e Ias Js2 ” . o
covariancias I(g) = Tsz Izz2] ’ propos construir uma regiio de

confianca a partir da estatistica
2 2 2
aL oL Is2 8L 1s2
Ge) 7 =+ (G o)/ (- )=z 2 @ 29

Assintoticamente .23 possui distribuicio Qui-quadrade com 2 graus

de liberdade, como demonstrado a seguir.

Demonstracio:
. p aL aL aL
Pelo Teorema 3.2.3 (Mardia et.al, 1979, pag 63), se % = [6_92’5@?] .
11 J1a ~ OL JL 1s2 4L o
Nzcg,g). ~onde ZX= [;z‘ Izz]’ entio 36: © 363 fir 303 s3o0
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independentes e possuem respectivamente as seguintes distribuicdes
NCO,111D e NC0,122.4D,

onde I2z2.1 = Iz1a I1s 'Lz, Ent3c pelo Corolirio 2 do Teorema 32 de

Rohatgi (1976, pag 224>
2

L L Isi2 3L Y2 1122
[aa:] / T+ [aez T 661] / [122 i1 ]

possui assintoticamente distribuicio de Qui-Quadrado com 2 graus de

liberdade. =

Valores de 61 e 62 para os quais a expressio acima é menor

que 2’ definem uma regifio de confianca aproximada. Aqui, do

2,4-02

mesmo modo que na se¢io anterior, a correcio para assimetria pode ser
derivada. Esta correcio é derivada obtendo variiveis mais préximas da
normalidade do que 21 ‘e Z2 , tal que os cumulantes de terceira ordem

. . ~ ~4/2
se jam zero para ordem de aproximacio O¢(n J.

Antes de tais correcdes serem apresentadas, serio
considerados alguns resultados sobre as relacdes entre os momentos

conjuntos.

3.3.1.1 - Momentos Conjuntos

2

O método para obter relacdes entre o= momentos % R a lz" R

a8
etc. é naturalmente ext.endido ao caso de varios parametros
desconhecidos. Seja &8 = (614, 862, 63,.6k). Como no caso de um

parimetro desconhecido, sob suposicio de diferenciacio com respeito a

8i comutando com a integral, pode-me escrever:

1 = f pé@ , rd> = J' explln p{8,rdd> = J‘ expl{ln p(e,{(ri,r2, ,rkdd =
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AL L

1 a
Jexp[ln p(g) + ¥ 360 + i ) 30D M S o) m + ... ] = J‘p(@)exp(B)

Procedendo de forma aniloga ao caso de um Unico parimetro, tem—-se:

(ALY _ 8L AL a°L
Epei.] =0 E[aet 'a‘e—,] . E( 69&09)]

. 2 2 2
EaL 6L6L]=E[_ 8 L ]_E[BL 8 L ]_E[al.. a’ L )

|96, 36; don 36,96 ; 961 36, 961 08; 88; 361960

oL 3°L
L691 20681 961

a_ E[a'“’L ] __ 2 E[aL aL] . E[azx. aL] _E[azL aL] _

(3. 25

61 28 ; 361 961 98; 861 861 98; a6\ 08,861 96
dL 8L 8L
6. a8; 961 @. 20

De 3. 2> e 3.2 tem—-se:

3
AL AL AL a°L 3 o a
L AL 3L . - L. g
E[aa-‘ 38; 61 ] = 2E[69i69j661] a6 W * g5 Mt aer by
2
» _ aL
onde v = B soto57 )

As férmulas envolvendo menos de trés parimetros podem ser obtidas
fazendo dois 6i’s idénticos.

3.3.1.2 ~ Derivando a Correcio para Assimetria

Considere as variiveis transformadas incluinde termos de

-1/2 ~ . .
ordem n na expansio de Cornish-Fisher

1 [ aL _ 1 1 [(aL ]2_ ] 3L ] -1
Ta(E> = Isa jp ( )+ On O =
T 861 6 e 961 24901
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1 oL aL 1?2 -1
e [5@7 + )\1[[6—9‘] - Iu]] + O(n

2
2
b : aL 112 3L 1 oL
Tac6> = 2,12 ( 962z  Ii1 661] 2,12 [692]
112 I12
I22 - — 6122 - ==
PV T11

Is2 8L 4L Is2° (oL Y2 112° oL 112 AL -1
2 Tz 361 96z e [aei] 12z + 17 |Pa [692 oy 661] * O0tn > =
1 8L _ Iiz oL ) _ 1 oL Y. 1.,
2,172 o062 I11 081 2.1-2 a8z
I12 12
I22 -~ 6 122 -
Ta1 T11

-

2 2
Ii2 L. Is2 dl. 8L oL I12 8L -1
T [[69‘] I“] i I“[["e‘ 092] hz] Pa [aez Tis ae:] * 0n D =

2 2
-1 1 8L Is2 8L oL oL
O¢n > = [ LZyivz [662 Ti: aeg] ""“[[Fa‘;] ’“] * "”[[Fé;]
[Izz - ) Y )

al. JdL -1
- Izz]*-)\a:{[mb—e-;] Iaz] + O(n O

Deve-se achar os cumulantes de T: e Tz e fazé-los iguais a
zero para ordem de aproximacido n-‘/z, de forma a substituir as
varidveis aleatdérias Zi1 e Zz em m.2» por outras mais préximas da
normalidade. Das relacdes entre momentos e cumulantes (Kendal e

Stuart, pag 86) tem-se:
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Kac(T> = p3olT),
K21{(T> = p2a(T),
K12{T> = p12(T),

Koad(T> = p3odTD.

~ . , . 8L éL
Nas expressoes abaixo o= cumulantes ki) referem-se a [—_—_——691662]'
KaoCT> = ECTs3> = -1 [ kao + 6)\11112] + OCn 'O.
3/2
Ias
2 3
2 1 aL 3L
K24(T> = E(T1 ,T2D> = r—y E{[[—-—aei] + 2\1 [_691] -
112
Tas [Izz - ]
I3
2
oL -1 aL Is2 3L 8L oL aL
2rlaagm0 + Otn ’] [aez T 3867 ’*m[a-eT] Azolis + M1 S50 F6z
2 ‘ 2 3
aL -1 oL 8L I42 (AL
+ —_— - + = -
A11l12 )\oz[aez] Aozlzz]} on > E{[aei] 3832 Tos [665] +

2 3

. 2 2 2
, oL oL oL aL oL oL aL
Xzo[aat] Azolss [891] + A1s [—691] 362 As1als2 [——_691] + loz [——-—892] [—891]

2 a < 2
L aL Y*aL AL ) *Isz a AL aL
Aozlzz [aeu] *2h [a_eT] 36z = M [aeu] Tis “2Miliigg; ggr *2halsz [ae;] *
ocn“>} + o™ = {K21 _—i:f Kao + Azo(Keo + 3lu° - Iu®

+A11(Kas + 3112114 - I1142J14D> + ro2(Kz2 + T14122 + 21122- I22114)

+2x1(Kas <+ 3l42I1s - %—:—:— Keo = 3Blsalsz -~ 142I24 -~ Ja2l44d> <+ O(n—‘)} +
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o™ = 1 [K21 - L2 Kao] +  2xzol? -
2.1-2 11

1“1/2 [Izz - 1—1-3]
11

2a11l11l12 + 2xo02l12°| + OCn 'O,

De forma aniloga:

2
K12(T> = ! [ng -2 12 gy 4 122 Kso] + 2\1s(l1alzz -
2, 1-2 PP 2
12 I12 Y11
T1s I22 - —
I11
2 1122 1
I12°> + 4)«:2112[122 " i ] + Odn
. 2 3
KoaCT)> = 1 [Koa -3 P2 g, e g B2y, o D2 Kzo] -
2, 1/2 I14 2 3
1/2 112 a1 114
Iss 122 - —
Tas
2 (2 _
Sz [Izz -(l—-—12 ] ] +0
1114
As dltimas trés equacdes devem ser resolvidas

sucessivamente deée baixo para cima. Para o caso em que li2=0 tem-se:
K21 + 2\20l11° = 0,

K12z + 2A11111122 = O,

Koa + 6)«21222 = 0.
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3.3.3 -0 caso do parametro de perturbacio

Considere o caso de dois parametros 61 e 82, onde 62 é o
3L ° aL
951 Joz T°

proporciona uma alternativa ao estimador de mixima verossimilhanca 61

parametro de perturbacio. A quantidade envolvendo

é

8L  ls2 3L
305 1=z 362 @. 2z

. 2
que possul esperanca zero e variincia I14.2 = Jas - 142" /T1a.

Assintoticamente .22 possui distribuicio N(O,I11.2>, que

pode ser vista como a distribuicZo condicional de %—; - ;%; %; dado

%; (Ra0,1968,pag. 442).

Em grandes amostras, quando %—2— e @.27» sio varidveis

aleatdrias Normais nio correlacionadas e %; é una estatistica

suficiente para 82, a variivel padronizada

IL oL
T= [35? - ?-2% E'z']/ ) PP a. 20

é completamente insensivel 4 substituicio de 62 por seu estimador de

maxima verossimilhanca. Em amostras menores esta substituicio pode
afetar a distribuicdo de T. A principio este efeito pode ser

sucessivamente eliminado.
Substituindo 62 por 82 em T, tem-se

T(64,62> = gé;(e;,eﬁ/ (I 11.2064,02 )] , 3. 20)
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que pode ser usado para construir intervalos de confianca para 0z.

A substituicio de 62 pelo estimador de maxima
verossimilhanca de 62z dado 61 afeta a distribuicio da estatistica T
apenas para ordem de aproximacio O(n-‘/z), onde n indica o tamanho da
amostra. O estimador de maxima verossimilhanca de 82 dado 61 pode =ser
escrito como

-~ 1 4L 1

= > . & -
62 82 T2 362 Opin D, (3. 30)

Demonstracio de 3. ao

Pelo Teorema A24, ¥ n@ - 82> -—D——+ N(O,nlzzd). Logo

”~

pelo Teorema A23 vV n (8z - 62) = Op(1d> e por conseguinte (B2 - 82) =

2. Expandindo-se 9L_<92> em série de Taylor(Teorema A.2.1> em

-1/
Opn 962

torno do verdadeiro valor do parimetro 62, tem-se:

2

aL aL - a L -1
—_ — -
0 = z‘-ez-z- 553 62 62> > 4+ Opdn
862
= oL = _(az-gz)azl‘ + Op(n-‘) (3. 31)
062 2

8682

Dividindo ambos os lados de 3.3an por ¥ n Izz“), onde

2
122M= E[Z I:g £{x1,01,82> ]’ Cem-se
G2
“ -1 2 _
1 glé' = - ¥ n (82-62)[“ o i Lz ] + —-l————(; Opdn *>
Y n Iz2" 2 I22 862 Y n 122
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-1 2

1 aL — - -
- @ 96z n (9z-82) [n PPy 2 Lz ] + Opin 72y Opin S
¥Yn 22 122 a82
~ e 2
: @ Zl;z = n (62-62> [_ = @ 2 Lz ] + Op(n”™?7%)> a. a2
Y n l22 122 092

Sob as condicdes de regularidade do Teorema A24

a’L 3% log f(xi.01.82) a°log f(x.,61,62)
»

5 ) 3 onde 2 s3o0 variaveis
882 862 62

aleatdrias independentes e identicamente distribuidas com

3% log £(x1,61,82 >
E[aezz ] = 122

Logo pela Lei Forte dos OGrandes Nuimeros{(Leite e Singer,1990,pig 73>

2 2
:_; a l..z qc - 122%5 % a l..z P - 122V
862 a2
A2. 3 2
——p 19t = - I22"+ OpC1D (3. 33)
n 2
86z

Levando (a. 33 em 3. az), tem—se:

= Y n (92-92)[ 1 + opC1d ] + Opn™27%> =
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1 aL - -
— S5 = - Y n (62-62> + Op(n 172y
¥Ynl
.o 1 JL -a-2 -1 1 &L -1
- = <+ =
—_—y (G2-602D {22 363 n Opin D iz 383 + Opdn D.

- 1 8L -1
Expandindo T(82,91) em série de Taylor em torno de 82, tem-se:

To = T(62,01> = T + <ez-ez>§r§; + Opn~® @. 36

Levando (3. 30> em 3. 3¢), tem-se

1 8L 4T -1
+ — —— =+
T+ : 36z 38 * 0P 2 @ 33
que segundo Bartlett(1955) possui vicio de ordem on**>. Como Te &

. -1r/2 . . .
viciado para ordem O<n >, uma alternativa ¢ considerar um termo a

mais na expansio de Te em torno de 62

T

6922

ot 1 62-62>2

~ -3-/2
<+ - pulbuigy L
Te = T G2 ez)aez ) Opdn > . 3

Levando ¢3. ao» em . a® tem=-se:

2
8L -1 aT 1 oL 2 L
Te=T "'[555 / 12z + Op(n ’] %z * 2 [[m] /= o+ 25/

2

Izz]Opcn“> + opcn">] 8T + opin® =
2
802
1 [eL a7 1 |1 8L \? (a°T —as2
T + = [.a_§ 5§] + 5 |—, [53-2-} [ z] + Op<n > 3. 37
122 962
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que é equivalente, segundo Bartlett(1955), a

1 L  aT 1 1 aL Y2 (a°T -1
T * = [aez aez] - [raz] E[ 2] + Opin a. 38,

I22 62
1 4L 3L a’L L @& 4L &b 1 oL )2
= T + — a +b T = + 2 4 — &
Iz2 062 a81 862 2 861 86z a8z o082 2 |d62
0682 21

a°L 3L 3a ab
a E[—————-——-—z-) + b E[ 3] - 2laz oo - 2z Lo + Op(n™,

861 362 362 2
onde a = —1—— e b= —Ii%—————— .

¥ 12 12237 1s2
e fazendo uso de relacdes tais como
gfoL_ o’L - -pfo’L _Olaz
36z 30196z 2 36z * CemTEe:
1862
a a°L ' A1z b L a2z
- + -
E(Te) = 2122 [E{a z} 2 352] 2122 [E{de 3} +2 862 ] +
818852 2

-4

on (3. 30

Seja Te = Te-E(Te2. Logo ECTe') = O(n_i), o gque implica que Te® &

nio viciado para ordem de aproximacio o ™*"%. Entio pode-se

mostrar que a variivel T-. possui segundo e terceiro momentos iguais
aqueles de T para on™*”% > Uma nova variivel corrigida pela

assimetria é dada por

Te® - % (Te®-1>p_CT> + O™

ou pela expressio equivalente para esta ordem de aproximacio

Te* - 2 *-1p (T> + 0™
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As generalizactes de (3.3 e (3.309 para o caso de varios

parametros de perturbacio sio

2 2
_ )k oL f, d°L - &°L AL A aL aB, 1 ik 8L
Te=T + ¥ I ae;l‘“ o6:o0x T B sgier Y@ ver T Fg e t2 ! sar
3L _gh oL a°’L A 3B,
o9~ _ 1% g~ sl | _ ko - kA
965 ! [AE{ae,aekaeh} BJE{ae jaekaeh} 2Lk Fgy ~ 2Lk Fan ] @. 40
3L . dL
1 2L kh k dlik 1
= - S — -+ b e -
e ECTes 2 A[E € aezaekaeh}l 2L 5 ] z L
a’L kh ik 9Ijk
3 P — L —
B; [E{ae jaekaeh}l 21 & ] 3. 40

onde I'" é a inversa de lij e onde ¥ indica soma em todos os indices.
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CAPITULO 4
RESULTADOS DE GART

4.1 - Introducio

Gart(1985> e Gart e Nam({1988)>, utilizando a Teoria dos
Escores Eficientes, derivaram os intervalos de confianca de
Koopman(1984) e Miettinen e Nurminen{1985> para o risco relativo e
corrigiram-nos para assimetria utilizando-se dos resultados de
Bartlett apresentados no capi tulo anterior. Neste capi tulo é

apresentada uma breve revisio dos resultados de Gart.

4.2 - Testes de Hipdteses

Do capitulo 2 tém-se que a verossimilhanca para o k-ésimo

estrato é

Nk nzk X2k X2k+xi1k Nak—xik nak=-xak
.fk(cp,pik) = [}uk] [xzk] ¢ pik (1-pakd 1-@pikd

e que a verossimilhanca total é
£ C(p,pucd ‘1’5‘ £, Cp,paicd
onde pik, k= 1, .k, s3o os parametros de perturbacio.
Para testar as hipdSteses

Ho:¢=¢po x Hi:pp#¢po,

onde ¢o é um valor conhecido, uma das trés estatisticas assintdticas
clissicas mencionadas no capituloe 23, secio 8.1, podem ser construidas.

Porém, como observado, o teste do escore de Rao apresenta vantagens no
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que diz respeito a derivacio da correcio para assimetria. Além disso,
como observado no capitulo 2, secio 2213, resultados de =s=imulacio
de Montecarlo de Rudas(1984) indicam que o teste do Qui-Quadrado de
Pearson, exatamente o teste do escore de Rao para o caso de um udnico
estrato, apresenta melhor performance para tamanhos de amostras

pequenos.
A estatistica de Rao para testar a hipdtese acima é
or = U, (cpo,p?m(gbo:pb}“uqb (¢o,p1d.

