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INTRODUCAO

Estudos estratificados de casos ¢ controles nos quais os
dados, aoc final da amostragem, s&%o tabelas 2x2, s%o estudos dos
quais estamos interessados em conhecer © grau de associacKo entre
um resultadec e um fator que, desconfiamos, tenha influéncia scbre
osse resultado. Por causa dessa infludncia, tal fator é chamado
comumente de "“fator de risco” e ¢ de grande interesse testar a
signific8ncia do grau de associag8o entre o mesmo & o resultado,
ou seja, a significé&ncia do risco relativo.

O risco relativo é uma medida bem conhecida, particularmente
pelos profissionais em Estatistica e Medicina como uma medida do

grau de associaglo entre um fator de risco @ um resultado, que
pode ser uma doenga. Usualmente nos estudos citados no paragrafo
anterior o risco relativo ¢ substituido por uma outra medida de
associagdo, a razfo de produtos cruzados, a qual, além de ser uma
boa aproximagSoc para ele, tem a vantagem de ter uma férmula bem
mais simples do que a férmula do risco relativo.

Se © estudo estratificado & de casos e controles, existem
dois procedimentos pelos quais podemos testar a significlncia da
razSo de produtos cruzados em tabelas 2x2>m, quando em uma otapa
anterior do estudo, aceitamos a hipdétese de que ha uma raz3c de
produtos cruzados constante, comum a todos os estratos. Um deles &
o procedimente de Mantel-Haenszel, frequentemente usado para
estimar uma raz8%o de produtos cruzados comum e testar sua
significéncia. O outro procedimento é o de mAxima verossimilhanga.
Esse consiste, inicialmente, em ajustar um modelo de regress3o
logistica linear na varidvel de risco e nas possiveis varidveis de

confundimento Nesse primeiro passo do procedimento, propomos um



modelo para o problema em gquest8o, compreendendo que nesse modelo

o parAmetro que & o coeficiente da wvariével de risco é o
logaritimo natural da raz8o de produtos cruzados (¢ "odds ratio" 2,
suposta comum a todos os estratos. No segundo passo, o teste da
raz8o de verossimilhanga é usado para testar a significancia do
risco relativo, o que é a mesma coisa que testar a hipétese de
igualdade a zero do coeficiente da varidvel de risco no modelo de
regressfo logistica. Dessa forma, & hipétese do teste de
Mantel -Haenszel ® a hipédtese do teste da raz%o de verossimilhanca
s8o equivalentes @ ¢ de interesse comparar os poderes desses dois
testes.

QO principal interesse desse trabalho ¢ comparar o poder do
teste de Mantel_ Haenszel com o poder do teste equivalente usando
regresslo logistica, respondendo a questfoc ""que procedimento tem
maior poder nas mesmas condigBes? “. Aquele que tiver maior poder
seréd preferido para testar & significlncia da associagiio entre o
fator de risco e o resultado. Outro interesse desse trabalho,
embora n¥oc seja o principal, é estudar a adequaglc da aproximagfo
de Muffoz e Rosner ( 1984 ) para o© poder do teste de
Mantel ~Haenszel, em situagBes desbalanceadas. O que ocorre ¢ que
ossa aproximag3o se baseia na distribuig3o normal. Para situag8es
desbal anceadas, a distribui¢gBo dos dados nas tabelas 2x2 de um
estudo de casos e controles ¢ assimétrica @ uma aproximagSo normal
pode nfo ser ideal.

No Capitulo 1, apresentamos um resumc sobre os métodos de
amostragem que geram dados na forma de tabelas 2«2 ¢ uma discussio
sobre a importéncia do risco relativo @ como a raz8o de produtos
cruzados & uma boa aproxima¢So para ele em estudos com dados na
forma acima.

Nés discutimos no Capitulo 2, os dois procedimentos que
pretendemos comparar. Discutimos com detalhes os dois modelos de
regress3o logistica que formam a base para o teste da razfo de

verossimilhanca @ a equivalédncia entre o teste de Mantel -Haenszel



e o teste de igualdade a zeroc do coeficiente da varidvel de risco
em um desses model os.

Na impossibilidade de fazermos um estudo comparativo entre o
poder dos dois testes, de forma analitica, faremos estudos de
Monté Carlo para gerar amostras de estudos de casos € controles,
assim como para obter as estimativas o oz testes necessérios.
Utilizamos também esses estudos de Monte Carlo para estudarmos a
adequagfo da aproximag®o de Muffoz Rosner. Apresentamos o536S
estudos de Monte Carlo, detalhes, no Capitulo 3.

No Capitulo 4, nés comentamos sobre um engano no nivel de
significlncia adotado por Muffloz o Rosner e concluimos que os

obtidos pelos mesmos s8o equivalentes 808 resultados deo testes

bilaterais a um nivel de O0.10. Prosseguindo nesse capitulo,
utilizamos os resultados obtidos pelc Monte Carlo para discutirmos
a adequacio da aproximag8o de Muffoz e Rosner. Mostramos que om
algumas das situacBes mais desbal anceadas, em que as propor¢Bes de
casos e de expostos nos dois estratos se distanciam de 0.8, essa
aproximag®c superestima o© poder do teste de Mantel-Haenszel.

Finalmente observamos pelos resultados do Monte Carlo que, também

para gsitusgBes o© mais desbalancesdeas possiveis, a regressio

logistica tem maior poder do que o teste de Mantel -Haenszel quando

o estudo tem um nimero de estratos igual a dois. Observamos também

que para trés estratos, os dois testes tém o mesmo poder.



CAPITULO 1

'METODOS DE AMOSTRAGEM QUE GERAM TABELAS 2X2xXM E A RAZAO
DE PRODUTOS CRUZADOS PARA APROXIMAR O RISCO RELATIVO

1.1. METODOS DE AMOSTRAGEM QUE GERAM TABELAS 2X2XM

Em muitos estudos, a estrutura dos dados no final da

amostragem toma a forma de uma coleglo de tabelas 2x2. £ o que

ocorre, por exemplo quando é necessario estratificar os resultados

de acordo com o valores de uma vari&vel de confundimento, de modo
que cada uma das tabelas da coleg3o contém informag8oc sobre os
casos © controles para um particular nivel da wvaridvel de
confundimento. Por exemplo, para testar a conjectura de que o uso
de anticoncepcionais orais leva & um maior risco de céncer de
mama, podemos estratificar o estudo por faixas (Cou niveis) de
idade, desde que seja conhecido que a proporg8ico de ususrios

correntes desses anticoncepcionais decresce com a idade enquanto

que & taxe de incidéncia de céncer de mama cresce com a idade,

como em Muffoz e Rosner (1984). Em estudos como esse as mulheres

podem ser classificadas om m faixas de idade @ a cada faixa de

idade corresponde uma tabela 2x2. As informa¢Bes contidas em cada

tabela s¥o os numeros observados de mulheres que contrairam a

doenga @ gque s8o ou foram durante algum tempo usuarias de

anticoncepcionais, de mulheres doentes n8o usudrias, de mulheres

no doentes usuarias e de mulheres n%o doentes n3o usuarias. Cada

mul her doente nés classificamos como um casco @ cada n¥o doente ndés

classificamos como um controle. Na conjectura colocada no inicio



desse exemplo, anticoncepciocnais orais s&o um fator que pode levar

& um maior

risco de céncer de mama. Na

literatura ¢ comum
denominar um fator com essa caracteristica, de fator de exposi¢So

ou fator de risco @ os individuos para os quais se verifica a

presenga de tal fator sZo ditos expostos.Os individuos para os

quais se verifica a auséncia do fator sBo ditos nio expostos.

Assim ao final da amostragem os dados tém a estrutura da Tabela
1.1.1,

Tabela 1.1.1. Estrutura dos dados de um estudo estratificado

com fator de risco & resultados dicotémicos

estrato 1 estrato m

casos controles
expostos a b‘
n&o
c d
expostos 1 1

casos controles
expostos a bm
n3o
< d
expostos m m

A estratificagdo da populagdo em estudo & também, muitas
vezes, feita com base em combinagBes de niveis de varias variaveis
de confundimento.

Exi stem,

tabelas 2x2.

individuos a

basicamente, trés métodos de amostragem que geram

No primeirc deles fixamos o© namero total N de

Serem

amostrados <@ obser vamos resul tadoc

como
aleatdério os nimeros de individuos que s83oc casos expostos, casos
Desse
modo s6 o total da Unica tabela resultante do estudo é fixado. Os
demais valores que compSem a tabela, inclusive os totais marginais
colunas, s3o aleatdérios e a distribuig3o de
probabilidade dos dados & multinomial. Em estudos estratificados,
além de fixarmos N de individuos a

também o ndmero de

n¥o expostos,controles expostos e controles n8o expostos.

de 1linhas e

© nimerc total serem

amostrados, i xamos individuos a serem



amostrados no i-ésimo estrato, Ni, dado por uma fragfo t,,‘ de N.

Assinm, Ni.= t'i.N' Obviamente, se temos m estratos, -‘g}—fi’ para que
a soma dos Ni”s seja igual a N. Em cada estrato, a distribuigloc
dos dados ¢ multinomial.

O segundo método & © que aparece om estudos de coorte. Nesse
m&todo de amostragem néds fixamos o nimero total de individuos a
serem amostrados; fixamos a frag8o ti para dar Ni.=*'i.N’ © nimero de
individuos a serem amostrados no i-ésimo estrato, i=1,...,m e

também fixamos N“, o nimero de individuos expostos a serem
amostrados no i-ésimoc estratc através de uma frag¥o r. de N.

Assim, N“=r i,Ni.= r ,‘ttN . Quando fixamos Ni, e N“ » © numero de
individuos nZ%oc expostos a serem amostrados, Nz‘, » também fica
fixado, através de Nz‘;=C1 -r i'D ttN » i=1,...,m. Em seguida, retiramos

uma amostra de tamanho N” de expostos e uma amostra de tamanho
Nzt de n8o expostos @ observamos como resultado C(aleatdriocd
quantos individuos s3o casos e quantos s3o ndo casos (controles)

em cada uma dessas amostras. As entradas da i-ésima tabela ficam
como na Tabela 1.1.2 abaixo.

Tabela 1.1.2. Entradas da i—-ésima tabela oriunda

de um estudo coorte estratificado

oxpostos n&¥o
expostos
casos &, b, M,
L L L2
controles c, d, N - M,
A\ v L 1%
N . .
E B9 2V

Resulta desse esquema de amostragem que a distribuig3o dos
dados na i-ésima tabela & obtida de duas binomiais, BCNﬁ. PI‘D ®

B(Nz_t, pzi’), onde P,, © P, s%o, respectivamente, a probabilidade



de que um individuo do i-ésimo estrato seja um casco dado que foi
exposto @ a probabilidade de que um individuo do i-ésimo estrato
seja um caso dado que foli n8o exposto,

O terceiro método de amostragem & © que serve de base para
estudos de casos e controles. Neste método de amostragem, fixamos
N, o tamanho total da amcstra; fixamos Ni.’ © ndmero total de
individuos a serem amostrados no i-ésimo estrato ,através de uma
fragso ti de N e fixamos também Mi' © nimero de individuos que sio
casos a serem amostrados através de uma frag3o s, de NU Desse
modo, ficamos com Ni.= t'i.N @ Mi= siNi, = sitiN. i=z1,...,m O numero
de individuos que s%o controles a serem amostrados fica fixado
através de Ni._ Mi.= Ci—si’DtiN, i=1,...,m Ent¥oc retiramos uma
amostra de tamanho N& de casos e uma amostra de tamanho N{— M& de
controles om cade estrato, ¢© observamos como resultado aleatdério
seu passado em relagio a exposigdo ao fator de risco em estudo,
isto &, observamos como resultadeo aleatdrio se cada individue &
classificado como exposto ou n3c exposto. As entradas da i-ésima
tabela resultante desse delineamento ficam como na Tabela 1.1.3

abai xo.

Tabela 1.1.3. Entradas da i-ésima tabela coriunda de
um estudo de casos e controles estratificado

Casos contreoles
expost.as a, bt N:;
n&o
C. d. N_.
expostos i i 2i
M N - M N
L v L L

Nesta tabela, a, ¢ o numero de casos expostos, ba ¢ o numero

de controles expostos, <. ¢ © nimero de casos n¥o expostos e d,‘ é



© nimero de controles n8o expostos, observados na amostra do
i-ésimo estrato, i=1,...,m A distribuigBo dos dados no i-ésimo
estrato é obtida de duas binomiais, BCMi,p“D e BCNt_Mt’pzi)’ onde
pﬂ @ pzi. s¥o, respectivamente, & probabilidade de que um
individuo tenha estado exposto ac fator de risco para o grupo de

cas0os @ a probabilidade de que um individuo tenha estadeo exposto

ao fator de risco para o grupo de controles.

1.2. O RISCORELATIVO E A RAZAO DE PRODUTOS CRUZADOS
COMO APROXI MACXO PARA O RISCO RELATIVO

O risco relativo é& bem conhecido entre profissionais em
Estatistica @ em Medicina como uma medida de associagfo entre um
fator de risco e uma resultado, em geral indesejado, gque pode ser
uma doenga ou morte. Se nés consideramos © problema de medir o
grau de associagl3o entre um fator de risco e essa doenga, podemos
definir wvérios tipos de riscos relativos. Por exemplo, o risco
relativo de contrair uma doenga, ou seja, de vir a ter a doenca no
decorrer de um dado periodo de tempo ocu de desenvolver a mesma
doenga nesse periodo. Os estudos retrospectivos geralmente
fornecem somente estimativas do risco relativo de ter a doenga
durante um intervalo de tempo especificado (J. Cornfield, 1856).
Esse tipo de risco relativo ¢ também denominado de prevaléncia
relativa. Se denotarmos por F a proporgdo da populag@o no grupo de
casos (coeficiente de prevalénciad, por P, & proporgiio do grupo de
casos que caem numa categoria x do fator de risco e por p, &
proporgo do grupo de controles que caem nessa mesma categoria x

do fator de risco, ent8o o coeficiente de prevaléncia para a

doenga para pessoas pertencentes & categoria x do fator de risco &



p, F

c1.2.10
p‘P + paC1—PD

Para individuos n83o pertencentes A4 categoria x a taxa de

prevaléncia é

C 1—p‘)P
(1.2.2)
Cl—pi)P + C:l—pz)C1—P)
@ a prevaléncia relativa &
P, Cl—p‘)P + Ci-p.)Ci—P)
. c1.2.3
Ci-p‘) p’P + po1—P)

Em muitas situaglles, P é& suficientemente pequena com relagio a P,
e a (1—pz). Desse modo, (1.2.3) pode ser bem aproximada pela raz3o

de produtos cruzados

p -~ Cl1-p>>
expCyd = 2 1 C1.2.4d
pz Ve Cl—pz)

onde ¥ ¢ o logaritmo natural da raz8o de produtos cruzados. A

raz8o de produtos cruzados foi originariamente proposta por

Cornfiseld (10880 comec uma medida do grau de associagBo entre um

fator de risco @ um resultado. Ela é uma forma de estimar a

prevaléncia relativa e fornece uma boa aproximag®oc para o risco
relativo, também proposto por Cornfield, gquando a incidéncia do
resultado é pequena, tipicamente inferior a 10%. Cornfield se
refere a (1.2.4) como o risco relativo de um individuo ter uma
doenga, no caso em gque desejamos estudar a associag¥o entre um

fator de risco ( ou fator de exposigio) e a doenga. Se P,=P,»



exply2=1, indicando falta de associag8oc entre o fator de riscoc e o

resultado de intercsse. Da maneira como definimos P, © P,

anteriormente, essas s8o, respectivamente, a probabilidade de
oxposiglBo para os individuos que s&%o casos @ a probabilidade de

exposig8o para os individuos que s3oc controles. Em estudos de
coorte, define-se probabilidades P, ® P, respecti vamente, como a
probabilidade de que um individuo exposto venha a ter a doenga e a
probabilidade de que um individuo n¥o exposto wvenha a ter a
doenga. Existindo um Gnico fator de risco dicotdmico, a razio de
produtos cruzados para estudos de coorte é idéntica a razic de

produtos cruzados de estudos de casos @ controles. Para ver isso,

consideremos as Tebelas 1.2.1 e 1.2.2 a seguir. A Tabela 1.2.1 se

refere a estudos de coorte e a Tabela 1.2.2 a estudos de casos e

controles.

Tabela 1.2.1.Propor¢8es de expostos e de ndo

expostos num estudo de coorte

n8o
expostos expostos
Casos P, P,
controles 1-p1 1—p'

10



Tabela 1.2.2. Propor¢lies de casos @ de controles

num ¢studo de casos ¢ controles

casos controles
expostos P, P,
n¥o
oxpostoa 1 P, i-p F

Na Tabela 1.2.1, P, estima a probabilidade de caso dadc que houve
exposigiio e pz estima a probabilidade de caso dado n¥o exposig¢io.

Na Tabela 1.2.2, P, estima a probabilidade de exposigio dado caso
°p, a probabilidade de exposigfo dado nBo ceaso (controled. Mas,
como pode ser visto em Breslow e Day (1880, Capitulo 2), em
qualquer um dos dois tipos de estudo, & razio de produtos cruzados
¢ dada pela expressdo (1.2.4).

Se a estratificaglo que serviu de base para um estudo de
coorte em uma populag@o é a mesma estratificag®o que serviu de

base para um estudo de casos @ controles, na mesma popul agfo, no

i-ésimo estratc definimos P> P, 1—pﬁ e 1—-pﬁ para estudos de

al
coorte da mesma maneira que definimos, respectivamente, P> P,

1-p‘ e 1—pz. na Tabela 1.2.1, isto é, P, estima a probabilidade
deo casco dado exposigfo e P, estima a probabilidade de casoc dado

nfc exposicqoco no i-ésimoc estrato. Para estudos de casos e
controles, definimos P.* Py’ 1—pﬁe 1—pzi da mesma maneira que
definimos, respectivamente, P> P, 1—p‘ @ 1-—p., na Tabela 1.2.2.
Aseim, no i-ésimo estrato, seja de um estudo de coorte ou seja de
un estudo de casos & controles, temos uma tabela que fornece a

razfio de produtos cruzados

11



p“C1—pz.)
expCyd) = h s i=l,...,m c1.2.80
pz'»“—pu)

Portanto, a identidade da raz8%c de produtos cruzados para
delineamentos de estudos de coorte @ de casos e controles feitos
na mesma populagfo, continua valendo também para estudos
estratificados. Ent3c quando fazemos inferéncias sobre o risco
relativo com base em tabelas 2x2 usando a razfo de produtos
cruzados em estudos estratificados, n3o faz diferenga se os totais

marginais N“ e N“ & gue s8o fixados, comoc em delineamentos

coorte, ou se os totais marginais Mi. @ Ni,-Mi. ¢ que s8o fixados,

como nos estudos de casos @ controles, @ essas inferéncias podem

ser feitas aplicando © mesmo conjunto de cAlculos que seriam

aplicados a dados de um estudo coorte da mesma popul agBo.

12



CAPITULO 2

rd

O PROCEDIMENTO DE MANTEL_HAENSZEL E A REGRESSAO LOOISTICA
PARA ESTUDOS DE CASOS E CONTROLES ESTRATWKICADOS

2.1. O PROCEDIMENTO DE MANTEL-HAENSZEL

Consideraremos os dados obtidos de um estudeo de camsos e
controles estratificado para investigar o risco associado com
algum fator de risco de interesse . Com a suposicBo de que a raziio
de produtos cruzados (risco relativod é a mesma nas m tabelas
oriundas desse estudo, a hipdtese tltestada no procedimento de
Mantel -Haenszel & a de que a raz8o de produtos cruzados comum &
um, ou equivalentemente,que sSeu logaritmo natural & zero.Essa é a
hipétese de n8oc associag3o entre o fator e a resposta. Com as
entradas da i-ésima tabela como visto na Tabela 1.1.3, num tests

bilateral de nivel a do tipo

Ho : exp(y2 =1, (e.1.1>
segundo o procedimento de Mantel-Haenszel, rejeitamos Ho se
obser vamos

| m m M Nn 1 2
1%
Ea- L N -
Lvma ve= 4 v 2
> Za/z (e.1.22

m M C N-M 2> N  N_

E i v * E 3 2\
1=1 N*C N-1D

L 1"
onde 20‘/z ¢ o oz percentil superior da distribuigSoc normal

13



padr3o, isto &, ¢« Za/z)=1—a/2 e a, é vista como uma realizagdo

da variadvel aleatdria .4&_t com distribuig3o hipergeométrica n3o
central ou “extendida®. Essa & também a distribuigfo de qualquer
uma das caselas das tabelas 2x2 quando se supfe que os totais
marginais sfo fixados. ‘
Hipergeométrica extendida ¢ o nome que Harkness (1968) deu a
distribuigc condicional da variédvel aleatdéria binomial K‘ com
parametros n e p, dado que x1+xz = m, onde Xz ¢ também
binomial ,mas com parametros L Em um delineamento de casocs @
controles estratificado gerandce m tabelas como a Tabela 1.1.3, X1
tem distribuigSc binomial com paré&metros Mi. © P, © Xz tem
distribui¢®@c binomial com parametros CNt—Mt) e pﬁ' na 1i-ésima

tabela, para i=1,...,m. Desse modo, a fungSo de probabilidade de
Ai & dada por

PY( Ai.=ai,> = (2.1.3

onde
a =maxC ObLM-N D £ a S minC M, N, D> = b. 2.1.4
. v ‘v 1% 4

‘v

Quando =0, implicando que exp(pi=1, (2.1.3) se reduz a fungdo de
probabilidade de wuma varidvel aleatdria com distribuig3o de
probabilidade hipergeométrica ordinéria ou central, come chamam

alguns autores:

14



Nesse caso, a média @ a varilncia de At, as quais denotamos por

pi’( P e a:C ), respectivamente, tornam-se

M N t. r N ¢t s N
2 i v 1 9 * -
HCrs = N = TN =Ny e
i i
=
M N -MJ2 N N |
2 i i e 1w ai
o'i'Cy) = 2
N"C N-1 2
i i

Nr €1 -rd)s C1 -s)t LN
v 4 1 1 1% ‘——"‘_t‘N_i

Fazendo A. = I Ai, temos que a média de A.,
i=1 .
™m
My = N Zt r s

. L A A
i=1

© o segundo termo dentro do mddule noc numerador de (2.1.23,

que pela independéncia dos At, a varidncia de A. & dada por

m t N
azCrD = N £ r, €1-r 2 o C1-e3 t, { —E———ﬁ—r }
v v v . ‘4 -

N v
vl

® & © denominador de (2.1.22. Assim, a desigualdade (2.1.20 pode

ser escrita na forma

m
a. -~ Nzt r.s | _ 1 Y
img © v " 2 .
pr €2.1.92
m t. [ Vg ;
N £ r Cl-rds Cl-8D t. {TT—i“ }

. [ [, i i B -

v 4 .
onde a. ® uma realizagsoc da varidvel aleatdria A.. A distribuigSo
de A.