As derivadas parciais de primeira ordem para os (k+1)

parametros s3o

aL (xX2k=nzkdpikd

90 = Up PP = L~ anno

aL _ 2k T nz2k@ppikd X1k = naikpikd
Fpak Upak(‘p’pﬂ‘) T T pakli-gpikd pik{i-pik )

A matriz de informacio de Fisher

(= |lee Tepa

Ipa¢> Ipips
é tal que:

nakpik
1o = L gci-gpio ’

nzk

¢p1k= i-épik ’

1 = prps g onde I = nzk¢ + nak
pips o 1 * pikpik  pik<i-@pikd pikCi-pak)
pikpik

~
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A variincia assintética estimada de U, (go.pikd é

@

~ ~ ~ ~ -4 ~
I¢po:p1xd = IM(¢,p1k) - I¢p‘(¢,p1k) IP‘P1(¢o,p1k) Ip1¢(¢o,p1k) =

~ N2
1 (¢o,p1kd) -
I¢¢(¢o,psk) - { PPk . =T Vk(¢>t2),p1k)
Ipikpik(ﬁ'Pi‘C) d)
onde vk(¢o,p;k) = nik :12k¢> pik _
n2k@{1-p1kI+n1k(1-¢pik?
- 4’2 (U¢<¢0 ,p:k))2
Logo, a estatistica Qrdgo,p1kd> = . , que possui
Ivk<go,pa1kd

assintoticamente distribuicio Qui-Quadrado com 1 grau de liberdade, e
onde os p;k’s s30 os estimadores de mixima verossimilhanca para dado
valor de @. Estes estimadores s3o encontrados como solucdes

apropriadas das equacdes
Up‘k(¢,p:k)= 0, k=1,.k,
ou seja, de k equacdes quadriticas da forma
ak p;kz + bk p;k + ck = 0,
onde ak = (nzk + nikd¢,

bk= ={(x1k+n2kd¢ + x2k+nik),

ck = X2k + xik,

-bk - Cbk’-dakckd 2

e cuja solucio apropriada é p:k = 3ok
Q

Como a correcdo para assimetria & derivada para uma

variavel Normal, considere a estatistica assintoticamente Normal,
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equivalente a Qrd(go ,p:k J,

@ U¢(¢,p;k)
({; vk(¢,p1k>]’” '

Z(go,p1kd =

Em um grande nimero de aplicacdes asm hipbteses de interesmse sio

Ho: ¢ = 1 x Hii¢p = 1.

~ ~ x2k + xik ~ .
Para ¢=1, pik = p2k = or F ik = pk e a estatistica do teste

apropriada &

~ ~ 12
Zz(1> = T (x2k nzkpk)} / v {nzk nik pk } _

C1-pikd (nzk + na1k>{1-pkd

Para k=i, Z(i)z é exatamente a estatistica do Qui-Quadrado de Pearson

para uma tabela de contigéncia 2x2.

Em estudos de cohorte, testar ¢=1 equivale a testar
existéncia de associacio entre exposicio e doenca. Multas vezes, mais
interessante do que realizar um teste de hipdteses ¢ construir um
intervalo de confianca. Por exemplo, em estudos de cohortes, mais
interessante que testar a existéncia de associagclio ¢ quantificar tal

assoclac8o. Intervalog de confianca se fazem entio muito preciosos.

4.8 - Intervalos de Confianca

O estimador de maAxima verossimilhanca de ¢, :ﬁ, é¢ obtido

como soluc8o de
(xzk-nzkpgk)
¢ qzk

= 0 (4.1}

U¢.(¢,p1k) = ¥

Observe que U¢ n3o ¢é definida para p;k = ¢ e p;k- 1. Neste caso, o

estimador de maxima verossimilhanca pode ser obtido maximizando a
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verossimilhanca £{(¢,p1kd>, onde a reparametrizacio usada ¢ pikmg/p2k,

ou lnvertendo a ordem dos subscritos 0 e 1 em <. 1.

~

Para k>1, a obtenc3o da soluc%o ¢ requer um método
iterativo.

Um 1intervalo aproximado de coeficiente de confianca 1-ao
para ¢ ¢ construido determinande ¢ e ¢s, os limites Iinferior

e superior respectivamente, como solucdes das equacdes

2> = 3, e VAC DL

1-o2’

onde 3. . Ii-o2

distribuicZo Normal Padr3o. A obtenci3o de tais solucdes requer um

830 os percentis de ordem w2z e 1-az da

método 1iterativo. Para achar tais solucdes, Gart sugeriu o método da
secante(Ruggiero & Lopes, 1988, pAg.65-68).

Na determinac3o destes limites de confianca, alguns casos
especiais devem ser considerados:

1) todos os x2k’s sd3o iguals a zero e pelo menos um xik é diferente de
zero. Neste caso, o estimador de mixima verossimilhanca de ¢ é
igual a zero e apenas o limite superior pode ser calculado;

2) todos os xik’s s8o iguais a zero e pelo menos um x2k é diferente de
zero. Neste caso o estimador de mixima verossimilhanca é
indeterminado , e apenas um limite inferior pode ser calculado;

3) todos o0 x2k’s e todos o xik’s s2o iguals a =zero. Neste caso n3o &
possivel determinar um intervalo de confianca;

4) x2kmn2k e xik=nik ,k=1,..,k. Neste caso & =i, Conseglientemente, o
limite inferior ¢ menor que 1 e o limite superior ¢é¢ malor gque 1.
Se ¢ < 1, pzk m ¢ e pik=il, e se ¢ = 1, pzk = 1 e pik =1/¢ . Para
p;k = 1, U ¢.(¢,p;k) é indefinida. Ent3o o limite superior deve
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(p,p2kd

U
ser calculado a partir de Zd{¢,p2kd) = ¢ e
[Z‘,kv(¢,p;k)]

9 In £.Lg,pikd _ 3 L.(&,pikd
¢ ¢ ’

onde U ¢<¢,p€‘u>-

Logo os limites inferior e superior s3io dados respectivamente por

2
ns. +
30(/

- n2. p 2
¢ - 2 € ¢, = ni. g
nz.+ 3
o2
K K
onde ni. = ¥ nik € nz. = ¥ nzk.
k=1 k=1

5> Pelo menos um x2k igual a nzk e pelo menos um x2k igual a nzk.
Neste caso, n3io é possivel determinar os limites de confianca, pois
tem-seo um p;k=1 € um p;k=1, de modo que ambas as estatisticas
ZCP,pikd e 2¢(¢,p2k> s30 indefinidas. Porém, como os intervalos de
confianca sio construidos sob a suposicio de que o risco relativo é
constante através dos estratos, o fato do célcule dos limites de

confianca n3o ser possivel neste caso, nNn3io chega a ser uma

desvantagem.

E interessante observar que intervalos obtidos da forma

» ZC1). E
também que para k=1 , os intervalos acima sSo exatamente aqueles de

acima s3o invariantes e consistentes com o Teste de ¢mi
Koopmam.

Os Iintervalos e testes apresentados acima foram derivados
sob a suposmicdo de homogeneidade de ¢ em todos os estratos. Para
verificar a suposicdo de homogeneidade, um teste de homogeneidade
pode ser construido utilizando a generalizacio proposta por
Tarone(1988> para o Teste de homogeneidade de Matner . quando

parametros de perturbaciio sio presentes. Tal teste utiliza a Teoria
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dos escores eficientes. A estatistica do teste para testar

Ho: ¢k-¢ > k=1, .k b Hi = Pelo menos um ¢ ¢

¢ U, (P, pikd

[ v, <#.pi k)] 172

€ X m ¥ Zi(¢), onde Zk = », que assintoticamente

possui distribuicZo Qui-Quadrado com k-1 graus de liberdade.
4.4 - A Correcio para Assimetria
44.14 - O Camso de um Estrato

Congsldere a estati{stica assintoticamente Normal

X241 - Nn21¢pai

Z(Pp> = - -
1-¢p11dlv(p, p111]

1,2

Dese ja-se obter uma nova estatistica corrigida para assimetria. De

8.98, tem-se que:

~ ~-a 8 Li ' 0I¢pu
E(z(p,p14d = T E —_— + 2 Fpis
’ p11p1s ¢ ¢‘)puz 14

8 a1
—I—b’-—— E 9 L1 + 2 Piipi1 + O(nu—’, nzs—i),
pi1pss 0pu° Ip11
onde a = 1 ~ [Ipp11d1*? e b1 = - 1 op1s/ (Ip“pn(l(¢,pu))"/2).
8 a1l
Como E 3 L 1= _2n11¢ _ = -2 apf;:u e
¢ JOpis C1-¢p11)d
3 a1
E 9 L1 - 2n11{1-2p11) + 2nz21d<1-2¢p11) -2 p11pi1
0pua (puqu)2 p11<1-¢p11)2 op11
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entio E(z(¢,p;1)) = O(nu"i,nzx_"), o que implica que para ordem

O(nu_vz,nzfvz) o vicio é =zero. Como Z(¢>,p;1) é¢ nio viciado

» para
esta ordem de aproximacio os seus segundo e terceiro momentos sio

1gdais aqueles de

12

/ I<p:psadYT ",

Z(¢,p11> = [ U¢(¢,pu) - ¢p;1 piipi1

 { (¢p.p1sd> U {¢p,paad
pi1ip11 <p,p14

= vip,p11dt”? [(xzn—nzapu) _ (x11-n11p11) ]
nz1pa2i niip14

tal que
Vard(z(¢,p11>)> = Var(z(¢,p11dd = 1

h- ]
e ECz(p,pitdd® = EC(z(g,piidd® = (vicg,p1ad>® 2 (B2t “2“’2:> -
(nzasip21d

E(xu-nupu)9 ] - (v‘(‘»’p“))a/z [ng(qzs-pzs) _q11{q11-p11D ]

C(n11p1s >3 (nz1pa21 52 (n11p11 5%

Pq (Z(¢,p11)),

O intervalo corrigido para assimetria ¢é baseado na estatistica
corrigida

~ 2
Py Z(¢,pu)>(zov2 1>
6 >

Z.(¢,p;1) - Z(P,p11d -

onde féa(Z(¢,pu) é p9<2(¢,pu>> com p11 e pz1 substitufidos pelos
estimadores ph e pgs.

Os limites corrigidos para assimetria s3o obtidos como

solucdes das equagcdes
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Za(dn) =Z . e Z°(¢s) = Z oz

4,.3.2 - 0 Caso Estratificado

No caso estratificado os limites nao corrigidos sio

baseados na estati{istica assintoticamente Normal

¢ U & (p,pikd Y (x2k-nzk pzk >/ qzk
ZAP) = : =

(T vk, p1id>*? (T k(g,p1kdd

172

" _no os k estratos s3o independentes, temos que .99 reduz a

8 21 pikpik
E(Ted> = - % A I E{Z—_L_i } Ipikptk + 2% Ipskpik i _
¢ dpik

3 a1
Sp1k

Dos resultados da =sec3io 4.3.1, tem-se que Z<¢,p;k) possul vicio zero
para ordem de aproximacao O(ntj_1/2>, i=0,1 e j=0,..,k. Como para o
caso de um Gnico estrato, a assimetria de Z(¢,p;k) é¢ a mesma de

Z2{¢,p1k) para esta ordem de aproximacio.

Logo E(z.C,p1k»° =

3
Cp,pskd> U C@,pakd
p1k 8/2
ERIVS) / AlP,pakdd

E{U,<ppsi> - L ¢p"‘l
’ P1kpik

s
z[qzk<q2k p:k> - qik“l““P“z‘)] (vk<¢,p1k>]
(nzkpzk > nikpskd

3/2

[z vk<¢,p1k >]
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Os limites corrigidos para assimetria s3o obtidos como as rafizes

apropriadas das equacies

PgCZeP>Cp ~1>

Zs(g) m ZA(P - z =t 3

oz
onde ;39 é Py COM pik e p2k substituf dos por pik e pzk.

Aqui, os casos particulares também devem ser considerados.
Nos casos 1,2,3 e 5 deve-se proceder de forma equivalente ac caso nio
corrigido para assimetria. No caso 4, os limites de confianca

corrigidos devem ser obtidos como solucdes das equacdes

Z.-(¢.t ,p;k) -z e Z.s(¢‘,p§k) -z

2 -ov2

Como observ’ado anteriormente, Gart avalilou o método do
escore quanto aos coeficlentes de confianca e distribuic3o das
probabilidades nas caudas para o caso de um Unico estrato. No capitulo
seguinte seri3o apresentadas avaliacdes numéricas para o caso
estratificado e comparacdes com o método base;ado na distribuicio
Normal assintética para o logaritimo do estimador de maxima
verossimilhanca, ou seja com os intervalos construidos a partir do
teste de Wald para

Ho:In{gdmInlgod x  Hi:lndgd>=Inigod,

onde ¢o é um valor conhecido de ¢.
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CAPITULO 5

AVALIACOES NUMERICAS DOS INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O CASO
ESTRATIFICADO

5.4 Introducgao

Gart. e Nam 1988) compararam ,para o caso de um dUnico
estrato, os Métodos de Noether, de Fieller, do logaritimo e o método
do escore através da avallaclo exata dos coeficientes de confianca e
das probabilidades das caudas dos Iintervalos de confianca para os
no+1Dx(n1+1d possiveis resultados. Estas probabilidades foram
calculadas para uma variedade de valores de ni,nz,p1,pz, e om005 e
0.10. Destes métodos, o método do logarfitimo e do escore foram os que
apresentaram melhores resultados, produzindo coeficientes de confianca
mais préximos do valor nominal. Porém, o método do escore
apresent.ou-se razoavelmente melhor. Quant.o a distribuic3o das
probabilidades nas caudas, o método do logaritimo distribui as
probabilidades nas caudas de forma muito assimétrica, com mailor
concentracioco na cauda superior quando ¢ é malor que 1. Portanto, o
intervalo é deslocado para a esquerda, até mesmo quando o coeficiente
de confianca é muito préximo do valor nominal. Quando ¢ é menor que 1,
o intervalo ¢é deslocado para a direita. Este resultado segue da
propriedade de invariincia. O método do escore distribuli as
probabilidades nas caudas de forma mais simétrica, mas para valores de
¢ muito afastados de 1, pode distribuir tais probabilidades de forma
totalmente assimétrica.

Comparac8o do método do escore corrigido para assimetria
com os métodos de Bedrick(1987) e Balley<1987)> indicam que os dois
primeiros produzem resultados similares quanto aos coeficientes de
confianca e distribuic3o das probabilidades nas caudas, e =s3o

superiores ao intervalo de Balley. O método do escore corrigido produz
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probabilidades nas caudas mais préximas do valor nominal, mas os
coeficientes de confianca podem ser maiores do que no método nio
corrigido, principalmente se o valor minimo esperado, minimo de d(naps,
nigi, nzpz, nz2qz2), € menor que 1. Como observado por Gart e Nam
(19'88), o método do logar{timo pode ser similarmente corrigido para
assimetria, mas primeiro deve-se corrigir os limites para dependéncia
da variancia em ¢. Gart & Thomas(1982> exploraram esta correcdoc para o
caso da transformac3o logito para a "odds ratio”. Porém, eles
conclufram que o método do logito corrigido ¢ inferior Aqgueles

baseados diretamente nas variidveis binomiais.

Para o caso estratificado, Gart. e Nam(1988> n3o realizaram
nenhuma comparaci8o dos intervalos de confianca. Neste capfitulo s3o
apresentados resultados de avaliacdes numéricas de alguns métodos para

o caso estratificado , a saber:
I - 0O método do logaritimo;
II - 0 método do escore;

III - O método do escore corrigido para assimetria.

O método do logaritimo consiste em construir intervalos de confianca

baseados na estat.{stica de Wald para testar
Hom In(g@isin(god x Hi: In(gd=in(¢o),

onde ¢o ¢ um valor conhecido de ¢, dada por:

An<@d>- Ingdd?

1 ~ -1
22 [I Coh:pa )]
¢

W=
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5.2 - Metodologia

Como a avallacdo exata dos coeficientes de confianca e das
probabilidades das caudas no caso estratificado demandaria muito tempo
computacional, em conseqiéncia do grande nUmero de resultados
possivels, decidiu-se por avalilar os intervalos de confianca através

de experimentos de Montecarlo, cada experimento consistindo de 1000

amostras.

Para cada tabela de contigéncia 2x2, duas seqliéncias de
varidvels aleatérias binomials independentes foram geradas, de modo
que para cada experimento, consistindo de k estratos, 2xk sequéncias
foram geradas. Para cada sequéncia sementes diferentes foram adotadas
de forma a garantir a independéncia das sequéncias. As variivels
binomials foram geradas através da subrotina RANBIN do SAS. O método
de geraclo utilizado nesta subrotina ¢ o método da inversio
numérica(Dagpunar 1988, ‘pidg 124-126). Os programas foram desenvolvidos
utiizando o médulo IML do SAS(System Analysis Statistics)(SAS
Institute Icc.,1988), e foram executados em um IBM 3090. O programa

utilizado nas simulacdes & apresentado no apéndice 4.

Os seguintes critérios foram usados para comparar os

intervalos:

- comparacdo dos coeficientes de confianca estimados;
- comparaclo das estimativas das probabilidades das caudas;

- compara¢do dos comprimentos médios dos intervalos.

Para cada uma das estimativas, intervalos de coeficiente de
conflanca de 95% foram construidos. Seja M = niGmero de amostras do

experimento de Montecarlo e

c =g L Y,

m=1



o coeficiente de confianca estimado, onde

Yem> = {1 se ¢ € [Li<md,Ls(md)
0 c.c.

e Li¢md e Le(md s30 respectivamente os limites inferior e superior de

confianca para a estimativa de ¢ na m-ézima amostra.

Um intervalo de confianca para ¢ & dado por

c + 3w2<var(c))‘/2,

onde:

~ “ ’~
varced= cioo F (Yamd-od?.
m=1

EaY

Da mesma forma , intervalos de confianca foram construidos para c. e
::a, as probabilidades estimadas das caudas inferior e superior, onde

as variidveis indicadoras Y{m) sdo definidas respectivamente como

YCmdm 1 se ¢ < Lilmd e Y(m) = 1 se ¢ > Le(md
0 c.c. 0 c.c.

Intervalos de confianca também foram construidos para os
comprimentos médios dos intervalos. Seja d(md = La(m)-Li{md, o

comprimento do intervalo para a m-ésima amostra e
d=1yam
M >

o comprimento médio do intervalo. Um intervalo de confianca para d foi

construf{do da forma

d £ 3 _vard@»'?,
a2
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onde:

= 1 —=.2
Como observado anteriormente, o eatimador de méaxima

verossimilhanca de ¢ ¢ consistente apenas no caso assintdtico 1, onde
o nUumero de estratos ¢ fixo e os tamanhos de amostras dentro de cada
estrato s3o grandes. O interesse, aqui, esti centrado em tamanhos de
amostras moderados. Ent3o, considerou-se apropriado avaliar a
consisténcia do estimador de maxima verossimilhanca. Para tal,

intervalos de confianca foram construfidos para o valor esperado de ¢

As estimativas de maxima verossimilhanca deo risco relativo
e seus Intervalos de confianca pelos métodos II e III foram obtidos
através do método da secante. A estimativa de "Mantel Haenzel" fol
usada como valor inicial na determinacio da estimativa de maxima
verossimilhanca e os i;xtervalos calculados pelo método do logaritimo
como valores iniciais na determinac20 dos limites pelo método do
escore, que por sua vez foram utllizados como valores iniciais na
determinac3o dos limites pelo mét,odq do escore corrigido para

assimetria.