¢ uma m-convelugd8o das m varidveis aleatérias At

»para
i=1,...,m.

i8



A eostatistica no lado esquerdo de (2.1.28) ( ou (2.1.8)) tem
distribuiglio qui-quadrade com 1 grau de liberdade. O fator de
corre¢so para continuidade 12 inserido na estatistica leva em
consideragfo o fato de gue uma distribuig¢Bo continua estis sendo
usada para representar a distribuigo discreta de A.. HA estudos
sobre o efeito dessa correg¥o feitos por Pearson(1047D,
Mote,Pavate e Anderson(i988) e Placket(1964). Baseados nesses
estudos ® em suas préprias anédlises, Grizzlel1087) @
Conover(1068,1074) recomendam que essa correcfo ni8o seja aplicada.
Eles dio como uma razfo para isso uma aparente diminuig®o do nivel
de significlncia quando a correg¢8c & usada. Essa diminuigfo
resulta em uma redugfio no poder do teste, isto &, uma redugfo na
probabilidade de detectar uma real associag3oc entre o resultado
Ccaso ou controled e a exposiglo. Nesse trabalho nfo usamos a
corregio,

Sem a correg¥oc de continuidade, como o fazem Mufoz e Rosner
(1984), a inequaglo (2.1.8) para um teste da hipdtese de que p &
igual a zero contra a hipétese alternativa unilateral de que p» &

maior do que zero fica

m
Ca.-N T L rs. D
v + v

i=4

> Z ., (2.1.8
a

m
{ NZtrdli-r 28 (1-820<C ¢t NAND D> ]
. i VTR i i i

[
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m
onde Za é tal que ¢C2a)=1 -o @ a. = i'2‘:‘.11_‘.

e.e APROXIMAGOES PARA O PODER DO TESTE DE MANTEL-HAENSZEL
2.2.1. Poder do Teste de Mantel - Haenszel

Para testarmos a hipdtese Hoe de (2.1.10 contra algums

18



hipétese alternativa, com o usoc da distribuiglio (2.1.3), a nossa
atenglo se@ concentra na estatistica suficiente A.. Assim,para
testar Ho contra, digamos, Hitexp(y)D > 1, a regifio critica de um
teste uniformemente mais poderoso consistiria de valores a. na

cauda superior da distribuig8o de A.C(D. R. Cox,1870,cap. 4D.
Denotando por [1 a fungfo poder de um tal teste unilateral com

nivel de significéncia a, temos

a = sup [ICra2 = [CO

Ho
= PC rejeitar Hospy = O D

P C A > cCad 2, ce.2.1.1)
=0 »

onde chaJ é tal que Pr_oc A, > cha) J = a. A expressio (2.2.1.10

€ (aproximadamente) equivalente a

T, CO) c CaO - u COD

a =P > n A.
/ o' €0 / o cod
A,

_Pf cCed - u COI 1
= l = n A.

/ ot co

A.

Fazendo
.. chCoO - yA.COJ ,
a 2
/ o 0D
A.

./

temos gque
a = PC Z > za?,
onde za é& o© oa-percentil superior da distribuigfo normal

padr3o, e encontramos que

17



cCO =2z [fo® CcO + u COD.
n [e A. A.

Ent&%c para >0 ou expC»2>1 C na hipdtese alternativa >, o poder do

teste de Mantel - Haenszel unilateral com nivel de significlncia o

¢ dado aproximadamente por

A. - ' cod> - Cypd
“A.cr? Za %a. M A M 7

ana) = P >

/ ai.CyD / azAgrD
2
uAgr) MA.COJ z, / aA'(OD

= ¢ . cz.2.1.2

2
/ aA.Cy)

c.2.2. A AproximagSo de Cornfield e a Aproximag3c de Mufioz e

Rosner para o Poder do Teste de Mantel ~Haenszel

MuMoz & Rosner{1084) provam que a primeira derivada de pi( p ]
é igual ofCrD, para i=l1,...,m Isso mostra qQue a média da
distribuig¢lo de Ai. ¢ fung®o crescente de sua varibncia, ¢

portanto, uma n8o pode ser escrita independentemente da outra.

Essa & uma dificuldade que aparece no célculo do poder exato do

teste de Mantel-Haenszel. Mas esse poder pode ser aproximado

usando as aproximacles parsa a média @ & varilncia da distribuiglo

de Ai sugeridas por Cornfield(19898) e por Muffoz @ Rosner (10984).
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Cornfield aproximou a média K, Cy) pela solugdo permissivel
inr)c da equagfo quadrética

utCr)c [Nz,‘— Mi + p_tCy)c ]

= explyd (a2.2.2.12
{: Nti._ “i.cr)c] {M i._ “icr)c }

a condig8o de permissibilidade sendo a condig8c (2.1.40, e

aproximou a:C YD) por

o?Cr) = 1 - 1 + 1
: € HCrD Neow B2 M=u
-1
1.
+ ‘ a.2.2.2>
Naow Miv o ]
Essas aproximacSes preservam a relago a:C y)c = din I -dy (Muffoz o

Rosner ,190842. A solug®o de (2.2.2.10 é

u,LCr)c= N t’a r. s, hCr,\,s_&,rD, (e.2.28.2

onde

_ -1 g8t
hCri’,ai.rD = Caristb { [(exp(r) 1> - ri.-i- e ]

Nt e

a
- [[ CoxpCpd-1>"1 4 r+ s, ] - 4rs, CexpCyrd-1>71 expCrD]

)

Cyd = N trsh' Cr ,r .3, ,; c2.2.2.4
|9 L " A 9 v 1

para >0, e (2.2.2.22 fica

onde h Cr,‘.s,‘,r) © a primeira derivada de hCri.si.r) com respeito
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a r . hCri,sﬁ, 0)=1, j& que in Qo =Nt,‘r_\si. Ent8o substituindo
(z2.2.8.3 < ca2.2.28. 4 om 2.2.1.2>, eoncontramos ancOc, a

aproxi mag8o de Cornfield para o poder do teste de Mantel ~Haenszel:

N|»

4
m m
[N T tr.s<hCr ,s ,y)-1>-z {,z t,,r.s,c1—r,>c1—s?>};—|
LE T NS W T v oLV Afiv=1 v Vv v v

(2.2.2.3

©

m , 172
{ .= tr s h (r.,S.,rD}
LN N VN 4 LY L9 v

A exatidio dessa aproximagfo foi estudada por Levin (10U82), para o

caso particular de um mesmo ndmero de individuos amostrados eom

cada um doe m emstratos (isto &, bi'=1/m. i=l,...,m) e um mesmo

nimero de individuos expostos e n8o expostos em cada um dos m

estratos (rt=1/8,i=1 s.-.sm, mostrande mostrandoe a adequagico dessa

aproximagio nesses casos.

Muficz @ Rosner C1984D propuseram uma aproxi mag&o

computacionalmente bem mais simples do que a de Cornfield para o

poder do teste de Mantel-Haenszel. Ela &, na verdade, uma

aproximag8o para a aproximag8o de Cornfield. Eles aproximaram a

fung8o h em (2.2.2.8) por seu desenvolvimento em série de Taylor

em torno de zero. Considerando que

hCr ,s ,00=1,
1% i

h'Cr ,8 ,00=C1-r 3C1-8>
9 A" 19 v
@ que
h™'Cr.,s.,00=C1-r 2C1-s2C1-8r XC1-8s.),
19 1 1 1% L L
o desenvolvimento de h é

h (3= 14+C1-r dC1l-5 Dy + O, 5(1—r,)(l—s,)(l—&r_)(i—-as,)yz ,
o i ¥ L i i i

Ent&o



h' Cpd=C1-r dC1-8D + C1-r 3C1-825C1-2r >C1-82p
c i L L + i L
e a aproximag3o mais simples &

ﬂrCoOc* =

m -—
5 Etrsh Cr ,si,r)-l}—za{igxt r.os Cl-r 3C1-s) 1

N iz1 i )
¢ — cz.z2.2.8>
{ St r. 34 h «<F ,s.,YD}
i=1 i 1
ou
1
[ N* C¥B + T B d-z B""]
M CeO o ¢ - e.2.2.m
y «© C B + 3 BOY
4 2
onde
m
B2 trscl-riCi-s>0
1 uv=4% T LV A 1 L
[~

m
B= ¥ trsdl-rJQl1-s2C1-2r 2C1-8s >
zZ =1 it i i i i

£.3. REGRESSXC LOGISTICA
£.3.1. O Modelo de Regress3o Logistica Linear

A teoria de regressao logistica foi originalmente
desenvolvida para estudos de coorte o a discussio feita nesse
paragrafo a eles ze refere.

Nosso caso de interesse & agquele em gue had um resultado
dicotdmico cujos niveis, caso e controle, s3c representades pelcs
valores da variavel aleatéria binaria Y. Y=1 se o individuo é
classificado como caso, & Y=0 s o0 individuo & classificado como

contreole. Denctando por p a probabilidade de um individuo ser um
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caso, © logito, ou transformada logito de p ( p=P(Y=1)) & definida

por

A = 1nCpsACl-pdd, c2.3.1.1)

onde a quantidade p-Cl1-p2 & denominada "“odds” de casoc. O nome
regressdo logistica deriva de se expressar A como uma fung8o de
varidveis regressoras que correspondem aos fatores de risco.

Assim, e temos um fator de risco, podemos modelar A como
A=a+ X, 2.3.1.2>

ou seja, uma funco linear de uma constante a e da variavel X, a
qual podemos denominar de variadvel risco, pois corresponde ao
fator de risco. (2.3.1.2) define um modelo de regressio logistica
linear ou modelo logistico linear.

Se o fator de risco & dicotdmico, a varidvel X em (2.3.1.2) ¢
binaria com valor zero se o fator esta ausente no individuo, isto
$,8¢ ©0 individuo & classificado como n8o exposto ao fator de
risco, e com valer 1 se ¢ individuoc € classificade come expesic ac
fator de risco. Ent8%o, de acordo com (2.3.1.2), podemos dizer que
p € a probabilidade de Y=1 dado X e conforme X tome valor O ou
i1, o logito de p &

P
A° = 1n [—1-3—-] = a, onde p = PCY=1,X=0)
ou 2.3.1.3

P
A' = 1n [_T__f_] = o + X , onde p = PCY=1.X=1)

Quando ha wum fator de confundimento, uma variavel
correspondente a esse fator deve ser inclufda no modelo. Entd8o, o©
modelo logistico torna-se

A =a+ X + 32, C2.3.1.4



@ Z2 %@ denomina variavel de confundimento.
Quande h& mailtiplos fatores de confundimento no estudo, m,
digamos, ©o modelo logistico deve incluir m varidveis de

confundimento, cada uma correspondendo a um dos fatores de

confundimento. Nesse caso,o modelo logistico torna-se (Anderson et
al ,1080>

m
A= a+ X+ T B2 . €2.3.1.5

Quando consideramos uma Gnica varifvel de confundimento categdrica
com mais de duas categorias e o estudo ¢ estratificado segundo
cusas categorias, sstamos oem uma witusglo que nos leva a adotar um
modelae semelhante aoc modelo que 6 usade ne case em gque ha
maltiplas variadveis de confundimento, mas no qusal as variéveis 2&
sdo variaveis indicadoras (ou dummy? usadas para representar as
varias categorias do dnico fator de confundimento. Mas se existir
m categorias do fator de confundimento, apenas m-1 variaveis
indicadoras desszas categorias devem ser incluidas neo modelo
CAnderson et al,19802., Devemos notar que essas varidveis s8o

indicadoras de estrato @ s8co definidas por

1, s © individuo estdé na categoria k do fa-
tor de confundimento.

k O, se © individuo n8c est4d na categoria k do
fator de confundimento.

Como idincluimozs (m-10 variaveis indicadoras de categorias no
modelo, uma categoria fica sem a correspondente  variavel
indicadora.

No modelo logistico, © coeficiente ﬁ& correspondendo a 21 é
entfo o acréscimo no logaritmo natural de "odds" de casc dado que
© individuo est& na categoria k @ n3o na categoria j do fator de
confundi mento. A numer ag&o das catégorias do fator de
confundimento & arbitréria, de modo que, estatisticamente,

qualquer categoria pode ser especificada como a categoria sem a
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correspondente variavel indicadora. Escolhemos o estrato m para
ser o estrato sem a correspondente varidvel 2. Entl8oc se pt & a

probabilidade de um individuo ser um caso dado gque ele pertence ao
estrato i, o logito de pi' é definido por

)\i-‘— lIn C P, e Cl—ptD), i=1,...,m , 2.3.1.680

e o modelo logistico linear fica

m-1

- + , i=1,...,m, .3.1.7
Aia+yx kgiﬁkzkil m 2.3

uma fung3o de uma constante o, da variavel X, e das (m-1)

variaveis indicadoras de estratos.

Quando m é igual a dois, o modelo (2.3.1.7) se torna
)\,‘=- at y X + /3‘2‘ »

confundindo-se com o modelo (2.3.1.4). E facil verificar que outra
maneira de definir €2.3.1.7> é por

t

m~-1
exp C a+y X + = B2 O
P LR , i=1,....m 2.3.1.8

1+exp(o:+yx+k§‘ﬁk2k)

E comum encontrarmos na literatura para a situaglo estratificada o

model o

A= o&i+y)( s, i=1l,....,m , (2.3.1.9

13
unmn modelo de posto completo, no qual os s 580 constantes

expressando a variag®o na frequédncia de casos de um estrato para

outro @ X @ a variavel risco. Nesse modelo, a,‘-'—l se@ a observagio &
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feita no estrato i e o&;—O s a observaglo n¥o é feita no estrato

i. Mas hé& perfeitea egquivaldncia entre o modelo (2.3.1.70 e o

modelo (2.3.1.8). Para ver isso, notamos por exemplo, que a matriz
do modelo (2.3.1.7) para dois estratos &

U=~ ¢uU,U ,Ud =
i z 3

R R b B
OORPr R OOHP
QOO0 PR E

onde U‘ ¢ o vetor coluna de constantes, Uz ¢ o vetor coluna de

valores de X e Ua ¢ o vetor coluna de valores de 2Z, indicando que

no primeiro estrato 2 é igual a um & no segundo estrato 2 é igual
a zero. Para o modelo €2.3.1.09), a matriz do modelo é

W-(W , W ,¥WO =
1 2 a

O 00O RKK K

onde u&'; ¢1,1,1,1,0,0,0,00 & w;'a €0,0,0,0,1,1,1,1d, indicando os
valores das variadveis indicadoras para os estratos 1 e 2,
respectivamente, @ o vetor Vla,= ¢1,1,0,0,1,1,0,03 & o vetor de
valores da variadvel risco. Agora entic vemos que Ul=w‘+w1,
U=W, U=W & que W=U-U, W=U e W=U. Ou seja, os vetores
2 E ] ] b4 4 4 2 2 2 2 2

coluna de U sZo combinacles lineares dos vetores coluna de W, e

vico-versa. Assim, o modelo (2.3.1.7) é egquivalente ac modslo
(2.3.1.9). Modelamos © logito de p. com o modelo (2.3.1.7).
1%



2.3.28. Interpretacio dos Parmetros do Modelo Logistico e a

Equivaléncia entre o Parmetro » ¢ & Razlico do Produtos Cruzados

No modeleo (2.3.1.7), o valor do parmetro o depende de como
as variadveis est¥o definidas. Como consequéncia disso, o valor de
a ou de sua estimativa, &, geralmente nfo & interpretavel. O
coeficiente (?k correspondendc a Zk é o acréscimo no logito de P,
dade que © individuo estéd ne categoria k do fator estratificador.
O parametro y & o acréscimo no logito de P, dado que o individuo
wulé na ceategoria x do fator de risco, representada por um dos
valores da wvaridvel binaria X (X=0 se o individuo é classificado
come nBo exposto ac fator de risco @ X=1 se © individuo &
classificado como exposto aoc fator de riscod. Em ) reside nosso
interesse, pois ele & facilmente identificado comc o© logaritmeo
natural da raz8o de produtos cruzados. (2.3.1.7) e (2.3.1.8) nos

permitem ver isso. Conforme X tome valor O ocul em (2.3.1.72,

pi.c
= 1"[ ‘—in“]

VO

A=

t

[ PCY=1X=0,2 ,...,2 D ]
< 4 m
ln

1-PCY=1X=0,2 ,...,2 D
4 m

ou

PCYu1X=0,2 ,...,202 P,
Al - 1n z k = 1n [——-i— ]
v 1-PCY=1/X=1,2,...,2)

For subtra¢8c encontramos

< 1n P 1P Q2
TI’pi 1)pto

que nds reconhecemos como © logaritmo natural da razdo de produtos

cruzados da i-ésima tabela 2x2 de um estudo de coorte ou



caso-controle estratificado.

O modelo (2.3.1.7) supBe que © efeito da variadvel risco é o

mesmo para todos os estratos, ou seja, & y para todos os estratos.

Isso equivale a suposiclo de que o© risco relativo é constante,

comum a todos os estratos, pois y sendo o logaritmo natural da

razlico deo produtos cruzados aproxima bem o© logaritme do risco

relativo., O teste da hipdlese da igualdade do parémetro y dese
modelc a zero ou da igualdade de explyl e um é equiwvalente ao

teste da hipédtese do teste de Mantlel -Haenszel, essa equivaléncia
sendo no sentido de que ambos s8o Lestes da significlncia do risco
relativo. Portanto, a hipétese da igualdade de py a zero ou de
exply) a um equivale A& hipdtese do teste de Mantel-Haenszel ( o

risco relativo comum a todos os estratos & um D.

Uma vantagem potencial do uso de regressfio logistica para

testar a significé8ncia do risco relativo comum a todos os

vstratos, em vez de usar o procedimentoc de Mantel -Haenszel, &

que com a regressio logistica, temos um modelo para os dados.

£.2.3. Adaptagdo do Modelo Logistico Linear a Estudos

de Cascos @ Controles

O presente trabalho se¢e refere a estudos de casos @ controles.

No entanto, lembrando que no inicio da se¢8c 2.3.1 definimos p

como a probabilidade de um individuo ser um caso , smabemocs que em

(2.3.1.2) ou (2.3.1.40 estamos modelando a probabilidade de caso

dado exposi¢iio. Em estudos de casos @ controles & claro que seria

apropriado modelar a probabilidade de exposi¢8o dado o resultado,

mas as mesmas técnicas, utilizando a mesma probabilidade de caso

dado exposigio dos estudos de coorte se aplicam a estudos de casos
controles (Anderson-1072, Breslow @ Powers-1078 ¢ Mantel-1973). Em

delineamentos de casos @ controles o fato de um individuo estar ou
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ndo exposto ao fator de risco & observado como um resultado

aleatdério, ao contrério do que ocorre em delineamentos de coorte.

Mas © modelo logistico para probabilidades de resultado (casoc ou

controlel aleatédério, que tem ume interpretaglico simples em termcs
de risco relativo pode ser adaptado @ usado guando a amostra @
obtida com base em um delineamento de casos @ controles.

Primeiro, como explicado no paragrafo 1.2, quando falamos
sobre a razfo de produtos cruzados para tabelas 2x2, inferéncias
sobre o© risco relativo para estudos restropectivos s3o feitas
aplicando os mesmos célculos que seriam aplicados & dadeos de um

estudo prospectivo da mesma populagBo. O modelo logistico tem

também essa propriedade. Uma breve demonstraglio disso bascada om

Mantel (1873) e Siegel @ Greenhouse (19730 pode ser encontrada em
Breslow @ Day (1080, capitulo 63 para o© caso nfo estratificado,

considerando o modelo (2.3.1.2). Para situaglles estratificadas, os

cédlculos @ o% resultados sfc andlogos. A demonstragiio de Breslow e

Day considera uma varidvel indicadora 2 que denota se alguém ¢ ou

nfo amcstrado ¢ define
no= PCz=1/y=1)

como a probabilidade de se incluir uma pessoca doente no estudo

COmMo Um Caso @
n, o= PCz=1-y=0D

como a probabilidade de se incluir uma pessca livre de doenga no
estudo como um controle. n, e n s8o probabilidades de selegio. A
probabilidade condicional de que Y=1 (a pessoca ¢ doente2, dado que
a pessoa & classificada como exposta as variaveis risco x1,....xp.
envolvidas no estudo e que ela foli amostrada para o estudo de
casos @ controles pode ser calculada usande o teorema de Bayes.
Quando temos uma Unica variavel risco, X, calculamos

PCz=1y=1, XDPCy=1.XD

PCyul /=1 ,X> =
b4 d y:. . y_ + [N y:’. . y:
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#*
n‘oxp(a+rXD expla +pXD

n°+n‘expCa+rX) 1+expCa’+rX)

*
onde a = a + 1ln Cn‘/ no). Portanto, as probabilidades de doenga

para aqueles na amowtra continuam & ser dadas pele modelo
logistico com precisamente o mesmo parametro » (o mesmo do modelo
logistico quando a amostre era de um estudo de coorted, apenas com
uma constante o diferente. N&és devemos notar também nessa

demonstragfo, que h& a suposi ¢&o implicita de que as
probabilidades de seleglSc dependem somente da doenga estar ou ndo
presente , @ n¥o dependem da presenga ou ausdncia do fator de
risco. Por isso, PCz=1-Y,XJ=PCz=1-Y).

Em situacBes estratificadas, as probabilidades de seleg8o
consideradas para fazer a demonstragd3oc podem variar de estrato
para estrato, mas o modelo de coorte (o modelo (2.3.1.733 continua
a valer,.

Um ocutro fator que devemos considerar para fazer a desejavel
adaptag8o, diz respeitoc ao procedimento de maxima verossimilhanga,
o gqual utilizamos para obter estimativeas ¢ fazer os testes dos
parametros do modelo (2.3.1.8). Em estudos de casos e controles,
as probabilidades a ser modeladas seriam de X dado Y. Para cada
individuo essa probabilidade pode ser expressa pela probabilidade
condicional

PCYZX) PCXD

P (XY = 5CYS 2.3.3.1>

onde PCYAXD) & especificada pelo modelo logistico (2.3.1.2).

Tendo m casos @ n-m controles, a fung8c de verossimilhanga dos

dados ¢ dada por
LCO(,B‘,. .. ,Br,y,x) =

N N
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m n-m
= [PCX=1/y=1> [ PCX =1/y =0D c2.3.3.2

Cma I~ 4

onde ¥ @ x s3o respectivamente, os vetores de observacBes das

~ “~

varidveis X e Y.