5.2.1 -~ Delineamentos dos Experimentos de Montecarlo

Abaixo ¢é apresentada uma breve descricido do delineamento

dos experimentos de Montecarlo.
5.2.2.4 - NGmero de Amostras

Foram consideradas 1000 amostras em cada experimento de

Mont.ecarlo.
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B.2.2.2 - Numero de Estratos

Os numeros de estratos considerados foram 2 , por ser o
caso mais simples de estratificacio e 5, para se ter uma idéia de como

os intervalos se comportam quando o nimero de estratos cresce.

5.2.2.8 - O Parametros da Distribuicédo Binomial

Na geracio de uma tabela 2x2, os tamanhos de amostras dos
grupos comparados, nl e nO, € os parametros ¢ e pi1 sio fixados a
priori. Os tamanhos de amostras considerados foram 20,30 e 50. Para o

caso de 2 estratos foram considerados as seguintes situacdes:

- Estratos de igual tamanho com tamanhos de amostras iguais:
niimnizmnzimnzza2o,
niimnismn2imn2ze30,

nijmnizenzimnz2es50;

- Estratos de igual tamanho com tamanhos de amostras diferentes:
niisniie20 e n21mnz2=30,
niimnyam20 e nzimnz2es0,

ni1=ni1sm30 ¢ N21mn2z=50;

- Estratos de tamanhos diferentes com tamanhos de amostras iguais:
niamn2sm20 e niz2en2z=30,
nsenzim20 e ni1zmnz2=S50,

ni1=n2z1m30 e nizmn22=50;

Para o caso de 5 estratos foram considerados apenas os

casos de estratos de igual tamanho com tamanhos de amostras iguais.
Os valores de ¢ considerados foram 05, 1, 2, e 4. Estes

valores foram considerados porque abrangem grande parte dos casos que

podem ocorrer na pratica. Os valores de pz dependem dos valores de ¢.
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Eles sio definidos de modo que 0 < pi

<1 e 0 < pz2 < 179

de p1 considerados encontram-se relacionados abaixo,

Os valores

segundo o numero

de estratos e os valores de ¢. Para ¢ = 1, nos casos onde os tamanhos

de amostras dentro dos estratos si3o

iguais,

o mstodo

II1 n3o foi

coﬁsiderado, pols nestes casos o coeficiente de assimetria pS(Z(qb))-O.

Tabela 1: Valores de p1 considerados no caso de 2

estratos, segundo valores de ¢.

$ = 0.5 é = 1 P = 2 ¢ = 4
pi1 p12 p11 pi2 P11 pi2 p11 p12
0.25 0.50 |0.25 0.50 |0.125 0.250 (0.10 0.15
0.28 0.758 [0.25 0.75 10.125 0.375 |0.10 0.20
0.50 0.75 [0.50 0.75 |0.250 0.375 |0.15 0.20

Tabela 2:Valores de pi1 considerados no

caso de 5 estratos, segundo valores de ¢

¢ pi1 pi2 p13 pid ps5s
0.5 0.20 0.35 0.50 0.8 0.80
1 0.20 0.35 0.50 0.65 0.80
2 0.10 0.175 0.25 0.375 0.40
5.2.2.4 - Nivel de Siginificancia
0O nivel de significincia adotado na construcio dos

intervalos de confianca fol de a = 0.05.

5.8 -Resultados

S3o

realizadas para comparar os

resultados das simulacdes

métodos de construclo de intervalos de

apresentados a seguir os

confianca para a raz8oc de duas proporcdes binomiais.

72



5.3.1 - Comparacao das Estimativas dos Coeficientes de Confianca e
das Probabilidades das Caudas

Nas tabelas A31,..,A310 , do apéndice 3, s30 apresentadas
as estimativas dos coeficientes de confianca e das probabilidades das

caudas e seus respectivos intervalos de conflanca para os casos

estudados.

Para melhor entendimento das discrepancias entre os
métodos, alguns critérios de comparac3o foram considerados. Seja o

primeiro critério:

1> Proporcio de vezes em que os Intervalos de confianca para as
est.imativas dos coeficient.es de confianca e das probablilidades das
caudas incluiram respectivamente o coefialente doe aonfiamcoa nominal

d-a) e o valor nominal das probabilidades das caudas o2.

Para avallacio quanto a este critério, no caso de dois
estratos, os resultados das tabela AS31,., A39 foram sintetizados na
seguinte tabela.
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Tabela 3: Proporciao de intervalos de confianca de 95% para as
estimativas dos coeficientes de confiancadc) e das probablilidades das
caudas(ci e ;:s), construidos pelos métodos do logar{timodl), do
escore(ll) e do escore corrigido para assimetriadll), que contiveram
os valores nominais para os diversos delineamentos no caso de dois

estratos.

~ PaS ,~
@ Metodo ct c cs
1 ?7.78 88.89 14.01
0.5 11 6. 80 ©2. 59 88.89
I1X 100.00 {100. 00 ©6. 30
1 88.890 ©2.59 85.19
1.0 b ¢ ©6.30 |100.00 |100.00
I1I 100.00 {100.00 |100.00(*)
I 51.85 02. 590 ?7.78
2.0 1X 100.00 |100.00 o2. 59
IXX ©6.30 |100.00 ©6. 30
1 22.22 8%5.19 66. 67
4.0 Ix 81.48 ©G6. 90 e8.89
IIX 96. 90 96.30 92.59

(%) Foram consi.derados apenas ©8 CO808 em
que o©s tamanhos de amostras dentro dos
estratos s3c diferentes, pois para
tamanhos de amostras itguais a correCio
para assimetria n3oc se justifica.

No caso de dois estratos, como pode ser observado na tabela
acima, o método do logaritimo apresenta-se inferior aos demails. Para ¢
< 1 (¢pm1/2> , a proporcdo de vezes em que os Iintervalos para a
estimativa da probabilidade da cauda superior incluem o valor nominal
é muito pequena e muito inferior A proporclio de vezes em que os
intervalos para as estimativas da cauda inferior incluem o mesmo
valor. Para ¢ > 1 este comportamento se inverte. A propor¢do de
intervalos de conflanca que incluem o valor nominal ¢ menor para a
cauda inferior, fato este esperado devido ao método do logar{itimo
satisfazer a propriedade de invaridncia. Isto ocorre porque o método
do logaritimo distribui as probabilidades nas caudas de forma
totalmente assimétrica, com maior concentracio na cauda superior para
valores de ¢ menores que 1, e malor concentracio na cauda inferior

para valores de ¢ malores que 1, indicando que para ¢ < 1 os
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intervalos =30 deslocados para a direita e que para ¢ > 1, o=

intervalos s2o deslocados para a esquerda.(Veja tabelas A31,..,A39).

Considere o seguinte exemplo:

Estrato 1 Estrato 11
Sucesso Sucesso
Sim |Nio |Total Sim |N3o |Total
Grupos 1 3 47 50 1 o8 42 50
2 7 13 20 2 10 10 20
Total| 10 60 70 Total} 18 52 70

Para o exemplo acima, ¢ = 3.78, e os intervalos de confianca

construidos respectivamente pelos métodos I, II e III sio:

I- {1.97, 7.25]
II - [1.96, 7.28]
11 - 1198, 7.571

Observe que o intervalo produzido pelo método do logaritimo ¢é
deslocado para a direita em relacio ao intervale produzido pelo método
do escore, que por sua vez também ¢é deslocado para a direita em

relacio ao método do esmcore corrigido para assimetria.

Quanto ao oritério 1 ,hi indicios de superioridade do métoado
corrigido para assimetria no caso de dois estratos. No caso de cinco
estratos todos os intervalos de confianca contiveram os valores
nominais, n3oc sugerindo superioridade de nenhum dos métodos quanto a

este aspecto.

Porém, apenas o critério 1 n3oco ¢é suficiente para definir
um método como superior. Espera-se também gque o método superior
distribua as probabilidades nas caudas de forma simétrica e cujos

valores s20 os mais prédximos de o/2. Ent2o, foram definidos outros

dois critérios:
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2> distincias entres as probabilidades estimadas |cs - ci|
3 distincias entre as probabilidades estimadas e o2
ci-o2|+|es-a2|.

A distincia entre as estimativas das probabilidades das

caudas ¢é Gtil na discriminacio do método que distribui estas

probabilidades de forma mais simétrica, sendo que quanto menor a
”~ ~

distancia |ci~cs|, melhor é o método neste aspecto. A soma das

distincias |ci-a/2|+|ecs-a2| ¢é 1til na discriminacio do método que

produz estimativas mais préoximas do valor nominal.

Calculadas estas distincias, os trés métodos foram
ordenados na ordem crescente das mesmas, recebendo menor posto o
método com menor distincia. No caso de empate em um dos critérios, o
método gue recebeu menor posto foi aquele com menor posto no outro
critério. No caso de empate nos dois critérios o método que recebeu
menor posto foi aquele computacionalmente mais simples. Abaixo =s3o
apresentadas as classificacZes dos métodos quanto a estes critérios

para os valores de ¢ estudados.

Tabela 4: ClassificacSo dos métodos do logaritimoCIl), do esmcorellld e
do escore corrigido para assimetriadlll) quanto as distincias das
estimativas das probabilidades das caudas a0 valor nominal e i

distincia entre as= mesmas ,para ¢ = 05, no caso de dois estratos.

- Menor distincia ao valor nominal

Menor distincia 1 11 I1I| Total
entre as I 0 0 0 0
estimativas das 11 0 10 1 11
probabilidades 11X o) 1 15 16
das caudas Total of 11| 16 27

0 método corrigido para assimetria mostrou-se =superior em
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15 casos, considerando como superior o método que possui as menores
distancias. Porém em 2 dos 10 casos em que o método do escore foi
superior, ele fol equivalente ao método corrigido para assimetria

Logo, em 17 casos, o método corrigido para assimetria apresentou-se

melhor ou igual aos outros dois.

Para ¢=1, quando nok=nzk, a correcio para assimetria nio =se
Jjustifica pois 3z (PdO=0. Como na maioria dos= caso=s estudados

nik=nzk, na tabela abaixo considerou-se apenas os métodos I e II

Tabela 5: Classificac3o dos métodos do logaritimo(Id) e do escore (ID),
quanto as distancias das estimativas das probabilidades das caudas ao

valor nominal e a distincia entre as mesmas, para ¢=1, no camo de dois

estratos.

Menor distincia ao valor nominal

Menor distancia 1 I Total
entre as

estimativas das I 11 i . 12
probabilidades I1 2 13 185
das caudas Total| 13 | 14 27

Nos casos estudados, para ¢=1, o0 método do escore apresentou melhores
- resultados um nimero maior de vezes. Pode-se observar nas tabelas
A31,...,A39, que para tamanhos de amostras diferentes dentro dos
estratos, o método do escore foi =sempre melhor, apresentando-se

bast.ante superior.
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Tabela 6: Classificacio dos métodos do logaritimo(I), do escore ddID e
do e=core corrigido para assimetria (III), quanto a=s distincias entre
as estimativas das probabilidades das caudas ao valor nominal e i

distincia entre as mesmas, para ¢ = 2, no caso de dois estratos.

Menor distincia ao valor nominal

Menor distincia I 11 IT11} Total
entre as I 1 1 0 2
estimativas das II 1 9 0 10
probabilidades 11X 0 1 14 15
das caudas Total 2 11 14 27

Tabela 7: Classificacio dos métodos do logaritimod), do escoredlld e
do escore corrigido para assimetriadlll), gquanto ias distincias das
estimativas das probapiudades das caudas ao valor nominal e &

distincia entre as mesmas, para ¢ = 4, no caso de dois estratos.

Menor distancia ao valor nominal

Menor distiancia  { IT | II1I] Total
entre as I 1 0 0 1
estimativas das IT | 1 7 2 10
probabilidades III{ O 0 16 16
das caudas Total}] 2 7 18 27

Nos casos de ¢m2 e ¢m=m4, o método corrigido apresentou melhores
resultados na maioria das vezes, produzindo intervalos mais simétricos
e com probabilidades estimadas mais préximas de o2, Resumindo, no
caso de dois estratos, com respeito i distribuic2o das probabilidades
nas caudas, o método do escore, no caso de ¢=1, e o método do escore
corrigido para assimetria, para valores de ¢¥1, apresentaram-se
superiores ao método do logaritimo na maioria dos casos estudados.

Para valores de ¢¥1, a menos dos casos em que o método do logar{itimo
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Para valores de ¢*1, a menos dos casos em que o método do logaritimo
fol superior aos demais, ele fol sempre inferior ao método do escore e

ao método do escore corrigido.

Para B estratos, nos casos estudados, a correg¢clo para
assimetria nio melhorou os intervalos sproduzindo, até mesmo,
resultados piores. 0Os métodos do logaritimo e do escore produziram
resultados muito préximos, n3o indicando superioridade de nenhum

deles(Tabela A310).

5.3.2 ~ Comparacio dos Comprimentos Médios dos Intervalos

Um aspecto importante, que deve ser observado ao comparar
os métodos, =s83c o8 comprimentos médios dos intervalos por eles
produzidos. Idealmente, o melhor método deve ter o menor comprimento
médio esperado. O interesse aqui é , especialmente, observar o que
acontece com os comprimentos médios quando a correc3o para assimetria
¢ efetuada. Abaixo s3o0 apresentados os comprimentos médios esperados e
a variancia dos comprimentos dos intervalos produzidos pelos trés

mét.odos .
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Tabela 8 - Comprimentos médios esperados dos intervalos de confianca,
construidos pelos métodos do logaritimodl), do escoredI) e do escore
corrigido para agsimetriadllld , para a razio de propor¢des binomiais

e .varidncias dos comprimentos para os diversos delineamentos para

¢=0.5, no caso de dois estratos.

Metodo I Meiodo I1I Meoetodo IIXX

t amanhos

amostiraie pi1  p12 D var(p)> D Var(p) D var(p)
0.25 0.50 |O, B405 0.CBOZ |0. 8087 ©0.0826 |C. 8287 O.0555
0.25 0.75 |O. 35985 0.0156]/0.5791 0.0189|0. 53889 O©.0196
0.50 0.75 |O.35308 O0.0102]0.5184 O.0121|0. 5260 0©.0125
0.25 0.50 |O. 6083 O0.0857|0. 0464 ©O.BGB |O. 6582 ©.0404
0.25 0.75 |O.4019 0.0064|0.4702 ©0.0073)|0. 4708 10,0070
0.50 0.75 |O. 42065 O©0.0037|0. 4188 ©.0042|0. 4244 ©.C0045
0.25 0.50 |O. 4923 ©0.0003|0. 4884 ©O,.0096|0. 4925 O,0102
0.25 0.75 |O. 83666 0.002z0|0. 3602 O.002Z |O. 3684 O©.0024
0.30 0.75 |O. 3261 O0.0013 (0. 3226 O.0014|0. 3251 ©.0016
0.25 0.50 |O. 7019 ©0.0420/0. 0808 ©.0435|0. 0P40 O, 0688
©.25 0.75 |O. 5006 ©.CG077|0. 4870 ©.0088 |0. 4940 ©.0001
0.50 0.75 |O. 4513 0©.0050|0. 4417 O.0057 |0. 4476 O. 0060
C.25 0.50 |O. 5450 0.0126|0.5338 ©.0130]|0. 5425 ©.0190
0.25 0.75 |O. 3878 O©.0023|0. 8804 ©.0023|0. 3847 ©.0028
0.50 O.75 |O. 3674 0©.0020]/0. 8617 ©O.002Z|0. 3651 0©.0023
0.23 ©0.50 |O. 5304 O.0124]0. 3206 0.0127}0. 3290 ©.0183
0.25 O.75 |O. 3817 0.002Z|0. 3746 ©.0025)|0. 3787 O©.0027
0.350 0.75 |O. 3509 O0.001G|0. 3459 O©.0018|0. 3487 O0.0019
0.25 0.50 |O. 7872 0©.O0466|0. 7430 ©.0483 |0. 7582 O©.0037
0.23 0.75 |0. 5706 0,0080[/0. 3380 0.0094|0. 5481 0O, 0099
©0.50 0.75 |O.5067 O.005Z|0. 4844 ©O.COSP|0. 4918 O.0002Z
0.25 0.50 |O. 7283 0.0187 |0. 6751 0.0197 |O. 6830 O.R12
0.25 0.73 |O.S5514 O©0.0041(0. 5112 0©0.0047 |O. 5221 ©.0050
©.50 0.73 |O. 4803 0.0024|0. 4601 ©.C027 |O. 4680 ©. 0029
©.25 0.50 [O.Ci85 O0.0154|0. 5939 0.0158 |O. 5998 ©.C0010
0.23 0.75 |O. 4508 ©.0027 |O. 48302 0©0.0030|0. ¢482 ©.0031
©0.50 0.75 |O. 4058 ©.0024|0. 3922 0©0.0022|0.asa> o0.0023

ni1=Nn21=20
niZ=n22=20

N1 4=n21=30
Nni2=n22=30

N1 41=n21=30
Nni2Z2=nZ22Z=50

N1 4=n24=20
Nni12=n22=30

ni11=n21=20
ni2=n22=30

Nni1=nZ21=30
Nni12=n22=350

Ni4uniz2=x20
N2 4=n22=30

N1 4=n12=20
N2 4=nN22=30

n14=n12=90
nZ 1=n22=30

Para ¢=05, o método do escore & o que produz intervalos com
menor comprimento médio. Com a corregdo para assimetria estes
compriment.os médios crescem, mas, ainda assim, apresentam-se
inferiores aqueles observados para o método do logaritimo. Porém, o
método do logaritimo é o0 gque apresenta menores variincias para os
comprimentos médios, apesar de nos trés métodos estas varidncias serem

muito préximas. Observa-se ainda que, os comprimentos médios diminuem
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quande os tamanhos de amostras crescem, sgio menores quando os
tamanhos de amostras dentro dos estratos sio iguais e decrescem quando
o valor minimo esperado cresce. Para ¢=1, o comportamento & similar,

como pode ser observado na tabela abaixo.