Assumindo que & distribuigBo marginal de X n¥oc depende de .,
a estimativa de maxima verossimilhanga de r usando a
verossimilhanca condicional (2.3.3.28) ¢ idéntica aquela baseadsa om
PCY=-1-X2, a qual ¢ especificada apenas pelo modelo logistico
(2.3.1.8>. Além diszo, os erros padrles ¢ a covarifincia gerados
por €2.3.3.12 o (2.3.1.2) s8c préximos (Anderson et al, 1080 e
Prentice e Pyke, 1970D.

Do exposto acima, conclui-se que os métodos de estimag8o
baseados em (2.3.1.2) e (2.3.3.1) produzem os mesmos resultados
numéricos. Isso justifica o uso do modelo para estudos de coorte

acs dados de estudos de casos @ controles. Asesim, pars oestudos

estratificados usamos o modelo (2.3.1.7D

2.3.4. Estimag3o de Maxima Verossimilhanga dos Parametros do

Modelo Logistico Linear

A metodologia em uso corrente para sclucionar os problemas de

estimar os parametros do modelo (2.3.1.8) e as probabilidades
(2.3.1.40 & testar a significlncia do parémetro », é a de maxima
verossimilhanga. O teste mais comumente usado para avaliar a
significlncia da contribuigio de varifveis em modelos logisticos &
o teste da razfo de verossimilhanga.

Numa situa¢o em que a Unica varilvel de confundimento é a

dicotOmica (temos dois estratos), para testar a significlncia do

parémetro », o teste da razio de verossimilhanca requer ajustar o

model o >‘a. = o + yX + B‘Z duas vezes, uma vez para estimar todos os



trés parmetros ¢ uma segunda vez para estimar a e B‘ quando y @
restrito a ser zero (Anderson et al, 1080, capitulo Q. O casoc em
gue a unica varidvel de confundimento possui varias categorias,
havendo portanto,mais de dois estratosd), ¢ considerado como um

caso de miltiplas varidveis de confundimento. Essas varidveis

aparecem no meodelo (2.3.1.73 como veariéveis indicadoras de

estrato. Nesse caso, a hipdtese nula &
K:»=20 (2.3.4.1D

C(N.E.Day e D.P. Byar). Aceitar essa hipétese equivale a concluir
que & contribui¢gfo da vari&vel risco para explicar o logite de p.,
L3

ou equivalentemente, para explicar p,, é n8oc significante. Isto

equivale ainda a validar o modelo

A =a+L B Z . ca2.3.4.2
-4

© qual passaremos a chamar de modelo 1. Escrever (2.2.4.20

equivale a escrever

m-— 4
explaty ﬁi Zk)
p. = k=1 c2.3. 4.3
A% m-—4

l+texpCa + ¥ B2 O
Ko ¥ k

O modelo (2.3.4.2) é © modelo no qual a suposig8o é de que p.

nSo depende da variavel risco. Quando ajustamos o© modelo
(2.3.1.7), estamos adicionando a (2.3.4.2) a variavel X. Portanto

o teste de Ko ¢ um teste da significlncia da contribuig@oc da

variavel adiciconal X para explicar o "odds" de caso. Além do teste

da raz8oc de verossimilhanga, um outro teste que pode ser usado
para avaliar a significancia da contribuig3o de variéveis em

modelos logisticos & o da estatistica escore, a qual é baseada no
valor da primeira derivada do logaritmo natural da fung3oc de

verossimilhanga calculada nos valores definidos na hipdtese nula

31



para oz pardmetros a ser testados. A utilizag8o de qualguer um
desses dois tipos de testes para testar Ko passa pela estimagfo de
maxima verossimilhanga de todos os pardmetros do modelo (2.3.1.7),

© qual passamos agora a chamar de modelo 2, ¢ pela estimacgfo dos

parametros a,B‘, . .ch_o do modelo 1 ,0 que equivale a estimar
a,ﬂi.. .. .f?m_1 quando p & restrito a ser zero. Fica entendido que o
@ B‘,. .. ,ﬁm_‘ s¥o estimados duas vezes, uma vez no modelo 1 @ uma

vez no modelo 2.

O procedimentoc de maxima verossimilhanga se inicia com uma
expressfc para a funglio de wverossimilhanga dos dados. Se temos uma
amostra de tamanho total n, m estratos, a amostra no i-ésimo
estrato tendo tamanho n e yi.j & o valor de Y observado para o

J-ésimo individuc neo i-ésimo estrato, a funglo de verossimilhanga

tem um termo P.‘ 59 © valor de Y observado 6 1 ¢ um termo 1_Pt 5@ ©

valor de Y observado & zeéro, onde P‘ ¢ dado por (2.3.4.3) ou por

C2.2.1.8>, conforme o© modelo gque esteja sendo considerado. A

fung¥o de verossimilhanga geral &

™ ni yji. 1"Vﬁ
Lca,ﬁ1,-.- ’ﬁm_"y;ZD = n n Pi, cl_Pi’) 'y
~ A~ L=1 j=4

onde ¥y e z s¥o, respectivamente, os vetores das n observaglies nas

N ~

varidveis Y e Z ac longe dos m estratos e y=(y“,...,yn m) e
~ m

Trabalhando com © modelo 1,a verossimilhanga fica

LCa.Bl,Bm_1,y. z) =

N v

32



m-~ 4

m- 1
o exp [a+}3 B,Z ] Vi exp [wz ﬁkZ,‘] T
L kg kai
= = 1 - -
L= i=
1+exp [a+2 {ika] 1+exp [a+{: 3k2k] )
kw4 kmsa
™m hi m-1
>PIL I vy [°‘+E Py k]
- 121 =1 k=1 . C2.3.4.4
m 12 m-— 4
n N {tree (e rekzk]}
=1 j=1 k=1

O logaritmo natural dessa fungdc &

m n -1
R A b 11

m-1

1n[ 1+exp[ o+ }: zk]] €2.3.4.8

™
K

Suas primeiras derivadas parciais com respeito acs paré&metros

q,ﬂi. P ’ﬂm—i igualadas & zero, mostram que as estimativas de
”~
maxima verossimilhanga de a,ﬁ‘, . ,3'“ 5’ a,ﬁ‘. I € » satisfazem

o sistema de equagdes (2.3.4.6) abaixo

~ m—1,
aln L m N, exp{ a + Eﬁk J]
—ga~ = EL | vy~ p——rw -
v-1j=1 l_ 1+exp[ o +kgtﬁksz]
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m n, ~
T ﬁ[yﬁ-PtJ = 0

a4 j=4
C2.3.4.6)
[,\ m-1
o + £ 2:]
dln L mon 2 ) exp K= k' k
aﬂl -};a ‘?1 t yj‘ o~ A
=1 j= 1+exp [a + ¥ Bkzk]
k=1
n ~
-j»zi 2y, B3 =0y 121, ymd.

O sistema (2.3.4.68) pode ser escrito na forma (2.3.4.72, a

gual é semelhante i forma de um sistema linear.

m n, A
T ‘f[yﬁ' P.1=0
v=4 j)=1

(2.3.4.72

No entanto, © sistema (2.3.4.7) & n8o linear nos parametros.
Assim, o método que usamos para encontrar as estimativas dos
parametros foi o método numérico iterativo de Newton-Raphson.

O vetor de primeiras derivadas do logaritmo da fung8o de
verossimilhanga com respeito aos par8metros de um modelo de
regressfo logistica é bem conhecido como ESCORE, comumente
denotado por S @ tem p elementos, onde p é © numero de parametros
no modelo. No caso do modelo 1, S tem dimens3o p=m, (m é o ndmero
de estratos). A negativa da matriz de segundas derivadas parciais
do logaritmo da fung8c de verossimilhanga com respeito aos
parametros de um modelo logistico @ conhecida como MATRIZ DE
INFORMAGAD, comumente denotada por I. I tem dimens¥o pxp @ sendo a
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negativa da matriz de segundas derivadas parciais, ¢ simétrica. No

casco do modelo 1, =zm @ I tem a forma

#1n L 3s® &1n L/8adp, . .. a1n Lrdadp

I = *1n L/apj
&1n L 83%

m-1

ln L :_E }'5» explat+f3, 2,0

r n,
=L L' PC1-PD

a a i=g1 j=1 C1+exp(ct+[3k2k)) i=4 j=4

azln L m n ) exp(a+ﬁk2k) . n .

~%op - L L z, 2|” B2 P C1-FO.

k i=1 j=1 (1 +expC a+ﬁk2k)) j=1

k=1,. sm-1
2 m n, expla+3 2 D

-—.a__].._P_L‘—E z“zk kk . » k'—-l,...,m—l.
F.] B: is1 j=4 C1+expCa +f 2, 3D

A inversa de I calculada nas estimativas de maxima
verossimilhanga dos parametros ¢ a matriz de varilncias e
covaridncias dos parametros estimados. N6s a denoctamos no caso do
modelo 1, como cov(%)'—[l((’})]_‘, onde BLC&,;’}‘. .. ,’(}m_‘).

O Método de Newton-Raphson é um dos métodos mais
frequentemente usados para encontrar raizes em sistemas de
equactBes n3o lineares. Para se ter uma idéia do método, pode-se

observar a Figura 2.1 abaixo



tangente

fix)

x|

Figura 2.1

Partindo-se de uma estimativa inicial, xo, da raiz de f(x
prolonga-se@ a tangente nesse ponto até que essa tangente
intercepte o© eixo das abcissas; o© ponto x‘, onde a tangente
intercepta o weixc das abcissas é tomado como a préxima
aproximag8oc para a raiz de f(xD. O processo continua até que se
obtenha um x' que anule f ou que torne t3o préxima de zero guanto

se queira especificar.

Para resclver os sistema (2.3.4.68), inicia-se com um vetor
inicial ﬁo = Ca,f31,...,8m_‘>. Prolonga-se a tangente a @ 1n

LCa.fit,. 3

m-1

» Y.ZJ) nesse ponto {30. A tangente ¢ dada por &in

~ N ~

L, também calculada em fio. O processo de Newton-Raphson consiste

em fazer na CL+1D-ésima iteraglo

~A A ~ - A
A g1 cphi1is b, €2.3.4.8

~

~
onde ﬂ" ¢ a estimativa de £ na t-ésima iterag8o, e I e S s8o

~ ~

calculadas nessa estimativa. Fazemos sucessivas itera¢g®es. em

A
.cada uma delas, determinandoc um 3. As primeiras derivadas de L se

L

anulam no ponto de maximo e em cada passo do processo iterativo as

segundas derivadas parciais s3o usadas para calcular as sucessivas



~

A A
tangentes. No final do processo, as estimativas a.ﬁ‘i, ‘e ﬁm_ . s8o

substituidas em (2.3.4.3) para encontrar 3.\ guando x=0 @ quando
x=1.

Trabalhando com o modelo 2, a funglo de verossimilhanga tem
um termo Pi. se¢ o valor de Y observado é zero, onde Pi’ é dada por
c2.3.1.7. Assim, a fung®o de verossimilhanga depois de
observados os valores de x e y, e assumindo que as observagles

s¥o independentes dentro dos estratos e entre os estratos é

m n‘ yi.j 1-yj.‘

i=4 j=a

m ni m-1

k=it

= . 2.3.4.9

m ni m-41

mon 1+°XP[“+ vy x,* L ﬁkzk]}

i=4 j=4 k=1
onde os vetores 3=C a,r.ﬂl. P ,Bm_i) ',
y'—Cy“....,yn 1.y‘z....,yn m). x=—Cx“,...,xn1.x‘z,...,xn m) e Z,
~ 1 m ~ 1 m ~
o qual é um vetor C(m-10x1 com elementos Zoveo o2 o

s8o,respectivamente, © vetor de parlmetros do modelo e os vetores
dos valores observados nas varidveis Y, X e Z. Se a observag3o ¢
feita no estrato k, Zk=-1 e 0os demails elementos do vetor s8o zeros.

O logaritmo natural da fun¢Zo de verossimilhanga para o modelo 2 &

m n, m-1
ln LCa.r.f?i,. .. ,Bm_i,y,x,z) '—'E z" [Ot + ¥y x“ +3 pkzk ]ij
NN L1 =1 =1
m n, m-~4
- Zf‘ InCl+expla + ¥ xji.+ E Bksz J. (2.3.4.10>
=1 =1 k=1

Suas primeiras derivadas parciais igualadas a zero mostram que as
-~ ~

A~ A
estimativas dos parametros, o, ¢, 31. Y £ 1 N satisfazem o

me—
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sistema de equagBes (2.3.4.110 abaixo

m exp| o'+ ¥ x +Z B ]
i k=1 .
2 y‘. - ~ ~ A~ =0
i~ j=1 J 1+ axp[ a + yx + Bkzl:]
m-1

m i oxp[a+rx,,+k§ ﬂk

L & x|y - — 0 (2.3.4.11D
il
=1 j=4 1 + exp[ a + yx +f3kzk
m-1 L

m i exp[a+rx_,+k§:1 Bk]
r y. - — =0,1=1,...,m-1
i=1 j=g 1 » 1 + e a + x. .+ z
v )= P ¥ X T Py

O sistema (2.3.4.11) pode ser escrito como
n,

m A3 ~

r [y.. - P ] =0 ,

i=1 je4 » -

n,
m 19 A
- P =0 , 2.3.4.12

n

m L A
.E 'z zl[ yji - P,‘ ] =0 .
=1 j=1

Embora (2.3.4.18) parega linear, n8oc ¢ linear nos parametros.
Ent3co, novamente, o© método de Newton-Raphson ¢ usado para
solucionar (2.3.4.123 (equivalentemente, (2.3.4.11) ), encontrando
as estimativas de maxima verossimilhanga dos parlmetros do modelo

2 quando o método converge.

A matriz de informag3o para o modelo 2 tem elementos



n,
m L
—-f ¢
i=4 j=4
n,
m L
L Ix
=4 j=1
2 m
2" 1nL -
=F
aﬂaﬁt =1
para 1=1,
2 m
4 1lnL
z =L
o 3 img
#“inL  _
araps,
para 1




m=-1

m i exp[ o+ y x,  + §: By ]
a*1nL v k=1
2 z zl 2 ’
ald i=g j= 1 + e a + x,.,+ 3z
1 i=g j=12 xXp ¥ it xZx
para 1=1, ..., m-1,
e
a*1nL
- -—Eﬁq—a—ﬂl— = Q, para l1=1, ..., m-1, 1 = qg.

Essa matriz de informagXo é simétrica e tem a forma

#1n L-da® 81n L dady ... Oln Lrdadp |
I = &1n L/8y? &1n L/dyap,

®1n L 33*
m-4

Em cada passo do processo iterativo, I & calculada e usada para

determinar a préxima aproximag8oc para o vetor {3=Ca.r.8‘, ‘e ’Bm—1).

~

Ao final do processo, substituimos a estimativa §=Ca.r....,ﬁm_‘)

N
’”~

em (2.3.1.7) duas vezes,uma vez Ppara calcular Pi. quando x=0 e

outra vez para calcular Pi quando x=1.

2.3.8. O Teste da Raz¥oc de Verossimilhanga para o Risco Relativo

O teste da razZio de verossimilhanga para testar a hipoétese Ko
de (2.3.4.10 é realizado simplesmente comparando a diferenga entre
as estatisticas de verossimilhanga dos dois modelos com o valor

tabelado de uma varidvel aleatéria com distribuigdoc qui-quadrado

40



com um ndmerc de graus de liberdade igual aoc nimero de restrigdes
em Ko. O nUmerc de restrigBes em Ko ¢ © nameroc de parémetros sendo
testados a zero, que é também o© nUmeroco de varilveis que
adicionamas ao modelo 1 para obtermos o modelo 2. Assim, esse
nimero de graus de liberdade & um.

A estatistica de verossimilhanga para um modelc de regressiio
logistica é dada por

G =-21ln LB, ¥, %X, Z2 I,

As ~

A
onde 3 é o vetor de parmetros estimados do modelo e y, x e z sHo,

~ ~ ~ ~

respectivamente, o8 vetores de observaglews de casos e de
controles, da variavel risco e da variavel estratificadora.

A estatistica de verossimilhanga do modelo 1 é dada por

Gi = -2 1ln L Cq,ﬁ‘,... '3'""'z'f’f J =

N,
L

r

m
=-—22
iz1 j=1

{ yji. lnPi + Cl—yﬁ) lnCl—Pi) }

onde l;,‘ é a estimativa de Pi. dada pelo modelo 1 e para o modelo 2, a
estatistica de verossimilhanga ¢ dada por

Gz = -2 1ln L Ca,y,B‘.. .. .Bm_‘,y;x;z‘\? =
n, ~ A
m L A A
=2 ¢ T {yﬁ 1nP, + C1-y > 1nC1-P)> }
v=1 j=1

onde ?_‘ ¢ a estimativa de P,L dada pelo modelo 2. Note-se, entdo,

que a diferenga entre G‘ e G. ¢ que em G‘. Pi n3dc é& fung3o da

~
varidvel risco X, enquantco que em Gz’ Pi c é&. Tanto em uma

cstatistica como em outra, as probabilidades estimadas sic

calcul adas nas estimativas de méAxi ma verossimilhanga dos

par&metros dos correspondentes modelos.
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O modelo 2 € menos restritivo do que o modelo 1, uma vez que
inclui uma varidvel a mais. Assim, G& ¢ maior do que Gz. A
diferenga G‘ -Gz é@ a westatistica do teste da razdo de
verossimilhanga. para nossa hipétese Ko' Se essa estatistica tiver
um valor maior do que o valor tabelado de uma variavel
qui ~quadrado com um grau de liberdade ac nivel de significlncia
especificado, ent3oc rejeitamos Ko a esse nivel de significancia.

O teste da razao de verossimilhanga é& o teste mais comumente
usado para anadlise de dados de estudos de casos e controles e é o

teste que usamos neste trabalho.
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CAPITULO 3

ESTUDOS DE MONTE CARLO

Neste capitulo apresentamos uma breve discuss3o socbre as
vantagens possiveis do usc de cada um dos testes apresentadeos: o
teste de Mantel~Haenszel e sesu teste equivalente quando usamos
regress3o logistica. Podemos conduzir a discuss@io em duas
direg¢Bes, a primeira sobre vantagens intrinsecas no uso de uma das
metodologias scobre a ocutra, e a segunda, em situa¢g3es idénticas,
sobre qual dos testes apresenta maior poder.

Sob © primeiroc aspectoc & inegavel que o© uso da regressfo
logistica apresenta vantagens pois, além de podermos testar a
hipédtese de interesse, terminamos o processo com um modelo para o
problema. Muitas vezes a existéncia desse modelo & que permite uma
mel hor compreensfc do problema em estudo.

Sobre o poder do teste de Mantel -Haenszel alguns trabalhos ja
foram feitos, no sentido de obter aproximag@es. B. Levin 19822
estudou a exatid3c da aproximag3o de Cornfield (1988 (2.2.2.9
baseada nas aproximagd@es (2.2.2.3) para a média e (2.2.2.4) para

a varilncia da distribuigXo hipergeométrica extendida, para casos

bem balanceados ¢t =t = -*=¢ =pr =prpr = .- =pr , 8 =8_ =
1 2 m 1 2 m 1 2

=s = 0.8), concluindo que para esses casos a aproximagfo &

boa. Mufioz e Rosner (19840 desenvol veram a aproximag&o

computaciocnal mente mais simples c2.2.2.7). Na tabela 3.1

apresentamos os valcores fornecidos pelas aproximacgBes de
Cornfield (199680 e de Muffloz e Rosner (19840, reproduzidas deste

dltimo trabalho em que podemos ver gque sua aproximag®o produz

resultados muito préximos da outra Ca maAxima diferenga apresentada
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Tabela 3.1. AproximagBes de Cornfield e de Muffoz @ Rosner para o
poder do teste de Mantel -Haenszel para duas tabelas 2x2, a = 0.10,
t =t =0.8, r +r =1=85 +s e N = EOSC1).

4 2 F 3 2 4 2

0.1 o.2 0.3 0.4 0.8 0.6 0.7 0.8 0.9

(%), 328 . 410 . 444 . 446 . 422 . 374 . 304 .218 .118

"To#>r.328 . 416 . 487 . 464 . 442 . 362 .318 .218 .103
0.2 . 547 .814 . 637 . 627 . 883 . 803 . 381 .218
) . 558 . 623 . 648 . 638 . 896 .318 . 388 .218
0.3 . 6508 . 734 . 734 . 702 . 830 . 803 . 304
) . 706 . 740 . 740 . 709 . 640 .818 .3186
0. 4 P77 . 788 . 762 . 702 . 883 . 374
: . 781 . 780 . 787 . 70Q . 806 . 302
0.5 . 800 . 788 . 734 . 827 . 422
’ . 803 . 780 . 740 . 638 . 442
0.6 . 777 . 734 . 837 . 446
’ . 781 . 740 . 648 . 464
0.7 . 698 .B14 . 444
) . 708 . 823 . 4897
. 847 .410

0.8 . 585 . 416
. 328

0.@Q e

1) Tamanho de amostra estimado para raz8ico de produtos cruzados
igual a 2.0 e poder igual 0.80, usando © chi quadrado para a tabe-
la de totais.

(3 Aproximag3o de Cornfield.
C#> Aproximag®o de Mufioz e Rosner.

& 0.02 ), de modo que podemos concluir que para situagdes
balanceadas, a aproximagdoc de MuBoz e Rosner,fornece valores

préximos dos reais.
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Restam portanto dois problemas a serem estudados e
discutidos: A adequagic da aproximag8c de Mufiéz e Rosner para
situagBes ndo balanceadas e fazermos uma comparag3o do poder dos
dois testes sob as mesmas condig@es. Com relagfo ao primeiro
problema, © que ocorre é que a aproximag3o de Muffoz e Rosner se
baseia na distribui¢®o normal. Para situa¢Bes desbalanceadas,
préximas aos cantos de uma tabela de poder como a Tabela 3.1, a
distribuigd&c hipergeométrica ¢é assimétrica e uma aproximagHo
normal pode n3o ser ideal; com relagic ao segundo problema, ¢ de
interesse a comparag8o j& que os dois testes s¥o equivalentes.
Para esses fins fizemos estudos de Monte Carlo devido a
impossibilidade de realizar o trabalho de forma analitica.