Tabela 9: Comprimentos médios esperados dos intervalos de confianca,
construidos pelos métodos do logaritimo(l), do esmcorellld e do esmcore
corrigido para assimetriadlll), para a razio de proporcdes binomiais e
varidncias dos comprimentos para os diversos delineamentos para ¢ = 1,

no caso de dois estratos

Metodo I Metodo II Metodo 11X
t amanhos

amostraie Pis Ppi2 D vVar (D) D Var(p) | D var(D)>
0.425 0.250(4. 2502 O. 2004 2742 ©.2072 -

[

ne4=n24=20

0.42% 0.8?78 (0. 71470 0.0800 0. ?827 0.048 6 - -
nid2=n22=20

0. 250 0.878 | 0. 6400 O.0260 | 0. sO29 o.0209 - -

0.423 ©0.230}0. 9852 0.07247 |O. pece 0.07414 - -
N E=xn24=30

©0.428 0.975 |0. B7006 0.0454 | 0. SOPs O.0168 - -
ni23n22=90

0.250 0.975 (0. 5476 O.0009|0. 5479 O.0105 - -

0.412%5 0.2350}]0. 2400 ©.0208 (0. 71G8 0.0210 - -
ni1=n24=50 0.125 O0.97B 0. 48480 ©.004£]10. 4550 O.0054 - -
ni12=n22=50

O. 250 0.975]0. P79 O.0080 0. 44238 O.0082 - -

0.125 0.250}41. 0077 O©O.007241. 0220 0O0.1010C -

ni4=n24=20

Xl |x|x]x|{x]e|x{x|xix|x]|x{X]x|x|x
t

0. 126 0.875|0. 5797 O©.0485|0. 6192 O.0197 - x -
ni2=n22=90
©.200 ©.875|0. BISG O©.04118 |O. B758 O.04z26 - x -
O.125 0.250|0. 7838 O©.0826|0. 7911 ©O.0940 - x -
Nnid4=n24=20
rera2e30 |2~ 425 O.8701G 4846 0.0000]a. 4702 ©.0065 - x -
=
nee= O. 250 O.975|0. 4200 ©.0045|0. 4487 O.0047 - x -
O. 125 0.250|0. 7555 O.0294|0. 7621 O.0805 - x -
Nt £=n24=90
Ton22.0 |2- 128 ©.975]0 44e8 o oosslo. saep o.comp - x -
=
nia= 0.250 O0.975|0. 4497 O©.0044|0. 483753 O.004S - x -
0.125 0.250]4. 0532 ©.0829 |1. O496 O.0B71 |1.0757? O.00c6s
NL 4=N42=20
[o. 225 ©0.875 0. 696¢ ©.0168 |0. 6780 ©.0175|0. 6746 ©.0182
N2 L=n22=0
©. 250 O0.875|0. 5749 0©.008 |C. 6025 ©.0107 |O. 6088 O.0109
20 0.125 0.250]0. 9474 0.0820]0. 9245 0.0848 0. 0408 O©O.08GS
Ni4End2E20 [ . 125 0.975]0. 5715 ©.0060|0. 5848 ©.00G4|0. 5898 O.0005

N2 1=n22=50

0. 250 O.8?75 |0. 5492 0.0042 [O. 3840 ©O.0042|0. 338464 O©O.0044¢
0.1235 0.250(0. 8940 ©0.02880]0. 8194 ©.0303(0. 8328 O0.(61iDO
0.428 0.875]10. SO006 O©0.0049 0. 5490 O0.0054]0. 51495 O.0051
O. 250 0.87510. 4568 O.0085 |0. 46508 0.0087 |O. 4744 ©O.00880

ni1=n12=30
n2 1=n22=850
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Tabela 10: Comprimentos médios esperados dos Intervalos de confianca,
construidos pelos métodos do logaritimodl), do esmcore(lld) e do escore
corrigidoa para assimetriacllld, para a razio de proporcdes binomiais
variincias dos comprimentos para os diversos delineamentos para ¢ = 2,

no caso de dois estratos.

Metodo I Metodo IX Metodo IX1IX
tamanhos
amostirais Pss paz D var(b) D var (D) D Var(D)
0. 125 0.250 4. CO40 40 . 0452 (4. 5200 36.06415 5. 0119 240.49029
N14=2Nn24=20
12 22=20 0.412%5 0.975 (2. 8442 2.9006 (2. 9958 2.9460 (9. 1204 9.208290
n =n =
0. 250 0.97512. 4267 4.540612. 4876 4.5076|2. 352 4.9745
‘1 24=30 0.425 0.250|2. 2875 B.18c52|2. 9842 2.9422 8. 2000 4.28008
=rn =
n’.z 22=80 0.425 O0.37512. 1824 0.8760512. 2282 0.0750|2. 8297 1.0670
n =N =
0.2%50 0.875]|4. 8801 O.4884 |4. B8G28 O.4944 4. 9239 O.4978
. 24550 0. 4125 0.250]2. 1858 O.C044 (2. 1804 0.68084]12. 24908 0.7978
nide=n =
12 22=%0 0.42% 0.975 |41. 5655 0.2479)4. 5877 0.2492 |1. 6240 0.2788
n =n =
0. 250 0.37511. 3507 0.1242 )4. BB 0.422464. 83905 0.4815
N 2 20 ©.412%5 0.250(13. 8590 5.6948}158. 8550 5.4270}18. 67902 8.70354
14=n24=
n 22z30 0.12% 0.375 2. 25838 1.68525)2. 908 1.0080|2. 4289 2.2272
niz=n =
O, 250 0.875 ]2, 0254 0.?7074}12. O708 0.70904 |2. 1385 O.804346¢
0.425 0.250 4. 16409 10.8256| 4. 08PD4 ©.8504 | 4. SCB2 180.98485
NLLe=EN24=20
.2 22=%0 0.125 0.875|1. 6440 0.27900| 4. 6740 0.20490 4. 74606 0.9470
n =n =
0.250 0.375 |4. 5620 0.2474 1. 5890 0.240911. G256 0.2740
0.142% 0.250]2. 2079 O.9c684 2. 3410 0.9481 2. 4459 4.48947
N44=n24=90
2 2250 0.425 0.8975 4. 6180 0.2045|1. G480 0.2920] 4. B850 0.8822
NniZ=n =
0.250 0.975 1. 47483 ©.41799 1. ¢9C0 O.4794 | 4. 8287 0.1958
0.428 0.250(8. 1958 B3.0064 5. 4004 2.6022819. 98GO 5.49080
NLL=nd2=20
21 2280 0. 425 ©0.975|2. 2029 0.0798 (2. 2484 O.0755 | 2. 485 1.00852
n =n =
0. 2580 ©.878 (4. PO?P 0.4079P | 4. P4e2 O0.40647 |2. OOGS 0.5948
5t 12=20 O.4288 0.250112. S4&5?7 O.P0544 |2. 54928 O.90454 {2. SOBS 1 . 4007
in =n =
2 22-%0 0.428 0.575 4. 72608 ©0.286611. 7866 ©.28000(4. 8276 o.8241
nZi=n =
0. 250 0.875 (1. 3206 O0.14697 4. 5520 O.1400 4. 8?7270 0.46914
41 12280 0.428 0.2502. 8825 0O.8387 (2. 3288 0.0442 (2. 4008 0.9786
n =n =
24 2250 0.425 0.875 4. G476 ©0.2496{41. 6746 O.2456|4. 7005 0.2790
n =N =
0.230 O0.875 (1. 4259 O0.4303 1. ¢4epP 0.1974 | 1. 4665 O.1498

Para ¢=2, o comprimentos médios dos intervalos obtidos pelo método do
logaritimo @ do escore =s3ioc muito préximos. Com a correcio para
asssimetria ocorre um aumento nos comprimentos médios dos intervalos,
sendo que este aumento diminue com o aumento dos tamanhos das amostras

e com o aumento do valor minimo esperado.
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Tabela 11:

construidos pelos métodos do logaritimodl,

corrigido par assimetriadlllld,

para

Comprimentos médios esperados dos Intervalos de confianca,

do escoredll) e do escore

a razio de proporcdes binomiais e

varidncias dos comprimentos para os diversos delineamentos para ¢ = 4,

no caso de doism emtratos.

Metodo I Metodo I1X Metodo 11X
tamanhose
amostrais pad poz2 D var (D) D var(b) D var (D>
0.40 0. 195 - X - - X - - X =
N14=nNn24=20
0.40 0.20]441.89088 8357.90910[|10.7010 224.3157 []10.1244 1801. 1013
Ne2=n22=20
©.48 ©. 20 e.99060 109.0e2% . 0007 142.83767 [12.48044 1014. 4040
<1 24=980 0.40 0. 15 ©. 1000 15. OO 8. 7?5506 11.0401}1112.2841 6B . 0857
n =n =
2 22280 0.40 ©O. 20 7.1445 80. 7668 ?.0880 S0.0857 8.8880 884. 7242
n =n =
0. 15 0. 20 5.779s2 17.790e 5. 7545 15.04890 S.0447 20. 4802
11 21=%0 0.40 0. 15 S5.9024 2. OCO0G 5.3528 ©. 9040 5.7478 18. 1857
n =n =
12 22250 0.40 ©O. 20 4.5401¢ 5. 6504 4.554 8 5.4504 4.0155 ?.0498
n =N =
0. 15 ©O. 20 4. 0004 2. 056 4. 1044 2.64069 4.3015 8. 412806
.1 21220 0.10 0.15]140.5541 290.12081]110.0103 1904.1117 |14.2140 1507. 90021
n =N =
0. 10 0. 20 8. 0CO8 22 . OO0 ?. 04197 24.0400 O .06465 874. 8047
NnNi2=n22=2980
0.485 O0. 20 7.4891 41850.48987 ?.0404 102.2228 ®.?782¢6 854. 98040
.4 21=20 0.40 0. 1535 7.0??76 ©2.2271 G, D266 G5.35085 8. 19906 424. 2540
n =n = 0.140 ©O. 20 5.2787 ©. 1554 5.27406 8.724 6 S.68700 14.0244¢
NLe2=N22=80
0.45% 0. 20 4.90802 ©. 9588 4.0444 0.0252 5.2004 12. 6820
0.10 0. 15 S. 4965 20.9020 6. 93660 19.2948 ?.0407 80. 9287
NLiLs=nNn24=80
0. 40 ©O. 20 S.0648 8.40872 5. 0809 ?.7862 S.4444¢ 10, SOS0
Ni2=n22=50
0.45 ©. 20 4.5089 4. 6646 4.5024 4.5278 4.0583 5. 8857
.40 0.45 . 8667 1106.35899 ©.0807 11416.6532)11.55064 896. 081
nig=ni2x20 O.40 ©O. 20 ?.0848 28.90200] &.9P2C 84.2800 ?.0907 SS. 88300
N24=n22=30
0.15 O©. 20 5.685506 418.2087 S . 8860 16.9788 6. 89074 20, SOO7?
2 o 0. 40 O. 1S5 G.054 6 135.35193 S.9780 14.2674 G.4269 24. 6500
n‘:—n;z-:o 0. 410 ©. 20 4. 0400 S.47280 4.8490 S5.8629 5,405 G. S880
nzi=n22= 0.43 O.20| ¢.2009 2.5570| <.91e0 9.487p| ¢.B51086 .. 1548
2=30 0.40 0.15] S.88069 15.0026] 5.8300 13.9251 G,28638 20. 4949
nid=nizs= 0.40 ©O. 20 4. 7078 -.9720 4. 708014 4.7087? 4. 9706 S. o071
Nn24=n22=5S0
0. 4% ©. 20 4.4700 2.29809% 4. 4066 2.2287 4. 7?70 2. 8754

% Para esie caso,

algumas vezes todos os xik’s foram zero, de modo que os

limites para o método I sdoc [0, e para os metodos II e IXIXI apenas um
limite inferior pode ser calculado.

Para ¢=4, em 18 dos 25 casos, o método do escore apresentou

comprimentos médios menores e também

correcio para assimetria,

grande em alguns casos , como pode ser visto na tabela acima.
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Tabela 12: Comprimentos médios esperados dos iIintervalos de confianca,
construidos pelos métodos do logaritimodld, do esmscoredll) e do escore
corrigido para assimetriadlll), para a razio de proporcdes binomiais

para os diversos delineamentos, no caso de cinco estratos.

tamanhos de | Metodo 1 Metodo I1I Metodo IIX
amostrae
¢ nik=nzk D Var(p) D var<ps | D var(p)
20 0. 3723 o©.0021l0. 36914 O©O.00206]0. 3727 0.0028
0.5 so 0. 8040 ©.0010|0. 8025 ©.0011 |0. 9042 0.0012
50 0. 2924 ©.0008 0. 2886 ©O.0004 |0. 2927 O.0004
20 O. 4437 ©0.0061]0. 4819 ©.0062 - x -
1.0 80 0. 3438 ©.0026)0. 3850 O©.0028 - x -
50 0. 2829 O©O.000P|0. 2026 O. 0009 - % -
20 1. 5706 0.2477 1. 6002 ©.2492[1. 6397 0.2845
2.0 80 1. 2552 O.0P44 4. 2786 O©O.0055 [1. 29008 0.105%
50 0. 9452 oO.278l0. 0538 o.@7e]o0. pcae ©.0287

Para o caso de cinco estratos, em todos os casos, os trés métodos
apresentam comprimentos médios e variancias dos comprimentos muito
préximos, n3o indicando superioridade de nenhum dos métodos. Observe

que os comprimentos médios decrescem com aumento do tamanho das

amostras dentro dos estratos.

5.83.8 - A Consisténcia do Estimador de Mixima Verossimilhanca de ¢
Como observado no inicio deste capitulo, avaliou-se -

consisténcia do estimador de mixdima verossimilhanca nos casos

estudados. Abaixo s3o apresentados os valores médios esperados de ¢ e

seus respectivos intervalos de confianca.
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Tabela 13: Valores esperados dos estimadores de maxima verossimilhanca

de ¢, para ¢=05 e ¢=1 ,para os diversos delineamentos considerados

no caso de dois estratos.

tamanhoe pi1 pi2 ¢ = 0.5 ¢ =1
amostratis gt a Zﬁ ai a aa
0.250 0.500 |0. 4980 0. 5104 0. 5228 |1. 0472 1. 0685 1. 0986
0.250 0.750 |O. 4900 0. 5092 O. 5185 {1. O036 1. 01490 1. 0262
0.500 0,750 |0, 4980 0. 5063 0. 51406 (1. 0041 1.0417 1. 0254
0.250 0.3500 {0. 53027 0. 5194 0. 5241 11. O0OGS 1.0210 1. 0366
0.250 0.7350 |0, 4944 o, 530180 O. SOP3 {1. OO004 1. 0092 1. 0183
0.500 0.7350 [0, 4990 0. 30064 0. 512911, 00480 1.0134¢ 1. 0219
0.250 0.500 |0. 3004 0. 5001 0. 5158 |1. O0OP4¢ 1.0202 1, 03206
0.250 0.750 (0. 4961 O. 5039 O. 5007 |4. O04O 1. 00808 1. 0157
0.500 0,750 {0. 4954 0. 30046 0, 5054 |1. 0005 1. 0070 1. 0134
0.250 0.500 |0O. 4980 0. 5095 0. 5144 |1. 023535 1.041419 1. 0582
0,250 0.7350 |]0. 49806 0. 3063 O. 5189 |0, 9O74 1. 000606 1. 0162
0.500 0.750 (0. 4915 O, 4988 0. S060|41. O041 1.04129 1. 0247
0.250 0.500 |O. 4979 0. 3061 0. 51192 11. 0130 1.0235 1. 0380
0.2850 0.750 10. S000 0. 5080 O, B449 4. O0O21 1., O0P4 1. O1 67
0,800 0.?750 |0, BO256 O. 5082 O. 5440 | 0. 2O?5 1. 0044 4. O409
0.250 O0,.%00 q.so@a 0. 5416 0. 5300 |1. OOS06 1.0178 1. 0301
0.250 0.?750 (0. 4974 O. 5S0a1 0. 5088 | 0. 2O57 4.0027?7 1. OOPS
0.300 0.7350 0. 4901 O. 5086 O. 5091 |0, 9O54 1.00214 1. 0089
0.250 0.500 0. SO04 0. 5126 0. 5249 14. 0068 1.0282 1. 0400
0.250 0.500 |0. ¢041 Oo. 50814 0. 51421 |14. O04 0O 1.0142 1. 0210
O0.300 0.7350 0. 49014 O, 5040 0. 5148 |1. OO19 1,0112 1. 0205
0.230 O0.500 (0. 4001 O. 4289 0. S50P7 |1. O074¢ 1.0222 1. 08371
©0.280 0.750 0. 4927 0. 50413 O. 508¢ | 0. POPB1 1. 0044 1. 0190
0,300 0.?730]0. 4988 0. 301141 O, 3084 |4. O281 1.0180 1. 0404
0.230 0.300 (0. S100 0. 3405 0. 5201 |1. 0046 1.01014 1. 0817
0.250 0.730 |O. 49?75 O. 5043 O. 5442 4. OO21 41,0404 1. 0490
0.%00 O0.?750 {|0. 4984 O. 4997 ©O. S060 | 0. 9989 i. 0003 1. 00780

NnN11=n24=20
NnN12=nNn22=20

ni1=n21=30
ni2=n22=30

NnNidi=n24=50
N1I2=nN22=30

nNii1=nNn24=20
Nni2=nN22=390

N14=nN24=20
NLi2wn22=50

N14=n24=80
Nni2=2n22=%0

Ni4=Nn12=20
N2414=n22=30

Ni1i=n12=20
NnN214=nN22=850

N14=n12=80
N241=n22=00
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Tabela 14: Valorez esperados dos estimadores de maxima verossimilhanca

de ¢, para ¢=2 e ¢=4 para os diversos delineamentos considerados,

para o caso de dois estratos.