Em nossos estudos de Monte Carlo, inicialmente fizemos
simul agBes de dados para gerar tabelas 2x2xm como derivadas de
estudos de casos e controles, procurando nos determos hnas
situagBes em que m ¢ igual a 2 e 3. Fizemos cada conjunto de
simulagBes fixando um conjunto particular de valores para as
fra¢8es t,i"s, ri"s © si's, i=1,...,m, e um conjunto de razdes de
produtos cruzados,uma para cada estrato. Para alguns conjuntos de
simul agBes fixamos uma raz3o de produtos cruzados igual a dois
para todos os estratos. e para outros, fixamos raz¥Bes de produtos
cruzados distintas para todos os estratos, mas de modo que a média
dessas raz®es de produtos cruzados fosse igual a dois. Depois de
fixadas essas quantidades, em cada conjunto de simulagBes fizemos
um nUmero conveniente de replicagBes, gerandc em cada replicag¢fo
uma tabela 2x2xm. Estamos interessados em estimar e comparar duas
propor¢Bes: os dois poderes. Esse nUmeroc conveniente de
replicagBes estA relacionado com a amplitude desejada para os
intervalos de confianga para essas proporgtes. Denotando por pmh e
prl as estimativas dadas peloc Monte Carlo para, respectivamente, o
poder do teste de Mantel-Haenszel e o pocder do teste da razfo de
verossimilhanga para a regress3o logistica, essas estimativas s¥oc

dadas serfo dadas por
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mh = nrmh ° rl = nrrl
P numr ep P numr ep

onde numrep é o nUimero de replicagBes feitas no estudo de Monte
Carlo, nrmh é o namero de vezes que a hipétese Ho fol rejeitada ao
longo das numrep replicegdes e nrrl é o nUimero de vezes que a
hipoétese Ko foi rejeitada ao longo das numrep replicagBes. Usando
© mesmo critério dado por Mufioz ¢ Rosner, poderiamos dizer que se
ao final das numrep replicagBes pmh e prl n3oc diferem por mais de
0.02, ent¥o o8 dois poderes s¥c iguais. Preferimos, no entanto,
nos basearmos nos intervalos de confiangca de 85% para as duas
proporg¢des.

Intervalos de confianga de 98% para as verdadeiras propor¢des

s8o, aproximadamente,

. pmhC1l - pmh) K
pmh I 2.00

numrep

para o caso do procedimento de Mantel -Haenszel e

. /prl(l - prld
prl - 2.00
numr ep

para o© caso da regressfo logistica. Se para uma determinada

situag8c (uma particular distribui¢®oc dos t.i"s, ri's e si’s) os
intervalos de confianga para as duas propor¢Ses se interceptam,
n3o podemos concluir que os dois poderes s%o diferentes.

Para as situagBes em que o numeroc de estratos m é igual a
dois, as simulagBes s3c feitas em 2800 replicagBes para que os
intervalos ea&cima tenham, ambos, amplitude méxima igual a O.04,
dando uma amplitude de 0.02 de cada lado do intervalo. Os graficos

3.1, 3.2 ¢ 3.2 8¥o resultantes de um conjunto de simulagBes feitas
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em 2800 replicaglies para a situagfo quase perfeitamente balanceada
com dois estratos,na qual t1=t,2=0.5, r1=0.4, rz=0.6. si=0.6,
sz=0.4 e raz@es de produtos cruzados, respectivamente, 1.8 no
primeirc estratec e 2.5 no segundo estrato. Esses graficos
representam, respectivamente, uma curva do poder do teste de
Mantel ~Haenszel, uma curva para © poder da regressiio logistica e
uma curva para a diferenga prl - pmh em valor abscluto. Os pontos
que compZem os trés graficos s3o os resultados das simulagBes ao
final de um nUimero de replicages que cresce de cem em cem. Por
exemplo, os pontos que compBem os graficos 3.1 s¥o as propor¢gdes
de rejeigdo da hipdtese Ho de (2.1.1) ao final das cem primeiras
replica¢des, aoc final das duzentas primeiras replicagdes, e assim
por diante. No gréafico 3.1, podemos observar gque a aproximag3o
para o poder do teste de Mantel -Haenszel di& um salto passando de

0.78 para 0.71,dai para 0.688 , e apds pequenas flutuagBes parece
se estabilizar em torno de 0.68. No graficeo 3.2, podemos observar
que a aproximag3o para o© poder do teste da raz3o de
verossimilhanga para a regress3ic logistica de inicic é igual a do
poder do teste de Mantel -Haenszel, mas em seguida se estabiliza em
torno de 0.68. O comportamento das diferengas absolutas entre as
duas aproximag8es, apresentado no Grafico 3.3, sugere que essas
diferengas se estabilizam em torno de 0.01. A maior diferenga
absoluta n3o alcanga 0.02. Pelo critério utilizado por Muffloz e
Rosner para a Tabela 3.1, ac olharmos o Gr&afice 3.2, concluimos

que nessa situagfdo os dois poderes s3oc iguais. Usando os

intervalos de confianga de amplitude 0.02 de cada lado, chegamos a

mesma conclusBo. No entanto, o uso, desses intervalos nos permite

concluir que as duas propor¢es s8o diferentes somente quando a
diferenga entre entre elas for superior a 0.04, pois sé a partir
desse valor para a diferenga é que os intervalos de confianga n3oc
se interceptam. Isso nos da uma margem de seguranga para
concluirmos se os dois poderes sio diferentes ou n¥o maior do que

a margem de seguranga que temos com o critério da diferenga
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absoluta igual a 0.02.. As situagBes em que m é igual a trés,
foram feitas em 1000 replicagBes, dando intervalos de O08% de
confianga com amplitude maxima igual a 0.068, o que significa uma
amplitude de 0.03 de cada lado do intervalo.

No caso do procedimentc de Mantel -Haenszel, nés ressaltamos
que utilizamos uma express8c para fazer o teste e comparar com a
aproximagdo para o poder da regress8oc logistica e utilizamos outra
expressaoc para fazer o teste e comparar com os resultados de Mufioz
© Rosner. Dessa forma, atendemos aos dois interesses desse
trabalho. Para a comparag8c com a regressic logistica,em cada
replicagio fazemos o teste baseado na estatistica ¢ 2.1.8 D sem a
correg¥o de continuidade. Ao final das numrep replicagdes, a
aproximagido para o poder do teste & a proporg3o de vezes que a
hipétose\Ho foi rejeitada. Usamos a estatistica (2.1.60 para obter
resultados para comparar com aqueles de Mufioz © Rosner.

No caso da regresséo logistica, tomamos a aproximagido para o©
poder comoc a proporgdo de vezes que a hipdtese Ko foi rejeitada.

No final das numrep replica¢Bies para cada distribuigéoc de
ti’s, ri’s, st’s e razties de produtos cruzados especificadas,
comparamos © poder obtido para o teste de Mantel -Haenszel com o
poder obtido para a regressdo logistica.

Na verdade, © primeiro problema a ser resolvido para fazermos
© Monte Carlo foi © da geragdo de tabelas 2x2xm, e a maneira como
© scolucionamos merece uma discussio especial. Convém lembrarmos a
forma da Tabela 1.1.3 representando a i-ésima tabela resultante de
um estudo de casos e controles estratificado. Un programa
denomi nado Gera-tab* gera na i-ésima tabela duas amostras

binomiais de um estudoc de casos e controles, utilizando um gerador

() O leitor interessado em conhecer o© programa poderid se
comunicar com Departamento de Estatistica da Universidade Federal
da Bahia, Salvador _ Bahia.



de amostras binomiais. Cada conjunto dos vetores t= Ct‘.. . .th e
s=Csi,. . .sm) foi consideradoc por néds, respectivamente, como um
caso da distribuigdo de proporgdes de individuos nos m estratos e

um caso da distribuig8Bio de casos e de controles nesses m estratos.

Fixamos os vetores ¢t @€ s @ a razido de produtos cruzados e fixamos
também o vetor r=(r1,... ,rm). Quando fixamos as fragles ro» ndo o©
fizemos para que a soma ai+bi’ dos elementos da primeira linha da
tabela fosse sempre igual a rn ; © fizemos para obter um valor
inicial a para a, usando a aproximagdo de Cornfield para ECA,‘), -]
por diferenga wum valor inicial b= rn- & para bi.' Uma das
variadveis aleatérias binomiais da tabela tem parametros s n e p.
@ a outra tem parémetros C1_8i.)ni, @ pz‘_’. Se sis 0.8, p é

1i
calcul ado como

a

P~ ron, ¢ 3.1 5

enquanto P, é calculado como

C 1-s.0n -b
v v

2i. T I1-son
v 4

¢ 3.2 >

P

Nesse caso, o programa Gera-tab gera um valor de uma variavel
aleatéria binomial com paréametros s.n. e p . como sendo o valor de
a © um valor de uma outrea varidvel aleatdéria binomial com
parametros Cl—si)ni ® p,, como o valor de d,‘. c. é entdo calculado
como s n -a @ bi. é calculade como Ci—si)n‘.’—di. Desse modo a soma
ai’+ b,L ¢ aleatdéria e sua média & r.n. Se si>0.5, P,. ¢ calculado

como

P .= —— < 3.3

@ p_. & calculado comeo
2i
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= b C 3.4 D
pzi. Cl—stSnt

Nesse caso, © programa Gera-tab gera o valor de ¢, como o valor de
uma variédvel aleatdédria binomial com parémetros sn e p. Cp“dado
por (3.3 2> e gera o valor de b,‘ como © valor de uma variavel
aleatéria com parémetros Ci—si)nt ° P, chi. dado por ¢ 3.4 D). &,
¢ entdo calculado como s.n.-c e d,‘ é calculado como C1_si.)nt—bt'
E novamente a soma a+ bi. ¢ aleatdria com média r.n.

Para scolucionar o problema de, baseado nos dados gerados pelo
programa Gera_tab, fazer ¢ teste de Mantel Haenszel, © ajuste dos
modelos de regressic logistica e o© teste da raz3o de
verossimilhanga e estimar o poder dos dois testes, nés fizemos o©

programa Comparag3o e .

(%) Mesma nota de rodapé da pagina 80.



CAPITULO 4

RESULTADOS DOS ESTUDOS DE MONTE CARLO

Inicialmente, temos a comentar que embora em seu artigo Mufioz
@ Rosner (1084) apresentem a Tabela 3.1 com o titulo que afirma os
testes unilaterais terem sido feitos a um nivel de significancia
0.08, constatamos gque esses resultados equivalem a um nivel de
significancia bilateral de 0.10. Verificamos isso utilizando o
programa Compara¢8o, usando os valores criticos adequados a cada
nivel de significaAncia wunilateral especificado na FUNCTION
Mantel -Haenszel, a qual faz parte do programa. Primeiro, para um
nivel de significéncia unilateral a=0.08, seguindo MuNoz e Rosner
usamos como o valor critico para o teste Zo.os=1'645 na inequago
(2.1.6) e sob a hipétese nula (2.1.10, obtivemos pelc Monte Carlo
um poder igual a 0.10 quando deveriamos obter um poder O0.08, igual
ao nivel de significncia unilateral adotado. Em seguida, fizemos
simulages para obter estimativas para o poder do teste de
Mantel _Haenszel a um nivel de significdncia unilateral de 0.10
para uma parte das situag@es apresentadas por Mufloz ¢ Rosner,
usande (2.1.68). Os resultados para 2500 replicag®es estiIo na
Tabela 4.1. Os resultados da Tabela 4.2 s¥o o©os8 resultados do
Monte Carlo para testes bilaterais com nivel de significancia 0.10
usando (2.1.8) e para exatamente as mesmas situagBes da Tabela
1.1, Os resultados dessa Ultima tabela para o teste de
Mantel Haenszel s8c os mesmos da Tabela 4.1, a menos de uma

diferenga maxima 0.01 entre os valores das duas tabelas. Isso
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significa Qque os resultados obtidos por Mufioz e Rosner s3o
equivalentes a resultados de testes bilaterais com nivel de

significancia 0.10,

Teabela 4.1. Resultados da simulag®oc para aproximar o poder
do teste de Mantel-Haenszel para a hipdtese alternativa
unilateral de que y é maior do que zerc no caso de dois estratos
com raz8Bies de produtos cruzados ambas iguais a dois, t,1= t.2= 0.8
r1+ r,= 1= s‘+sz, a = 0.10, N = 208.