¢ = 2 ¢ = 4
t amanhos p11d pi2 pi1 p12

amostravs at a as ai. a as
0.425 0.250]2. 2850 2.9171[2. 3999(0.140 0.15
0.125 0.375|2. 1151 |2. 1578 {2. 2005 {0.10 0.20 (4. 06842 |4. 80687 |5. 053¢
0.250 0.375]2, 0955 (2. 1351 |2. 1747 ]10.145 0.20 4. 5CGB4)14. 734014, Y90
0.125 0.250(2. 10822, 1574 (2. 20060{0.10 0.15 4. 5466 4. 70062 | 4. 8659
0.125 ©0.37?5 (2. 1010(|2. 1956|2. 1702 |0.40 0.20 |4. 4156 4. 53410]|4. 6675
0.250 0.875 (2. 0414 12.0707 (2. 164910.145 O0.20 4. 22401 4. 3202 (4. 4165
0.42%5 0.25012. 0611 |2. 0958 (2. 1305 (0.10 0.415 4. 2013 | 4. 2904 |4, 3704
0.125 0.375]2.0456|2.0712]2. 0967 |0.40 0.20 |4. 1557 (4. 2033 |e. 3209
0.250 0.39751(2.0140(2. 03853 |2. 0566}]0.15 0.20 4. 1714 | 4. 2352 |4. 2909
0.1235 0.250)2. 1780]2. 233412.2688{0.10 0.15
0.125 ©0.375)12. 0059 }12. 1243 (2. 1634 |0.40 0.20 4. S205 | 4. o500 4. 797
0.250 0.37512.081112. 1142 2. 147310.15 ©0.20 4. 3765 ]4. 5190 |4. s616
0.425 0.250]2. 1879 12. 252912.31606}(0.40 0.15 4. 3504 | 4. 4884 (4. 5205
0.125 0.375{2.038302}2.0558(2. 0814|0.40 O0.20 4. 235014. 3238 1(4. €110
0.250 0.375(12. 0419 (2. 00609 |2.9140]0.15 0.20 |4. 1978 !4. 2701 [4. 3044
0.125 0.250}2. 0057 | 2. 1041 ]2. 141610.140 0.15 4. 87401 4. 4895} 4. 59027
0,425 0.37?3|2. 0317 (2. 05768(2. 084010.410 ©0.20 4. 2420 4. 8262 14. 41405
0.230 0.875 (2. 0204 12.0496(2.0728}10.15 0.20 4. 1041 )14. 23502 |4. 3324
0.123 0.250{2. 0002 (2. 1210 (2. 1743 10.10 0.15 4. 3707 |4. 7281 |4. 88306
0.425 0.38375 (2. 0409 (2. 08045 12. 1204 10.40 ©.20 4. 3620 | 4. 4862 |4. G104
0.250 0.875 (2. 0421 |2.0730})2. 1040(0.15 ©0.20 4. 2088 | 4. BOOS | 4. BO23
0.42% 0.2501(2.0082)12. 1251 2. 4670}0.140 0.15 4. 209D |4. B?72P | 4. 47606
0.412%5 0.975(2.0839}2.00622|2. 0911 ]0O.40 ©0.20 4. 2015 (4. 28040 | 4. 3005
0.250 0.875 2. 0059 | 2. 0802 ]2. 0543 ]0.15 0.20 4. 10501 4. 28370 (4. 3OOP
0.425 0.250)2.0786|2. 1178 |{2. 4568 |0.10 0.415 4. 3111 4. 4145 ]4. 5180
0.425 O.8975 (2. 0816]2.00560(2. 08050(0.140 ©0.20 4. 1940 4. 2707 | 4. D479
0.2350 0.8378]12.0085]2.02060]2.049810.15 0.20 (4. 13585 (4. 2202 |¢. 2921

n12=n22=20
N12=n22=20

N14=nZ24=30
nNI2=n22=80

N11=nN21=50
Ne12=n22=50

N11=nN24=20
NI2=N22=90

Nni1=n24=20
Nn12=nN22=80

Ni4=n24=30
n12=n22=50

niL=ni2=20
N2 4=n22=30

ni4=ni2=20
n24=n22=60

nNi14=ni2=90
N4 =n22=B0
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Tabela 15: Valores egperados do estimadore de maxima

verossimilhancaca de ¢, para osxs diversos delineamentos considerados no

cago de cinco estratos.

t amanhos de
¢ amostras @ @ ¢
nik=n2zk v *
20 O. 4956 |O. 5013 |0O. 50069
0.5 30 0. 3020 |0O. 5002 |O. 5118
50 O. 4964 |O. 5002 |oO. 3040
20 0. 9939 |1. 0014 |1.c0CO0®
1.0 30 0. 99032 |o. o998 |1. 0056
50 O. 9978 |1.0023 |1. 0008
20 2.0359 |2.0013 |2. 0071
2.0 ao 2.0173 |2.0382 |2. 0390
S0 1.9901 |2.0109 |2. 0257

Para ¢=05, no caso de dois estratos, o estimador de mixima
verossimilhanca mostrou-se consistente na maioria das vezes, sendo gue
em 21 dos 27 casos estudados o intervalo de confianca para o valor
esperado de 8 incluiu o verdadeiro valor do parametro. Para ¢=1,2 e 4,
nao se pode falar o mesmo. Em alguns poucos casos, os intervalos de
confianca para o0 valor esperado de ; incluiu o verdadeiro valor do
parametro para ¢=1. Para ¢= 2 e 4, nenhum dos intervalos incluiu o
verdadeoeiro valor do parametro. Verifica~se uma tendéncia em
superestimar o verdadeiro valor do parametro. Para ¢ = 1, o vicio foi
sempre inferior a 6.25%X. Para ¢=2, o vicio variou de 133X a 1586X e
para ¢=4 de 5.71% a 21.72%. Este vicio tende a diminuir & medida que
os tamanhos de amostras crescem, e é maior nos casos em que oS
tamanhos de amostras dentro dos estratos sio iguais e menor nos casos
em qgue os‘ estratos s3o de mesmo tamanho. No caso de cinco estratos ,
devido ao pequeno nimero de casos considerados nas simulacdes, pouco
pode~-me dizer, a nio ser gque gquando o intervalo de confianca para ;
nio conteve o verdadeiro valor do parametro, o vicio foi muito pegqueno

© sempre positivo.
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5.4 - Conclusces

Os resultados obtidos dos estudos de simulagcao sio

resumidos abaixo.

Para o caso de dois estratos, com excecio para ¢=1, onde o
método do escore e do logaritimo produziram resultados muito prdximos,
o método do escore produziu resultados melhores no que diz respeito i
distribuicio das probabilidades nas caudas. Nos casos onde a correcio
para assimetria foi apropriada(¢#1d, ela melhorou significativamente
os intervalos neste aspecto. Para o©0 caso de cinco estratos, os
resultados das smimulacdes nio indicam superioridade entre os métodos
do escore e do logaritimo, e a correcio para assimetria poucas vezes
produziu intervalos melhores quanto & digtribuicio das probabilidades
nas caudas. Porém, como foram poucos os casos estudados para cinco
estratos, nio se pode afirmar que nao existe um método superior e que

a correcio para assimetria nio é eficaz.

Com relacido aos comprimentos médios dos intervalos, para
¢=0.5, o método do escore ;Sroduziu intervalos mais curtos na média que
o método do logari timo. Com a correcao para assimetria, os
comprimentos médios sofrem um pequeno acréscimo, mas ainda assim
permanecem inferiores 3aqueles produzidos pelo método do logaritimo.
Para ¢=1, o comprimentos médios dos métodos do logaritimo e do escore
s30o muito préximos e a correciao para assimetria produz pequenos
acréscimos. Para ¢=2, comportamentco similar ¢é observado. Para ¢=4, o
método do escore apresentou menores comprimentos médios na maioria dos
casos. A correcio para aszimetria produziu acréscimos nos
comprimentos médios. Nos casos onde estes acréscimos foram maiores
verificou-se também a ocorréncia de acréscimos relativamente grandes
nas variancias, sendo que nestes casos o valor minimo esperado foi

sempre menor ou igual a 3.
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Com relacio a conmisténcia do estimador de maxima
verossimithanca de ¢, para ¢=05, os intervalos de confianca de 95%
para a estimativa do risco relativo sempre incluiram o verdadeiro
valor do parametro. Para ¢=1,2 e 4 as simulacdes fornecem indicios de
tendéncia do egtimador em superestimar o verdadeiro valor do
parametro; porém este vicio €& razoalvelmente pequeno e tende a
diminuir quando os tamanhos de amostras dentro dos estratos crescem.
Esta tendéncia é  justificada pelo fato do estimador de mixima
verossimilhanca =mer congistente apenas no caso assintdtico 1, onde o=
tamanhos de amostras dentro dozm estratos s3o grandes, e aqui foram

conmsiderados apenas tamanhos de amostras moderados.

Oz resultados obtidos para o caso de dois estratos
concordam com os resultados de Gart e Nam({1988) para o caso de um
estrato, indicando a superioridade do método do escore sobre o método
do logaritimo e a eficiacia da correcdo para assimetria. Para o caso de
mais de dois estratos, faz-se necesssario a realizacdo de mais

simulacdes.

Para trabalhos futuros, fica a sugestio de novas simulacdes
para o cawo de mais de dois estratos e extensmio dos métodos de Bailey

(1987) e Bedrick(1987) para o caso estratificado.

Para calculo dos intervalos pelos métodos do logaritimo, do
escore © do e=score corrigido para assimetria, o programa apresentado
no apéndice 4 pode ser utilizado com algumas alteracdes, como descrito

no mesmo.
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APENDICE 1

Teoremas
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1> - Teorema de Fieller

Sejam x © ;a as estimativas obzervadas das moedias u e
x

yy. de uma distribuicdo Normal Bivariada e seja p»p = u . u . Se S R
x y x X

Sy e S s30 as estimativas das varidncias e covaridnciaws de x e v
y %y

respectivamente, ent3o a quantidade pivotal

resulta em wuma distribui¢io ¢ de Student com nimero de graus de
liberdade apropriado. Se o percentil de ordem 1 =a da distribuicdo ¢

de wstudont & denotado por ¢, entio oz limites de 100(1-cOX de

confianca para » mio dados por:

o 2 T+ - - 1,2
x y Sny * [ fCx, ¥, S", Sxy, Syy)]

75
-2 2 ’

[ »° - ¢ Syy]

onde fCx,3,S ,S ,S Dd>mx y-tS > &* s >3* - ¢ s >
xx Xy Yy xy Hx b o 4

Se i/;) & uma estimativa de ., uma expressic mais natural para @ &

X
7]
+

_ Sxy 2 173
SYY -y (Sxx - S )/ ] } :
Yy

‘<'|x
"

- S
x xy .t -
{T-‘r—c[sxx 2 xy
y b o 4
S

Ve ja Read,1983, pag 86-89.
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2> Teorema de Geary

Se x e y =m3o variiveis aleatérias independentes com

distribuicdes Normais com parimetros (ux,a: ) e (yy,a:,), entio

, onde v = -%- , & distribuido NCO,1D.

2 2 172

Veja Kendal e Stuart,1967, pag 288.
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APENDICE 2
Alguns Resultados de Teoria Asmintédtica
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Tooroma A.2.1

Sejam nd n21 uma sequéncia de variaveiz aleatdrias,
{andnz1 uma sequéncia de numeros reais posgitivos com an — 0 quando
n — w © f uma func3io real de variave!l real derivavel até a ordem k
em um intervalo que cotém um ponto a. Se Xn = a = Opdlan), entio

Xn-ad' + OpCand**!,

Demonstragio: Leite e Singer, 1990, pig 44.

Teoroma A.2.2

Se uma sequéncia de variaveis aleatdrias ndn21 converge

em probabilidade para uma variidvel aleatdria X, entdo Xn=X = op(1.

Teorema A.2.3

Se uma sequéncia de variaveis aleatdrias AnIn21 converge

em distribuicio para uma variavel aleatdria X, entdo Xn = Op(1d,

Demonstracio: Leite e Singer, 1990, pag 58.

Teorema A.2.4

Sejam  Xa,Xz,..,Xn varidveiz aleatdrias independentes e
identicamente distribuidas com funcio densidade fCx,8),6 € @ < R,

satisfazendo as seguintes condi¢des

o8



a

i> 38

£{x,8) e

P £f(x,8> existem em quase toda parte e s3o tais que
2 =]

2

‘g—e— f(x,e)' < Hidx) e f{x,68>| < H2{(x)>, onde I H (ddx < o ,j=1,2
- R "

ae*
a 2
iid> 5 log £{(x,6) e log £f{x,8> existem em quase toda parte e sio
ae
tais que:

2 2 -1
a> o< I 6> = E 2 log £(x1,8> - 2— £{x1,8> £Cx1,8> dx <m,ou
1 a8 R a6

seja X4 tem informacio fe Fisher finita;

2
d log £(x1,8+h)> - —22- log f(xz,e)! sy — 0, quando & —0
ae* ae” °

b> E{sup

”~

Entio o estimador de mixima verossimilhanca de €8, €6, é tal que

h B-6>——s NCO,IT*6 >
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Tabela A31: Estimativas dos coeficientes de confianga ( 2) e das
probabilidades das caudas( ;t e 29) » © seus respectivos intervalos de
confianga para os métodos do logaritimoCId, método do escore(lld e
método do escore corrigido para assimetriaCIII) para os diversos
delineamentos considerados, para tamanhos de amostras

nos=noz=ni11=ni1z2=g20.

' ¢ | po |Est. Métoda 1 Método 11 Método 111
0.28 {::t 153 2.50 346 137 2.30 323| 113 2.00 287
0.50 |.S_..|95:82 96.90 97.97 19455 95.80 97.04]94.33 95.60 96.87

cs | 012 0.60 108]| 105 1.90 275| 1.14 2.40 3.35

0.25 _éx 236 3.50 4.64| 178 _2.80 382| 178 2.80 3.82
0.5(5 75 |.C...|9455 95.80 97.04193.98 95.30 96.61[93.87 93.20 96.52
cs | 018 0.70 122]| 105 1.90 2.75| 113 2.00 287

0.50 El 287 4.10 333) 236 3.50 464)] 219 3.80 441
0.75 |-S...]93:20 94.60 96.0092.64 94.10 9356 |92.64 94.10 9556

cs | 060 1.30 200]| 145 2.40 3.35| 161 2.60 359

0.25 ‘E‘ 244 3.60 478| 270 3.90 35.10| 270 3.90 3.10
0.50 |-E..]92:30 93.8095:29191.75 93.30 94.85]91.75 93.30 95.91

.| cs | 161 2.60 359| 178 2.80 3.82| 178 2.80 382

0.25 _éx 097 1.80 2.62| 153 2.50 347| 153 2.50 347
1.0]5 75 |.c. 9501 96.20 97.38|93.76 95.10 96.4493.76_95.10 96.44
cs | 113 2.00 287| 145 2.40 3.35| 145 2.40 3.35

0.%0 §1 1.69 2.70 3.70| 194 3.00 3.82| 194 3.00 4.06
0.75 |-S..|93:08 94.50 95.91192.75 94.20 93.65)92.75 94.20 95.65

‘ cs | 178 2.80 382| 1.78 2.80 382| 1.76_2.80 3.82
0.129 §1 038 1.00 162| 129 2.20 3.11]| 178 2.80 382
0.250 |-S|24:21 93.50 9678|9286 94.30 93.7492.75 94.20 95.65

cs | 236 3.50 4.64| 236 3.50 464| 194 3.00 4.06

0.129 __é: 012 0.60 108| 105 1.90 274| 113 2.00 287
2.0|, g75).c. |9421 95.50 96.78193.65 95.00 96.35(9421 95.50 96.78
cs | 270 3.90 5.10| 202 3.10 4.17| 153 2.50 3.47

0.250 Et 059 1.30 200| 145 2.40 8.35) 161 2.60 358
0.375|-E...|93:31 94.70 96,09 [92.97 94.40 958219286 94.30 95.73

cs | 278 4.00 521§ 211 3.20 4.30| 202 8.10 4.17

.10 El J.000 0.00 000| 045 1.10 1.75| 145 2.40 333
0.15 |.S...196.89 97.80 98.74]96.06 97.10 98.15193.01 96.20 97.39

cs | 129 2.40 3.11| 098 1.80 262| 067 1.40 213

0.10 §1 000 ©0.10 030) 090 1.70 250] 121 3.20 299
4.004 20 |.c..|94.78 96.00 97219376 95.10 96.44]94.33 95.60 96.87
cs | 270 3.90 S5.10| 241 9.20 430| 137 2.30 323

0.45% E: 012 0.60 107| 137 2.30 3.23] 228 3.40 4532
0.20 |.S._|93:76 95.10 964419253 94.00 95.47 19275 94.20 95.65

cs | 304 4.30 556] 2833 3.70 487 145 2.40 335
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Tabela A32: Estimativas dos coeficientes de confianga ( 2) e das
probabilidades das caudasc( gt e g.) » @ seous respectivos intervalos de
confianga para os métodos do logarftimoCId, método do escoreC(lIld e
método do escore corrigido para assimetriaCllId para os diversos
delineamentos considerados, para tamanhos de amostras

no1=no2=ni11=n12=30,

@ {pc E=st. Mét.odo 1 Método 11 Método 111

0.25 ;i 186 2.90 394| 178 2.80 3.82] 1.61 2.60:.356
050 c |94.33 95.60 96.87 |92.97 94.40 9¢5.83 92‘.'75 94.20%5 .63
cs | 075 1.50 225] 178 2.80 382] 2.11 3.20 4.29
0.25 __gl 202 3.10 4.17) 169 2.70 3.70] 1.69 2.70 370
0.5 0.70 c 9456 95.80 97.0494.56 95.80 97.04|94.10 95.40 96.70
cs | 045 1.410 1.785| 0.74 1.50 225| 1.08 1.90 275
050 ci| 211 3.20 429| 169 2.70 3.70] 1.49 2.40 333
0.7% c (94.10 93.40 96.70[93.63 95.00 96.35193.76 93.10 96.44
ce | 067 1.40 2.13] 137 2.30 323]1.83 2.30 3.47
0.2% cl| 169 2.70 3.70| 186 2.90 394] 1.86 2.90 3.94

050 .§ 9354 94.90 96.26 9320 94.60 96.00{93.20 94.60 956.00

ce| 145 2.40 335| 183 2.50 3.47| 1.53 2.50 347

0.25 _é! 082 1.60 238| 121 2.10 299| 1.08 1.90 275
1.0)575 | 19421 95.50 96.78]93.09 04.50 98.91]93.31 94.70 96.00
ce| 186 2.90 394| 228 3.40 452]| 2.28 3.40 452

050 §: 1833 2.50 3.47| 186 2.90 394| 1.60 2.70 370
0.7% E 93.76 93.10 96.44 9286 ©4.30 93.73193.09 94.80 9391

ce| 145 2.40 335|178 2.80 382] 1.76 2.80 382

0.128 §a 143 2.00 287| 145 2.40 335]| 1.69 2.70 370
029 2 94.33 93.60 96.87 19387 985.20 96533193.76.93.10 96.44

cs| 145 2.40 338| 145 2.40 s33]| 1.29 2.20 3.11

, 0425 _é: 060 1.30 200| 161 2.60 3589| 1.86 2.90 3.94
2.0|) x| c_|94.33 95.60 96.87 |93.31 94.70 96.09]93.20 94.60 96.00
-l es| 202 3.10 417| 169 2.70 370] 1.83 2.50 347

0.25 §1 067 1.40 2.13| 129 2.20 3.11] 1.37 2.30 322
03785 |-E_[93:31 94.70 96.09 |93.31 94.70 96.0993.31 94.70 96.09

cs| 269 3.90 s.10| 202 3.10 4.17| 1.94 3.00 406

010 | ct] 018 0.70 122| 137 2.30 323| 1.78_2.80 382
015 |.C_|95:82 96.90 97.97 |94.21 95.50 96.78[93.87 95.20 9552

ce| 145 2.40 335| 120 2.20 3.41| 1.13 2.00 287

010 El 025 0.80 1.35| 082 1.60 238| 1.53 2.50 3.47
4.0045 |c_{9501 96.20 9738 [94.78 96.00 97.21]94.33 95.60 96.87
cE 1.904 3.00 4.06 143 2.40 333] 1.03 1.90 2.78

0.15 t:::i 082 1.20 187 082 1.60 238| 1.29 2.20 3.11
020 |- |9456 95.80 97.04194.67 95.90 97.13|94.44 95.70 96.96

cs| 194 3.00 406] 183 2.50 347| 1.21 2.10 299
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Tabela A333 Estimativas dos coeficientes de confi anga ( 2) e das
probabilidades das caudasC gt e go) » © seus respectivos intervalos de
confianga para os métodos do logarfitimoCI), método do escoreCllId e
método do escore corrigido para assimetriaCIII) para os diversos
del i neamentos considerados, para tamanhos de amostras

noi=noz=ni11=n12=50.

@ |po Est. Método I Método 11 Método 111
0 25 éx 186 2.90 3.94| 178 2.80 382| 1.61 2.60 359
o 50 |-C..|94:10 95.40 96.70]93.42 94.80 96.1893.31 94.70 96.09
cE 090 1.70 250| 145 2.40 3.35 1.69 2.70 3.70
.23 _éx 244 3.60 475| 170 2.70 370| 1.69 2.70 370
0.5(y o5 |_c_l93.42 94.80 96.18[93.:31 94.70 96.09]93.31 94.70 96.09
" c=| 082 1.60 238| 161 2.60 3s59| 1.61 2.60 399
0.50 El 137 2.30 3.23 1.21 2.190 2909 1.08 1.90 273
0.78 |-_95:13 96.30 97.47]94.67 95.90 97.13[94.90 96.10 97.30
ce| 067 1.40 213} 143 2.00 287| 1.13 2.00 287
.28 Ei 145 2.40 335| 161 2.60 3s9]| 1.53 2.%0 347
0.50 |-c_|93:29 95.30 96.61]93.65 95.00 96.35193.76 95.10 96.44
.cs ] 137 2.30 323] 145 2.40 334| 1.45 2.40 335
0.25 __éi 120 2.20 3.11) 161 2.60 359) 1.83 2.50 347
1.0/5 75 |.c_|9456 95.80 97.04]93.65 95.00 96.35(93.76 95.10 96.44
cs| 143 2.00 287] 145 2.40 335| 1.45 2.40 338
0.50 §a 178 2.80 382) 194 3.00 406]| 1.86 2.90 3.94
0.75 |- _|93.65 95.00 96.35|93.42 94.80 96.1893.54_94.90 9626
ce| 1290 2.20 3.141| 120 2.20 3.11] 1.20 2.20 311
0 125 §1 082 1.60 237|129 2.20 3.11| 1.837 2.30 323
0.250|-C_|9486 95.80 97.0494.10 95.40 96.70]94.21 93.50 9678
cx| 161 2.60 389| 145 2.40 sss| 1.20 2.20 3.11
0.125].61 | 090 1.70 2sel 137 2.30 323| 1.69 2.70 370
2.0y grm|_c 9354 94.90 96.26]93.31 94.70 96.09]93.09 94.50 95.91
cs| 228 3.40 452 194 3.00 406| 1.78 2.80 382
0.250 Ea 090 1.70 250) 129 2.20 3.11| 1.29 2.20 3.4:
0.375|-C_|93.65 95.00 96.3593.65 95.00 96.35193.76 95.10 96.46
cs| 249 3.30 441] 178 2.80 382}1.69 2.70 370
0.10 E: ‘0.67 1.40 2.13]| 089 1.70 250| 1.4% 2.40 335
0.15 | 19320 94.60 96.00|93.42 94.80 95.10]93.42 94.80 96.18
cs| 278 4.00 821] 236 3.50 464] 1.78 2.80 3882
0. 10 Ex 067 1.40 2.13| 120 2.20 3.11] 1.69 2.70 370
4.0]0 20 | c |9450 95.00 97.04|93.99 95.30 v6.61|93.99 95.30 9s.61
cs| 178 2.80 382] 183 2.50 3.47| 1.13 2.00 287
0. 18 é:x 045 1.10 175] 067 1.40 2.13) 0.97 1.80 262
0.20 |.c |94.90 96.10 97.30/94.67 95.90 97.13]04.44 95.70 9698
cs| 175 2.80 382! 169 2.70 370| 1.83 2.50 347
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Tabela A34: Estimativas dos coeficientes de confianca CSD © das
probabilidades das caudascgt e 23). e seus respectivos intervalos de
confianga para os métodos do logarf{timoCI), método do escoreCll) e
método do escore corrigido para assimetriaCIIID para os diversos

delineamentos considerados, para tamanhos de amostras

no1=n11=20 e noz2=n12=30.

¢ | p0 |Est W todo I MStodo II #todo IIT

oo |-cil.2.02 3.10 4.17] 1.94 3.00 a.06] 1.61 2.60 3.59
ge |-c.]93.65.95.00 96.95) 92 86 94.30 95.74]92.75 94.20 95,65
csl.1.05 190 2.75) 1.69 2.70 3.70] B.11 3.20 4 .29
0 o5 |-sil-2.18 3.0 a.p9] 1.6t 260 3.59| 1.45 2.40_ 3.33
0.5, 5o |_c. |24.87 96.10 97.30| 94 42 95.70 96.96|94.56 95.80 97 .04
€S .10 0. .70 1 .04 .90 1.70 2 00l 0 .90 i B o 4P
5o éi 1.86 2.90 3.94 i .29 2.P0 3.11 1.05 1.2 2.7%
be |_c ]94.10 95.40 96.70]93.31 94.70 96.09]|93.42 94.80 96.18
csl 090 1.70 o.5e| 2.e2 3.10 4.17] 2.19 3.30 4.a3
o o5 |-cil.1.69 2.70 3.70| 1.94 3.0e 406l 1.94 3. 00 4.04
o se |-5-192.75 94.20 95.65]91.97 93 .50 95.03]91.97 93 .50 95.e3
cs] 202 3.10 4.17| 2.36 3.50 4.64] 2.36 3.50 4.64
oos |-gil 1.53 250 3.47] 1.94 3.00 4.06] 51.94 3 00 4.06
1.0l 5o | c |93.42 94.80 96.18]92.42 93.90 95.38]92 42 93 ve 95.38
cs] 1.6 2.70 3.70] 202 3.10 4.17| 2.02 3.10 4.17
0 5o |-cil 1.94 3. 00 406 1.94 3.00 a.06|l 1.94 3.00 4.0¢
o 7= |-c 192,97 94.40 95.03193.20 94.60 96.00l92. 30 94.40 96 00
cs| 1.6 260 3590 1.45 2.40 3.35| 1.45 .40 3.35

o 1os|-cil .98 180 262 1.65 e 60 3.59] 2.2 3.10 4.3
o oo |—c.|94.33 95 60 96.87]93 65 95 .00 96.33]93.65 95.00 9.3
cs] 1.61 2.60 3.59) 1.45 2.40 3.35| 105 1.90 2.75
o 1osl-cil @75 1.5 2es| 1.37 o3 3.23| 1.45 2.40 3.35
2.0]y 5yol-c.195.24 96.40 97.55|94 .50 96.10 97.30194.90 9¢.10 97 .30
csl 1.21 210 299 es2 i.se 2.38] 075 1.5 2.25
0 25 cil o.98 1.00 2.e2| 1.53 2.50 3.23] 1.61 260 3.59
o0 375]-c.193.09 94.50 95.91]93.31 94.70 96.09]93.42 94.80 96.18
cs| 253 370 4.87| 1.78 2.8e 3.82| 1.615 2.60 359
o 10 lcil o 00 so.20 0 .47l o.98 1.8e 2.2| 1.53 2.50 3.47
0 15 s 195.13 96.30 97.47193.76 95.10 96.44}93.76 95.10 9644
cs| 236 _3.50 4.4 203 3.10 4.17] 1.45 2.40 3.35
0 10 bcil © 18 0. 70 1.22] $.37 2.30 3.23] 2.44 3.60 4.76
4.0, oo lc |74.21 95.50 96.78|93.20 94.60 96.0¢|92.19 93.70 95.21
csl 2.6t a.me .99 2ee a.10 a7l 1.69 270 3.78
015 |-cil 018 o.7e .22l 0.90 1.70 2.50] 1.86 2.90 3.94
oo | 194,42 95.70 96 .96]93.54_94.90_96.26) 92.53 94.00 95.47
cs| 2.44 360 avp|l 2.20 3.40 a.52| 2. 03 3.10 a.37
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Tabela A35: Estimativas dos coeficientes de confianga Cg) e das
probabilidades das CaudaSCGi e ge). e seus respectivos intervalos de
confianga para os métodos do logarfitimo(I), método do escorc(TId e
método do escore corrigido para assimetriaCIlIld para os diversos
.delineamentos considerados, para tamanhos de amostras

not=n1s=20 e noz=n12=580.

' ¢ e Est . Método 1 Método IT Hétodo III
e o5 |-&d 1.53 2.50_3.47] 1.29 P Pe 3.134] 1.05_1.9@ 2.75
0 50 |-E.-]94.56 95.80 97 .04]93.76 95.10.96.44)/93.87 95.20 96.53
cs |.e.%0 1.7¢ 2. uel 1.69 2.70 3.71] 1.86 2.90 3 .94
o5 |-gi ). 2.19 3.30 4.41) 1.61 2.60 3.59] 1.45 2.4@ 3.35
0.5l 5 g . 193.99 95.30 96.61193.99 95.30 96.61194.10 95.40 96.79
c .67 1.40 2. 13| 1.21 P 10 p2.99] 1.29 2.20 3.11%
°. S0 éi 2.533 3.70 4. .87 1.78 _2.80 3. 02 1.69 P.706 .70
0 75 |-£-{93.76 95.10 96.74194.10 95.40_96.70]94.10 95.40 96.70
cs | 652 s1.20 1871 .96 1.80 2.62| 1.5 1.90 2.75
0 o5 |-Ci |.2.02 3.10 4.17| 2.44 3.60 4.76] 2.53 3.70 A.87
e so |-S|93.31 94.70 96.09|92.53 94.00 95 47|92.42 93.90 95.38
cs [ .1.29 2.40 3.11] 1.45_ 2.4¢ 3.35| 1.45 2.40 3.35
e o5 |-€i ] 2.11 3.20 4.29] 2.49 3.30 4.41| 2.19 3.30 4.4
1.0] 0 co (-C..|93.31 94.70 96.09|92.86 94.30 95.74]|92.86 94.30 95.74
cs | 1.24 2.10 2.99] 1.45 2.40 3.35] 1.45 2.40 3.35
o se |-Si.].1.37 2.30 3.23] 2.19 3.30 4.43] 1.45 2.40 3.35
0.75 |-S—J24.21 95.50 96.79192.86 94.30 95.74}94.21 95.50 96.79
cs | 1.2 220 3.4} 1.45 2 .40 3.35| 1.24 2.106 2 .99
o sosi-Sij e.52 1.20 31.87] 1.29 2.20 3.44) 1.37 2.30 3.23
o o5 |-c]95.01 95.80 97.38]93.76 95.10 96.44194.10 95 .40 96.70
< 1.6 _p.60 3.%97] 1.69 _2.70 3.70| 1.37 2.30 3.23
o 1o5|-cil @0 1.30 2.00] 1.67 B.70 3.71) 1.78 2.80 3.82
2.0, 2os| g |P4.56 95.80 97 .04]93.76 95.10 96.44]193.76 95.10 96.44
cs | 1.86 2.90 3.94] 1.29 2.20 3.14) $.61 2.60 3.99
0 os0l|-Sil 1.13 2.00 3.87| 1.69 2.7¢ 3.71] 1.86 2.90 3.94
0 375|-S—123.31 94.70 96.02193.31 94.70 96.09]192.20 94.60 96.00
_cs | 2.49 3.30 4.41)] $.61 2.60 3.59] 1.53 2.50 3.47
.10 |-5i-|.0.38 1,00 .62 1.13 2.20 2.87| 1.29 2.2¢ 3.1
e 15 }-5.192.97 94 40 95.83|92.42 93.9¢ 95.30)92.86 94.30 95.62
< 3.30_ 4 .60 5.90|.2.87 4.10 55.34] 2.36 _3.50 4 64
e 10 b-Sil @75 s1.50 2.25] 129 2.20 3.144] 1.94 3.00 4.0¢
4.0y o Lc|93.09 94.50 95.91192.97 94.40 95.82|93.53 94.90 96.26
cs | 278 4. e0 5. 21} 2.28 3.40 a.S52 21__2.16 2.99
.15 %1- 0. 67 1 40 p.43] 1.05 1.96 2. .75] 1.53 2.50 3.47
e 20 |-€ 19387 95.20 96.53193.76 95.10 96.44]|93.42 94.80 96.18
cs | 2.280 3. 40 4.52| 1.94 3.006 4. 06] 1.6% 2.70 3.7@
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Tabela A36: Estimativas dos coeficientes de confi anga ( 2) e dau
probabilidades das caudasC 21 © 2.) » ©® seus respectivos intervalos de
confianga para os métodos do logaritimoC(l), método do escoreCIld e
método do escore corrigido para assimetriaCIIID para os diversos
delineamentos considerados, para tamanhos de amostras

no1=n11=30 e noz=n12=50.

1

¢ | po |Est. Método 1 Método 11 Método 111
.25 El 202 3.10 4.17] 178 2.80 382| 1.69 2.70 3.70
0.50 |-S._|94.10 95.40 96.70]93.31 94.70 96.0993.31 94.70 96.09

cs 0.75 1.50 225 183 2.50 347| 1.61 2.60 359

0.25 _é‘ 203 3.10 4.17)] 3137 2.30 3.23| 137 2.30 3.23
0.5/ 75 |-c_|95:13 96.30 94.47[95.13 96.30 97.47 [94.90 96.10 9730
cs 0142 0.0 1.08) 0487 1.40 2.13}] 082 1.60 238

.50 gx 228 3.40 452] 186 2.00 394] 178 2.80 382
0.7 |- {9354 94.90 96.26]93.09 94.50 95.9192.97 94.40 9583

cs | 090 1.70 250 1.61 2.60 359| 178 2.80 382

.25 ‘E‘ 153 2.50 3.47| 153 2.50 3.47] 153 2.50 3.47
0.50 |- 9387 95.20 96530387 95.20 96530387 95.20 9653

cs | 137 2.30 323| 137 2.30 3a=23] 137 2.30 2323

0 25 __ér 153 2.80 347)| 169 2.70 370| 1.69 2.70 370
1.00y 75 |- |93:65 95.00 96.35|93.00 94.50 95.91[93.09 94.50 95.91
cs | 153 2.50 347] 178 2.80 382] 178 2.80 382

0. 50 §1 1143 2.00 287| 145 2.40 333| 145 2.40 335
o.78 |-S_|93.87 95.20 9653]93.31 94.70 96.09|93.31 94.70 95.09

cx | 178 2.80 382| 186 2.90 394| 186 2.90 3.04

0. 125 ;t 060 1.30 200| 129 2.20 3.11] 1.94 3.00 4.06
0.2% E 94.33 95.60 964.87 |93.63 ©5.00 96.93 (9286 94.30 93.74

ce | 208 3.10 4.17| 178 2.80 382| 169 2.70 371

o 125 _ia 090 1.70 250| 161 2.60 389]| 161" 2.60 3%e
2.0(, orm| c_ |93.76 95.10 96.44]93.31 94.70 96.01]93.42 94.60 95.18
cs | 241 3.20 420] 169 2.70 s70] 161 2.60 359

0.25 Ea 075 1.50 2.25] 145 2.40 3.35| 183 2.%0 3.47
0.375].S_ |93.09 94.50 95.91/9286 94.30 95749631 94.70 96.09

cs | 278 4.00 521| 219 3.30 441] 178 2.80 382

0. 10 Ei 090 1.70 250| 169 2.70 370]| 202 3.10 417
0.15 |-S..|93:87 95.20 9653|9342 94.80 96.18|93.64 95.00 96.35

ce | 202 3.10 '447| 153 2.50 3.47| 105 1.90 275

0 10 Ea 098 1.80 2.62] 241 3.20 4.29| 244 3.60 475
4.0|y 50 | .o [94.78 96.00 972119387 95.20 9653[93.76 95.10 96.44
cs 1290 2.20 3.11} 082 1.60 238} 0.60 1.30 2.00

.15 El 067 1.40 213| 105 1.90 275| 153 2.50 3.47
0.20 i 93.76 95.10 96.44[93.31 94.70 96.09}93.09 ¢4.50 95.91

es | 236 3.50 464] 228 3.40 452| 194 3.00 406
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Tabela A37: Estimativas dos coeficientes de confianga Cg) e das
probabilidades das caudas(& e ;.). @ seus respectivos intoervalos de
confianga para os métodos do logarfitimoCI), método do escoreCll) e
método do escore corrigide para assimetriaClII> para os diversos

.delineamentos considerados, para tamanhos de amostras

nos=nos1=20 e ni11=n12=30.

¢ p@ Est Metodo 1 Metodo 11 Hetodo_ 111

0. 25 ;i 2.07 4.106 5 331 2.70 3.9060 S 1e¢l 2.02 3.106 4 .17
° Se c 93.31 P4 .70 946.02|92.30 93.80 95 29]92.97 94 40 95.82
cs 0.52 4.2 1.87] 4.37 .30 3 23] 1.53 2.50 3.47
25 Ei 3.82 S.26 6.58] 2.4 3.20 4.29] 1.78 2.8 3.82
.5 75 c 92.19 93.70 95.21| 92,53 94.00 95 A7]92.53 94.€0 95.47
[ ) .45 1. .10 $1.751 1.78 2. B0 3. 82| 2.114 3. 2¢ 4 .29
0. 50 ;i .96 A.20 5. .44] 2. .19 3.30 4 414 2.02 3.10 4 .17
°.75 < P2.97 94 40 95.82{92.86 94.30 95 74193.09 94 .50 95.94
‘€S L7 4 .40 P.43] 1.45 2 .40 3 .35)] 4 .45 P .40 3.3%
0. 25 Ei 1.86 2.9 3.94] 1.69 2.70 3.701 4 .69 2.7 3.7@
e Se c 93.87 95.20 96.54192.86 94.30 95.74|92.75 94.30 95.65
cs L 1 05 §.90 2.75] {1 .94 3.00 4.08] 2.02 .10 4 17
25 gi 1.45 2. 40 3 .35) 41.24 .16 2 .99l 1.292 2.20 3.1%
1.0 °.75 c 92 .86 94.30 95 .74]94.44 95.70 96.96]94.33 95.00 946.87
cs 1 .94 3.00 4 .046) 1.29 2.0 3. 11] $.29 2.ee 3 .11
e Se Ei 2.36 3.50 A4.64] 1.94 3.00 A4.06] 1.94 3.00 4 06
°.75 c 93 .31 94 .76 96.09]192.86 94.30 95.74| 93 .09 94.50 95.914
cs .98 1.80 o .é2) 1.69 2.76 3.70] 1.53 2.5 3 .47
@.125 Ei Q.67 §.40 P. 13| .97 1.8 2.62] 1.13 p.e0 2.87
e . osel—-S 94.21 95 .50 96.78]193 .42 94.80 _96.18193 .48 94.80 96.16
cs 2.2 3.10 A 17] P .28 3 .40 A .52 2.1% 3.20 A_PB9

@ 125 51 .60 1.30 p.oo]l 1.24 2.10 2.99] 1. 94 3.00 .94 _
2.0 e.375]-S 23 .31 94.70 96.09]92.75 94 .20 95 .65]92.53 94.00 95 .47
(=3 2.70 4.00 S5 .21i] 2.53 3.7¢ 4.8B7| 1.94 3.00 4.06
0'250 éi § .13 @0 2.87] 1.94 3. 00 -4.06] £.11 3.20 4 .29
e 375]-% 23 .31 94 .70 96.09192.53 94.00 95 47192 .53 94.00 95 47
] 2.1° 3.30 4 41 1.94 3. 00 4 . 06| 1.78 2.8 3 .82
0 Ei ©.18° .70 4.22 .1.13 2.00 2.87| 1. .61 2.60 3.5?
0:15 c P4 10 95 .40 96.70]92.75 94.20 95 .65]92.75 24.20 95.65
£s 2.70 3.90 T . 10] 2. .41 3. 80 4.99] .15 3 .20 4. .29
0 1@ Ei @.52 1.20 1 .87] 1.24 3.00 4 0461 2.19 3.30 4 A1l
4.0 0 2@ < 93 .65 95.00 96 35|92 .42 93.90 95.38|92.53 94.00 ¥5 .47
- cS 2. 61 3.80 4. .99 2.02 3.1 4.171 1 .69 2.7@0 3.7e
r0.15 Ei .25 .80 41.35] .75 1.50 2.25] ©0.9B _1.80 2. .62
0 e < 93.65 95.00 96.35193.76 95.10 96.44194.33 95.60 96.87
[ 2.96 4.2¢ 5 44| 2.28 3.40 4.52] § . 6% 2.6 3.5%
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Tabela A38: Estimativas dos coeficientes de confianga C;) e das
probabilidades das caudascgi o g.). e seus respectivos intervalos de
confianga para os métodos do logaritimoCI), método do escoreCll) e
método do escore corrigido para assimetriaCIII)> para os diversos
del i neamentos considerados, para tamanhox de amoStr as

nos=no1=20_ e ni11=n12=50.

) ¢ (X Est . Wtodo 1 Método 1T Mo todo II1I

e 25 éi 2.02 3 10 4.471 1. 6% 2.7 _3.70l 1.45 P .40 3.35

0.50 |-£ 94 .67 95 96 97 151 93.65 95.00 96.35]193 .20 924 .60 9600

cs .38 1 00 1.62] 1.37 2.30 3.23] 1.94 3.0 4 .06

0.25 éi 2.36 _3.5%0 4.64] 1.29 2 pe 3 11l .05 4§ 98 2.75

L] [P I - 23.9% 95.30 96 .61194.10 95.40 96.70]93.76 95.10 946 44

cs .52 1.20 1.87] 1. 45 2.40 3.35] 1.94 3 .00 4.04

0. 50 Ei 2.80_3.40._4.591 1.13 2.¢0 P.07| .97 4.8e 2.62

0. 75 |-& 94.78 94 .00 97 .21]95.04 96.20 97.38|94.90 96.10 97 .30

cs | .12 0.60 1.0B] ©.97 1.8B0 2. 62| 1.21 _2.40 2.99

0.25 |-Si 2.28 _3.40 4.52| 1.78 2 86 3.82| 1.78_2.8¢ 3.82

e.50 |-S 93.31 94.70 96 .09|92.86 94.20 95.74]92.86 94.20 95.74

cs 1.05 1.9 2.75] 1. 86 2.90 3.94]l 1.86 2.80 3.94

0 o5 |-£i 8.30 4 60 S 90 1.24 2.16 2.99] 1.53 P.50 3.47

1.0l 0 o5 |- 93.20 94 60 96.00194.10 95 40 96 .70194.10 95.40 96.70

cs ] e 25 e.8¢ §.35] 1. 53 2.50 3.471 f.25 2.i6 2. 99

0.5 ;i 3.47 _4.B0 6.43] 1.37 2.30 3.23] 1.64 2.60 3.59

e.75 1S 92 19 93.70 95.21193 99 95.30 96.61]193.76 95.10 9644

cs .75 t.50 2.25| 1.43 2. 40 3.351 1.37 2.3 3.23

0. 125|-Ci 2.36 3.50 4.64] 2.36 3.80 4.64] 2.53 3.7 4.87

e.25 |-< 92.97 _24_40 95.82|92.19 93.70 95 .21]92.19 93.70 95 .24

cs 1.24 p. 10 2.99] 4.78 .80 3.82] 1 .61 P.60 3.59

0. 155 ;i 2.14 _3.20 4.29] 2.41 3.2 A.29| P.19 .3.30 4. 44

2.0 3 25| 93.0% 94.50 95.91]92.97 94.40 95.83|93.09 94.50.95. 94
cs 1.37 2.30 3.23] 1.45 2.40 3.35] 1.2? p.20 3.1 _

o o5 ;i 1.45 P 40 3.35] 1 .69 2.70 3.76] 1.53 P.50 3.4%

o 3751 94 .33 95 .60 98.87193.65 95.00 96.35194.33 95.60 96.87

cs 1.3 P e0 2.87] 1.37 2.30 3.23| 1.5 1.9 2.75

e 1o |-Si e.98 .1.80 2.62] 1.65 1.90 2.75] 1.45 P.40 3.35

0. 15 S 93.76 925.10 946 .44]93.54 94.90 96.26|93.42 94.80 96.18

cs .01 3.106 4 .17] 2.11 3 .P0 A.2%| 1.78 2. 80 3.82

°. 10 ci .82 1.60 2.371 1.13 2.0 2.89] 1.53 2.50 3.47

4.0l 0 o0 < 94.56 95.80 97 .04]94.21 95.50 96.78|94.21 95.50 96.78

cs 1.61 2.60 3.59] 1.53 p.50 3.47| 1.43 2.ee 2 .87

0.15 éi 1 29 2.26 3.14] 41.69 2.70 3.70] 2.19 3.30 444

o 20 L-S 93.65 95.00 946.35/93.09 94.50 95.921193 .09 94.50 95 .94

cs 1.78 2. 80 3.82] 1.78 2.80 3.83 1.9 2.20 3 41
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Tabela A389: Estimativas dos coeficientes de confianca Cg) e das
probabilidades das caudas(C Et e 23) » © Seus respectivos intervalos de
confianga para os métodos do logarfitimoCId), método do escore(lld e
método do escore corrigido para assimetriaCIll) para os diversos
del ineamentos considerados, para tamanhos de amostras

nos=no1=30 e n11=n12=50.

' ¢ |po Est. Método 1 Método 11 Método 11T
0 .25 ‘E’ 287 4.10 533| 236 3.50 4.64] 169 2.70 3.70
0.50 E 93.42 94.80 96.18|93.54 94.90 96.26194.10 95.40 96.70
ce| 045 1.10 175 082 1.60 238| 105 1.90 275
.25 _éx 244 3.60 475| 194 3.00 406] 194 3.00 4.06
0.5|5 75 |.c_193.87 95.20 9653|9320 94.60 96.00|93.00 94.50 9591
ce| 052 1.20 187| 145 2.40 335| 153 2.50 3.47
0.50 EI 202 3.10 4.17) 1.61 2.60 389) 1461 2.60 359
0.75 S 93.76 95.10 06.44]193.31 94 .70 96.09{93.09 94 .50 95.01
c=| 098 1.80 262| 169 2.70 370] 186 2.90 3.94
0.25 El 219 3.30 440] 2.11 3.20 429) 194 3.00 406
0.50 |-S_|9297 94.40 9582|9208 93.60 95.12]92.19 93.70 9521
ce| 137 2.30 323| 241 3.20 429} 2.19 3.30 4.41
0.25 ..éi 228 3.40 452| 137 2.30 323| 145 2.40 335
1.0\, 75 |.c_[9387 95.20 9652|9442 95.70 96.96(94.86 95.80 97.04
ce | 067 1.40 2.13] 1.43 2.00 287| 097 1.80 2.62
.50 E: 211 8.20 429| 133 2.50 347 161 2.60 359
0.78 |-£ 9354 94.90 9626 93.99 95.30 96.61]93.87 95.20 9653
cx| 108 1.90 275} 129 2.20 3.11]| 1290 2.20 3.1
0.12% E: 183 2.50 3.47] 178 2.80 382| 186 2.90 3.94
0.25 |-S_|93.99 95.30 95.61}9354 94.90 96.26]93.65 95.00 9635
cm| 120 2.20 341]| 137 2.30 323] 121 2.10 299
0.12% _é} 161 2.60 3590| 194 3.00 406] 2.19° 3.30 4.41
2.0[y ors|.c 9275 94.20 95.65(92.42 93.90 93389208 v3.60 9512
ce | 241 3.20 429] 202 3.10 4.17] 202. 3.10 4.17
0.25 Et 145 2.40 335) 169 2.70 370| 1.69 2.70 3.70
0.375|-€.93.09 94.50 95.91]9275 94.20 95.65|9320 94.60 96.00
cs| 202 3.10 417| 202 3.10 417| 169 2.70 3.70
0.10 §1 137 2.30 323| 194 3.00 406| 278 4.00 521
0.15 | c [9353 94.90 9626 |02.64 94.10 9556|9208 93.60 9512
ce| 178 2.80 382]| 186 2.90 394| 145 2.40 338
.10 _§1 075 1.50 225| 137 2.30 323] 186 2.90 3.94
4.0)) 2o | € 9467 95.00 97.13(94.44 95.70 96.96 |94.10_95.40 9670
ce| 161 2.60 359) 1143 2.00 287] 090 1.70 250
lo.18 §1 1.21 2.10 2990| 137 2.30 323] 169 2.70 3.70
0.20 |.S_|93:20 94.6096.00|93.00 94.50 95.91]92.97 -94.40 9583
cE 219 3.30 441) 2.11 3.20 429] 186 2.90 394
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Tabela

A310:

Estimativas

dos

coeficientes

de

confiancadc)

e

das

probabilidades das caudas(c. e cs) e seus respectivos intervalos de

confianca para os métodos do

logar{ t imodI), método do escoreddD

método do escore corrigido para assimetriadll) para os
deiineamentos considerados no caso de 5 estratos.
noXikl ¢ |Est Método 1 Método II Método II1
ci| 153 2.50 3.47| 1.13 2.00 2.87| 098 1.80 2.62
0.5 | ¢ {9456 95.80 97.04|94.78 96.00 97.21|94.67 95.90 97.
cs| 090 1.70 250| 1.13 2.00 287| 1.37 2.30 3.23
ci| 153 2.50 346| 1.13 2.00 287| 113 2.00 287
20 | 1.0 | ¢ _|92.41 93.90 95.38|93.42 94.80 96.16(93.42 94.80 96.18
cs| 244 3.60 475| 211 3.20 4.29| 113 3.20 4.29
ci| 1.45 2.40 335| 1.78 2.80 382| 178 2.80 3.82
2.0 | ¢ |93.42 94.80 96.18|93.53 94.90 96.26|93.76 95.10 96.44
cs| 178 2.80 382| 1.37 2.30 323| 121 2.10 2.99
ci| 236 3.50 4.64| 249 3.30 4.41| 219 3.30 4.41
0.5 | ¢ |93.20 94.60 96.00/92.97 94.40 95839297 94.40 95.83
cs| 105 1.90 275| 137 2.30 3.23| 1.37 2.30 323
ci| 202 3.10 4.17| 194 3.00 4.06| 202 3.10 4.17
30 | 1.0 | ¢ |9255 94.00 95.47|92.97 94.40 95.83|92.86 94.30 95.74
cs| 186 2.00 3.04]| 1.61 2.60 359| 1.61 2.60 359
ci| 178 2.80 382| 219 3.30 4.41| 221 3.40 452
2.0 | ¢ |93.42 04.80 96.18[93.20 94.60 96.00(93.31 94.70 96.00
cs| 1.45 2.40 335| 121 2.10 299| 105 1.00 275
ci| 1.69 2.70 370| 145 2.40 335| 120 2.20 3.11
0.5 | ¢ |93.20 94.60 96.00|93.42 94.80 96.18[93.42 94.80 96.18
cs| 1.69 2.70 370| 178 2.80 382| 194 3.00 4.06
ci| 178 2.80 382| 169 2.70 370| 1.78 2.80 3.82
50 | 1.0 | ¢ |93.31 94.70 96.09[93.42 94.80 96.18(93.31 94.70 96.09
cs| 153 2.50 347| 153 2.50 3.47| 153 2.50 3.47
ci| 075 1.50 225| 082 1.60 238| 090 1.70 250
2.0 | ¢ |93.87 95.20 96.53|04.44 95.70 96.96|94.44 95.70 96.96 |
cs| 219 3.30 441| 1.69 2.70 370| 1.61 2.60 359
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APENDICE 4

Programas
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Ezste apéndice contém o programa utilizado nas simulactes e
também o programa para calculo dos intervalos de confianca para um
dado conjunto de dados. Para as simulagdes despreze as partes marcadas
com dois tracos. Para calculo do limites de confianca para determinado

conjunto de dados despreze as partes marcadas com um trago.
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DATA ARQ1;
7% NUMERO DE SIMULACOESx/;

NS=1000;
7/%GERACAO DAS AMOSTRAS»/;

RETAIN SEED1 79133;

RETAIN SEED2 16570;

RETAIN SEED3 91548;

RETAIN SEED4 32577;
/% BINOMIAL COM PARAMETROS N11=20 E P11=0.40%/;
7%« BINOMIAL COM PARAMETROS N0O1=20 E P01=0.10x%/;
/% BINOMIAL COM PARAMETROS N12=30 E P12=0.60%/;
/7% BINOMIAL COM PARAMETROS N02=30 E P02=0.15%/;

DO M=1 TO NS;

CALL RANBINC(SEED1,20, 0.40,X1>;

CALL RANBINCSEED2,20, 0.10,X2);

CALL RANBINCSEED3,30, 0.60,X3>;

CALL RANBINC(SEED4,30,0.15,X4)>;

OUTPUT ;

KEEP X1 X2 X3 X4;

end;

PROC IML ;

[PRINT *SEMENTE1 79133°%;
PRINT ’SEMENTE2 16570°;
PRINT ’SEMENTE3 91548°;
PRINT ’SEMENTE4 32577°;
NS=1000;

P1=<0.4,0.60);

N1=(20,30)>;

P0O=40.10,0.15)>;

NO0={20,30>;

RR=4.0; PRINT RR Ni P1NO PO;

113



USE ARQ1;
READ ALL INTO MA;
NV=0.025;

/% Entrada de dados»/

7% Entre com a matriz de dados

w=4{x11 n11 %21 n21,x12 n12 %22 n22, ....... y 1k n1k x2k n2k)>;
Se o nivel de mignificancia demse jado é o, entre com nv=o/2. »~/
x={ >;
nv= 3

NV1i=PROBIT(NV);
/% SUBROTINA AUXILIAR PARA METODO DA SECANTE%/;
START ESTCX,R6,H,IND1,P0,Q0,P1,Q1,F>;

R7=REPEAT(1,1,NCOLCR6>);
RE=REPEAT(1,NROWC(X)>,1>;
B=~ ((X(1,3D+XA,2I#RE64+CHCT,4D+XNT,1DDIxR7)D;
A=CXC1,2D+XC1,41D04#R6;
C=X(1,11>+X(1,31>;
PO=(~B~C(((B#A#2D~ A A#CO#H0 EIIHCC2€ADI#H(~1));
P1=R64PO;
Q1=1-P1;
QO=1-PQO;
Z1=C(C(XC(3,ADER7DI=- XL, 2D HP1IDACQIN#(~1));
Z2=CXC,2D#XC,4D#PLI#CCCX O, 2DH#QOFREI+NUCT, 4DAQIDHAH(-1D);
IF INDi=1 THEN DO;

SS1=21(1+,1D; SS82=220+,1D;

Z3=SS1#(SS2#4(~-0.5)>>;

F=2Z3-H; FREE Z1 Z2 23 A B C R7 RS ;
END;
ELSE DO;
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Z3=CCCQIFCQ1-P1>D#CCXC1,21D4P1
HHC=2DIIDHCZ2443D;
SS1=21C3+,1D; SS2=22C1+,D

DFHC(=23D3=((QO#CQO-POIDIKCCX(],41D#POD

; SS3=2Z3C1+,1>;

ZA4=SS1#(SS2##(~0.530~ CCCHM ADFAH2D~1DH(SSIH(SS2##(~-3/2dII>¥(1/6D;

F=24-H; FREE 21 22 23 2Z4 A B C R7 RS

»

END;
FINISH;

/% SUBROTINA PARA METODO DA SECANTEx./;
START RAIZ(G,R4,H,X,IND1,P1,Q1,Q0,SOL>;

R5=REPEAT(1,NROW(XD,1>;
=0.0005;
IF  (CABS(G(1,1D>><E> THEN
SOL=R4(11,1D;
P1=P1(1,11;
Q1=Q1C31,11>;
QO0=Q0(1,11>;
END;
ELSE DO;
IF C(CABS(G(11,21>>><E> THEN
SOL=R4(11,21>;
P1=P1(],21>;
Q1=Q1Q1,21;
Q0=Q001,21>;
END;
ELSE DO;
R8=R4(11,2D -
IF R8<=0 THEN R8=0.001;

DO;

DO;

CCR4CH,21>-R4C11,11>>/¢GC11,21>-GCM ,11D2>#4G(11,2D;

RUN EST<X,R8,H(11,11>,IND1,P0,Q0,P1,Q1,F);

G1=F; MAXITER=150;

/% CRITERIO DE PARADA=%/;
DO NIT=1 TO MAXITER WHILECABS (G1)0>ED;

R8=R4(11,21>

=((R4(11,2DD-R4(11,11D)>/C(G(11,21D-GC11,11>30#G(11,21>;
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IF (R8<=0> THEN R8=0.001;

RUN EST(X,R8,H(11,11>,IND1,P0,Q0,P1,Q1,F>;
G1=F;
R4(11,11>=R4(11,2D;

R4(11,21>=RS8;
G(11,11D=6{11,2D;
G(11,21>=G1;NIT=NIT+1;
END;
{F (NIT>DMAXITER> THEN DO;
PRINT °’NUMERO MAXIMO DE ITERACOES ATINGIDO’;
PRINT X;
END;
SOL=R8; FREE R4 G G1 E R5;
END;
END;
FINISH; )
/% SUBROTINA PARA CALCULO DA ESTIMATIVA DO RISCO
RELATIVO E CONSTRUCAO DE INTERVALOS DE CONFIANCA
PELOS METODOS I E IIs/;
START INTER3C(X,NV1,IND,SOL1,SOL,SOL2,LI,LS);
7/¢«VALOR INICIAL PARA EMV =/
R1=(X L, 14X, 414 CCKCL, 214X, 41DO4#C~1D;
R2=(X1,31D4XC,21D24CCKC,2D4+XNCT, 4D D4H#(~1));
R=(SUM(R1))/(SUMCR2));
/#CALCULO DO EMVs/
R3=1.1%R;
R4=R1IR3; FREE R R1 R2 RS3;
R5=REPEAT{1,NROW(XD,1);
R6=R5%R4;H={0 0>;

RUN ESTX,R6,H,1,P0,Q0,P1,Q1,F>;
G=F;
RUN RAIZ(G,R4,H,X,1,P1,Q1,Q0,S0OL)>;
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/% CALCULO DO INTERVALO DE CONFIANCA PELO METODO DO LOG =»/;

A=XC|,4|>#XC|,2|>#P1;
B=X(|,2|>#Q0#CSOL#RE>+X( |4 | 2#Q1;
C=A#(B##(-1>;
V=SUMCCD;
VAR=1,V; FREE A B C V;
LI=EXP(LOG(SOL>+NV1*«(SQRTCVARD>D;
LS=EXP(LOG(SOL>-NV1#(SQRTC(VARD>>;
L1=1.1sLI;
L2=1.12LS ;
/#*LIMITE INFERIOR PELO METODO DO ESCORExs/;
R4=LI| |L1;
R6=R5%R4;
H=C-NV1> | | (-NV1);
RUN ESTX,R6,H,1,P0,Q0,P1,Q1,F>;
G=F;
RUN RAIZ(G,R4,H,x,i,P1,Q1,Qo,SOL1>;
/sLIMITE SUPERIOR PELO METODO DO ESCOREs/;
R4=LS | |L2;

R6=R5%R4;

H=NV1 | |NV1;

RUN ESTC(X,R6,H,1,P0,Q0,P1,Q1,F);
G=F;

RUN RAIZ(G,R4,H,X,1,P1,Q1,Q0,SOL2)>;
U=SOL1;Ui=L];

7/+«LIMITES DE CONFIANCA PARA O CASO DE XiK=NikK,
IF IND=0 THEN DO;
SOL=1/S0OL;
SOL1=1/S0L2;
LI=1/1S;
LS=1/U1;
SOL2=1/U;FREE U1 U;
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END;
FINISH;
/% SUBROTINA PARA DETERMINACAO DOS LIMITES DE CONFIANCA
] CORRIGIDOS PARA ASSIMETRIA »/;
START INTER3C(X,NV4,IND,SOL1,SOL2,SOL1C,SOL20);
R5=REPEAT(1,NROW(XD,1>;
7«LIMITE INFERIOR CORRIGIDO PARA ASSIMETRIA%/;
SOL3=1.1%«S0OL1;
SOL4=1.1xSOL2;
R4=SOL1| |SOL3;
R6=R5%R4;
H=(—NV1)| |(-NV1);
RUN ESTX,R6,H,0,P0,00,P1,Q1,F);
G=F;
RUN RAIZ{(G,R4,H,X,0,P1,Q01,Q0,SOL1C);
7/«LIMITE SUPERIOR CORRIGIDO PARA ASSIMETIRA®%/;
R4=SOL2| |SOL4; ‘

R6=R5%2R4;

H=NV1 ' | NVi;

RUN ESTX,R6,H,0,P0,Q0,P1,Q1,F);

G=F;

RUN RAIZ(G,R4,H,X,0,P1,Q1,Q0,SOL2C);
U=S0L1C;

7%« LIMITES CORRIGIDOS PARA ASSIMETRIA PARA O CASO DE
H1k=Nik k=1.k*/;
IF IND=0 THEN DO;
SOL1C=1./SOL.2C;
SOL2C=1/U;FREE Ui;
END;
FINISH;
7«SUBROTINA PARA CALCULODOS LIMITES PARA METODO DO
ESCORE QUANDO X1K=N1K (k=1..K> OU XOk=NOk <k:1..K>%/;
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START INTER5(X,S1,S3,NV1,SOL1,SOL,SOL2,L1,LS);
R5=REPEAT(1,NROW(XD,1);
/% VALORES INICIAIS PARA LIMITES PELO METODO DO ESCORE%/;
Y=X+05;
R1=CY(|,1|>#YC|,4 |2d#CCY(],2 | >#YC|,3|d##C-1>);
W=CY |1 ] D##C=13>=CYC|,2 | D##C-1DD+CY (| ,3 [ D##C=1D>-CY (| ,4 | DH##C-1D);
LR=LOG(R1);
R2=LR#W,;
Wi=SUMCW)D;
=SUM(R2>-/W1; FREE Y R1 W LR R2;
VAR=1/W1;PRINT R VAR;
LL=EXP(R+NV1£(SQRT(VARD>>;PRINT LL;
LU=EXP(R-NVi*(SQRTC(VARD>>;PRINT LU;
IF(S1=0> THEN DO;
SOL=0;
SOL1=0;
L2=1.1«LU;
/sLIMITE INFERIOR PELO METODO DO ESCORE=/;
R4=LU| |L2;
R6=R5sR4;
H=NV1 | |NVi;
RUN ESTX,R6,H,1,P0,Q0,P1,Q1,F);
G=F;
RUN RAIZ(G,R4,H,X,1,P1,01,Q0,SOL2);
END;
IF(S3=0> THEN DO;
SOL=1000;
SOL2=1000;
Li=1.1=LL;
/#LIMITE SUPERIOR PELO METODO DO ESCORE=x./;
R4=LL| |L1;
R6=R5%R4;
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H=C(-NV1>| | (-NV1);

RUN EST(X,R6,H,1,P0,Q0,P1,Q1,F);
G=F;
RUN RAIZ(G,R4,H4,X,1,P1,01,Q0,S0L1);
TAND;
11 9;LS=1000;
: INISH;

RESF=REPEAT(O,NS,7);
Cl1=0;CS1=0;
CI2=0;CS2=0;
CI13=0;CS3=0;
DO L=1 TO NS;
X=C(MAC|L,1|>]|20] |[MAC]|L,2|>]|20>//CMAC|L,3|>]|30| |MAC|L,4|>]|30);

[do 1=1 to 1; |

S1=XC|+,1|3; .
S2eXC|+,2|3;
S3=X( |+,3 | >;
S4=XC|+,4|3;
7/%CASO PARTICULAR 3 =/;
IF((S1=0>&(S3=0>> THEN DO;
PRINT ’CASO PARTICULAR 3’;
SOL1=0;
SOL=~1;
SOL2=1000;
L1=0;
LS=1000;
SOL1C=0;
SOL2C=1000;
END;
7% CASO PARTICULAR 4x/;
ELSE IF ((S2=S1)8(S3=S4>> THEN DO;
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PRINT ’CASO PARTICULAR 4°;
SOL1=S2/(S2+(NV1#2>)>;
SoL=1;
_SOL2=(S4+(NV1#2>>/54;
LI=1;
LS=1;
END;
/%CASO PARTICULAR 5%/;
ELSE IF (MINCXC|,2|>-XC[,1|>>>=0 & <(MINCXC|,4|>-X<(]|,3]>>>=0 THEN
PRINT ’CASO PARTICULAR 5 - FUNCAO INDEFINIDA’; PRINT X;
SOL1=0; SOL=-1; SOL2=1000; LI=0; LS=1000;
SOL1C=0; SOL2C=1000;
END;
/#CASO DE X1K=N1K(k=1,. kd%*/;
ELSE IF CCMINCXC|,2]>-XC|,1|>>>=0> THEN DO;
x=xc|,3|>||x<|,4|>||x§[,1|>||x<|,2;>;
IND=0;PRINT  IND;

RUN INTER3(X,NV1,IND,SOL1,SOL,SOL2,LI,LS);
RUN INTER3C(X,NV1,IND,SOL1,SOL2,S0OL1C,SOL20C);
END;

~#CASOS PARTICULARES 1 E 2 ./
ELSE IF ((S1=0>|C(S3=0>> THEN DO;
RUN INTERS(X,S1,S3,NV4,SOL1,SOL,SOL2,LI,LS);
/#LIMITE SUPERIOR CORRIGIDO PARA ASSIMETRIAs/;
IF(S1=0> THEN DO;
SOL1C=0;
SOL4=1.1SOL2;
R4=SOL2| |SOL4;

R6=R5%R4;

H=NV1 | |Nv1;

RUN ESTCX,R6,H,0,P0,Q0,P1,Q1,F>;
=F;
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RUN RATIZ(G,R4,H,X,0,P1,Q01,Q0,S0OL2C)>;
END;
7/«LIMITE INFERIOR CORRIGIDO PARA ASSIMETRIAx/;
IF(S3=0> THEN DO,
SOL2C=1000,
SOL3=1.1%S0L.1;
R4=SOL1| lSOLQ;
R6=R5%R4;
H=(—NV1)| |(—NV1);
RUN EST(X,R6,H,0,P0,Q0,P1,01,F);

RUN RAIZ(G,R4,H,X,0,P1,Q1,Q0,SOL1C);

END;

ELSE DO;
IND=1; )
RUN INTER3<(X,NV1,IND,SOL1,SOL,SOL2,LI, LS);
RUN INTER3C{(X,NV1,IND,SOL1,SOL2,SOL1C,S0OL2C);

/% moli= limite inferior pelo metodo do escore
so0l2= limite superior pelo metodo do emcore
solic= limite inferior corrigido para assimetria
s0l2o= limite superior ocorrigido para assimetria
sol= estimativa de maxima verossimilhanca
li= limite infarior pelo metodo do logaritimo

lg= limite superior pelo metodo do logaritimo=/;
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RESF=SOL1[|SOL|[SOLZ||LI|]JLS|[SOL1C]||SOL2C;

print resf;

RESF([L,|>=sOL1 ]| [SOL][soL2]]|LI]||LS]]|sOL1C][SOL2C;
IF (LS<RR)> THEN CS1=CS1+1;
IF (SOL2<RR> THEN CS2=CS2+1;
IF (SOL2C<RR> THEN CS3=CS3+1;
IF C(LI>RRY> THEN CI1=CI1+1;
IF (SOL1>RR> THEN CI2=CI2+1;
IF (SOL1C>RR> THEN CI3=CI3+1;
END ;
7% CALCULO DOS INTERVALOS DE CONFIANCA PARA ESTIMATIVAS DOS
COEFICIENTES DE CONFIANCA E DAS PROBABILIDADES DAS CAUDAS
CC1 = COEFICIENTE DE CONFIANCA ESTIMADO PELO METODO 1
CC2 = COEFICIENTE DE CONFIANCA ESTIMADO PELO METODO 11
CC3 = COEFICIENTE DE CONFIANCA ESTIMADO PELO METODO IIIx/;
CC1=NS-CI1-CS1; ‘
CC2=NS-CI2-Cs2;
CC3=NS~CI3~-CS3;
CC=(CII||CC1’ICSi)//(CIZ"CCZIICSZ)//(CIS'ICC3|'CS3);
VC=((CCHCC(1-COH (NS (-1DDD##2D3)+(NS-CCHI#CCO-CCHCNSxx(~1DDD##2>D#
C1/C(NSs(NS-133)>;
PRINT VC;
7% LC1 E LC2 - LIMITES INFERIORES E SUPERIORES DE CONFIANCA

PARA COEF. DE CONFIANCA E PROBABILIDADES DAS CAUDAS =./;
LC1=CCC/NSO>+NV1#CVC##0 .5);

LC2=CCC/NS>-NV1#CVC##0.5>; PRINT LC1 LC2;
/*CALCULO DOS COMPRIMENTOS MEDIOS ESPERADOS DOS INTERVALOS DE
CONFIANCA E DE SUAS VARIANCIAS
MEDA1 - COMPRIMENTO MEDIO DOS INTERVALOS OBTIDOS PELO METODO I
MEDA2 - COMPRIMENTO MEDIO DOS INTERVALOS OBTIDOS PELO METODO II
MEDA3 - COMPRIMENTO MEDIO DOS INTERVALOS OBTIDOS PELO METODO III
VARA1 - VARIANCIA DE MEDA1
VARAZ - VARIANCIA DE MEDA2
VARA3 - VARIANCIA DE MEDA3 */;
A1=RESF(|,5|>-RESF(],4|>;
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A2=RESF(|,3|>-RESP<|,1|>;
A3=RESF(|,7|)-RESF(|,6|);
MEDA1=A1(I : I);
MEDA2=A2C| :|>;
MEDA3=A3(| : |>;
SQ1=A1C|##|>;
SQ2=A2C |##|>;
SQ3=A3C|##|);
VARA1=(SQ1-NS#*(MEDA1%#2)>> /C(NS-1>%NS)>;
VARA2=(SQ2-NS*(MEDA2%%2)>> /C(NS-1>%NS>;
VARA3=(SQ3-NS*(MEDA3##2>> /CC(NS-1>%NS> ;
/% CALCULO DO VALOR ESPERADO DDO ESTIMADOR DO RRE DE Sua
VARIANCIA
SOLMED - RISCO RELATIVO ESPERADO
VSOL - VARIANCIA DO RISCO RELaTIVO ESTIMADOs/;
SOL =RESF(|,2]|)>;
SOLMED=SOLC | : |>;
SQ4=SOLC |##|>;
VSOL=(SQ4-NS*(SOLMED%%2>> /(NS-1);
SOL1=RESFC|,1]|>;
SOL2=RESF(|,3|>;
LI=RESFC|,4|>;
LS=RESFC|,5|>;
SOL1C=RESF(|,6|)>;
SOL2C=RESF(|,7|>;
PRINT MEDA1 MEDA2 MEDA3 SOLMED ;
PRINT VARA1 VARA2 VARA3 VSOL ;
CREATE ARQSOL FROM RESF;
APPEND FROM RESF;
CLOSE ARQSOL;
PRINT CC;
QUIT;
LIBNAME INSAS ’K’;
DATA INSAS .S20301D;
SET
ARQSOL ;
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run;
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