S
r 1

1 0.2 0.4 0.8 0.8 0.8
O.2 0.8 0. 87 0. 82 0.54 0.38
0. 4 0.79 0.78 O.74 0. 58
0.5 0. 81 0.78 0. 64
0.6 0.78 0. 67
0.8 0.58

Em concordancia com o procedimento da razao de
verossimilhanga, noc qual testamos a hipdétese Ko de (2.3.4.1>
versus a hipétese alternativa bilateral Ks’ ﬁ‘#o, comparamos o©os
dois procedimentos em quest3o fazendo testes bilaterais através da
estatistica (2.1,.8).

Qutro problema a ser discutido é a adequag3o da aproximag3o
de Muffoz e Rosner para situa¢Bes desbalanceadas. Comparando os
resultados da tabela de poder 4.1, gerada pelc Monte Carlo, com os
resultados de Mufoz e Rosner apresentados na Tabela 3.1,

observamos que a maior diferen¢ga entre os valores correspondentes
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Tabela 4.2. Resultados da simulag8o para dois estratos, com raztes
de produtos cruzados ambas iguais a dois, t,1 = t'z = 0.8, r, + r, =

1 =8 +s5 , a=0.10, N = 208.
1 2

S

"'1 1
o.2 0.4 0.5 0.6 0.8
0.2 C% 0.8Q 0.87 0.862 0.53 0.34
. C# 0.88 0.87 0.83 0.88 0. 40
o. 4 0.7 0.78 0.74 0.88
y 0.79 0.78 0.78 0.58
0.5 0. 81 0.78 0.63
. 0.8l 0.70 0.64
0.78 0.67
0.6 0.78 .67
o.88
0.8 o 5

(%) AproximagSo para o poder do teste de Mantel-Haenszel.
CA) Aproximagl8o para o poder do teste baseadc na regressio

logistica.

a cada situag¢®o nas duas tabelas ¢ 0.08, o que ocorre na situagdo
em que r é igual a 0.2 e s, © igual a O0.86. Intervalos de
confianga de 95% com amplitude 0.02 de cada lado para o poder do
teste de Mantel -Haenszel nessa situag¢doc baseados em cada uma das
duas tabelas n3%o se interceptam. A rigor, na situag3c em que r, &
igual a 0.2 e s, é@ igual a 0.8, os intervalos de confianga de 985%
com amplitude 0.02 de cada lado nZo se interceptam. Idem, na
situag3do em que r, ¢ igual a 0.4 e s, & igual a O0.8. Nessas
situages podemos concluir que os dois poderes diferem. Devemos
observar também que a aproximag¢iioco de Muffoz e Rosner ¢é maior do que
a aproximag®co dada pelc Monte Carlo nessas trés situagdes. Testes

unilaterais com nivel de significincia 0.085 para a hipétese de que



a aproxima¢3do de Muffoz e Rosner €& maior do que a aproximagdo pelo
Monte Carloc nos levam a rejeitar essa hipétese em cada uma das
trés situag®es acima, nos sugerindo que a aproximag3c de Muffoz e
Rosner superestima o poder do teste de Mantel Haenszel nas
situagBes desbalanceadas.

Finalmente, fizemos comparagdes entre as estimativas para o
poder dos dois testes em diversas tabelas de poder obtidas pelo
Monte Carlc no intuito de saber se ha diferenga significante entre
os dois poderes. A Tabela 4.3 apresenta os resultados para a
situag3o desbalanceada em que a proporg3o t1 & igual a 0.3 e a
proporgao tz ¢ igual a 0.7. Observando as tabelas 4.2 e 4.3,
percebemcos que ha notadamente um padriico seguideo em cada uma dessas
tabelas. Em ambas, as aproximagBes para © poder dos dois testes
s%o iguais, exceto na situaglio quase extrema em gque a proporg#o
r, ¢ igual a 0.2 e a proporg3o s, €@ iguala 0.8, Essa ¢é uma
situag3doc em que h& uma proporg8oco muito grande de casos em um dos
estratos, e, como s1+sz=1, a propor¢io de casos no outro estrato ¢
muito pequena; e além dissoc, a proporgfico de expostos ¢ muito
pequena no estrato em que a proporg3o de casos @ muito grande, e ¢
muito grande no estrato em que a propor¢lio de casos ¢ muitoc
pequena. O que observamos das duas tabelas acima , € que, ness
situag8o, a diferenga entre as duas estimativas ¢ da ordem de 0.06
em ambas as tabelas, Isso implica que intervalos de confianga com
amplitude 0.04 para os dois poderes n3c se interceptam.De fato,
podemos ver pela Tabela 4.2, que os intervalos de confianga de 95%
para os dois poderes, baseados nas estimativas dadas pelo Monte
Carlo nessa situag3o desbal anceada sdo, aproximadamente,
C0.34-0. 02, 0. 34+0. 02> =C0. 32, 0. 36D para o© poder do teste de
Mantel -Haenszel e (0. 40-0.02,0.40+4+0,02) = (0.38,0.42> para o poder



Tabela 4.3. Resultados da simulag3o para dois estratos, com
raz3es de produtos cruzados ambas iguais a dois, t‘=0.3,

t =07, r +r_=1=s5+s_ , a=0.10, N = 208,
2 1 2 1 2

s
1
Ty

0.2 0.4 0.8 0.6 0.8
0.2 (x> 0.80 0.87 0.82 0. 8658 0. 47
: Ca 0.48 0. 87 0. 63 0. 87 0.63
o. 4 0.70 0.74 0.76 0.86
' 0.70 0.74 0.77 0. 868
0.8 0.81 0.82 0.63
' 0.81 O.82 0.64
0.83 0.67
0.6 0.83 0.87
0.81
0.8 0. 40

(%> Aproximag3c para o poder do teste de Mantel ~Haenszel.
C# Aproximag3o para o poder do teste baseado na regressio

logistica.

da regress3o logistica. Esses dois intervalos nSo se interceptam,
© que nos leva a concluir que os dois poderes s%o diferentes nessa
situag3o. O mesme podemos concluir da Tabela 4.3. Em particular,

para a situa¢3o desbalanceada discutida acima, os intervalos com
95% de confianga s8ce (0.47-0.02,0.47+0.02>=C0,45,0.40> para o

poder do teste de Mantel-Haenszel e (0.83-0.02,0.83+40.02) =
C0.581,0.88) para © poder da regresssic logistica.

A Tabela 4.4 apresenta os resultados para um ocutro conjunto
de simulagBes em que as proporgSes Li e tz s8o iguais a 0.8, mas a
razZo de produtos cruzados s3o diferentes, embora em média seja
igual a dois. As mesmas observa¢Bes do parigrafo anterior sZo

validos para os resultados dessa tabela. Os intervalos com 8% de
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confianga na situagdo desbal anceada discutida s8o
C0. 30-0. 02,0, 30+0.02>=(0.28,0.32) para o poder de Mantel-Haenszel
e (0.35-0.02,0.35+0.02>=(0.33,0.37) para a regress8o logistica.
Também aqui os intervalos n%o se interceptam e a conclus¥o é que
os dois poderes sdc diferentes nessa situagdo.

N3o ¢ apenas o fato de que os dois poderes s%o diferentes na
situag3o desbal anceada discutida nos dois parAgrafos anteriores o.
que podemos perceber. Percebemos também dessas discussBes que os
limites inferiores dos intervalos de confianga para o poder da
regressso logistica foram sempre maiocores do que os limites
superiores dos intervalos de confianga para © poder do teste de
Mantel ~-Haenszel. Um teste de nivel 0.08 para a hipétese H‘:prl =
pmh versus a hipétese Hz:prl > pmh leva A rejeig3o de H‘ quando
baseadc em cada uma das tabelas 4.2, 4.3 e 4.4. A nossa conclus@io
¢ que o poder da regress3o logistica é maior do que o poder do
teste de Mantel -Haenszel na situag¥o quase extrema discutida acima
e que os dois poderes s3o iguais para outras situagBes, quer os
tt’s sejam balanceados Ct‘=tz=0.5) ou n3o. Resumindo esse
paragrafo, podemos dizer que © poder da regress3o logistica ¢
sempre igual ou maior do que o poder do teste de Mantel Haenszel.

Observamos ainda que, na mesma situa¢do gquase extrema
discutida nos parAgrafos antericres, quande mudamos da Tabela 4.2
para a Tabela 4.3, © que & feito desbalanceando os ti’s, ambas as

estimativas crescem significantemente. Para o poder do teste de



Tabela 4.4. Resultados da simulagBo para dois estratos, com raz3o

de produtos cruzados igual a 1.8 no estrate 1 e 2.8 no estrate 2,

t =4t =08, r +r =1 =8 +s8 , a=0.10, N=208.
1 2 1 2 1 2

o.2 0.4 0.8 0.6 0.8

o.2 C»> 0O.86 0.64 0.88 0. 49 0. 30

) C# 0.84 0.68 0.8 0.81 0. 38
0. 4 0.76 0.78 0.69
: 0. 76 0. 78 0.60

0.8 0.78 0.66 0. 60

’ 0.78 0.70 0.60

0.78 0.64

©.6 0.78 0.64

0.86

0.8 0.84

() Aproximag3oc para © poder do teste de Mantel-Haenszel.

C# Aproximag83o parao poder do teste baseade na regressio
logistica.

Mantel ~-Haenszel a estimativa passa de 0.34 para 0.47. A diferenga
entre essas duas estimativas ¢ 0.13. Um intervalo de confianga de
98% para a verdadeira diferenga sé incluiria o zero se tivesse
amplitude pelo menos 0.12 de cada lado. Um teste de nivel 0.0%,
nos leva a concluir que o poder do teste de Mantel-Haenszel ¢
maior para t,_"s desbalanceados como os da Tabela 4.3 do que para o
caso de t.i’s bem balanceados, como na Tabela 4.2. As mesmas
obser vaglies podemos fazer para a regress¥o leogistica. Goncluimes
que estando numa situag83o extrema em que amostramos uma proporg3o
muito grande de casos em um estratoc que tem uma propor¢gao pequena
de expostos e amostramos uma proporg3o muito pequena de casos no
outro estrato, e ¢ sabido que a proporg3o de expostos ¢ muito

grande no estrato que tem poucos casos ¢ muito pequena no estrato
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que tem muitos casos, obteremos maior poder, tanto para o teste de
Mantel -Haenszel como para o teste equivalente usando regressioc
logistica, se, amostrarmos mais no estrato onde a proporg83co de
expostos & malor. Isso significa gque nessa situaglo extrema
podemos obter maior poder amostrando mais no estrato no qual ha
mais expostos € mencs casos.

Para +trés estratos, procuramos fazer simulag@es tentando
obter algumas posi¢gBes da tabela de poder, assim como o fizemos
para dois estratos. Para trés estratos, uma tabela de poder como
as tabelas apresentadas até aqui, contém muito mais posi¢gBes do
que essas UGltimas, desde que tal tabela deve conter todas as
combinagBes dos elementos dos vetores r=(r‘,rz,rsD e s=(si,sz,séh
As Tabelas 4.8 e 4.6 apresentam os resultados para dois conjuntos
de simulagBes que diferem no fato de que as posig8Bes dos tk’s s8o
invertidas. O que podemos perceber ¢ que n3o hi diferenga entre os
dois poderes, mesmo no canto superior direito da tabela de
poder ,como acontece em estudos com dois estratos. Os intervalos de
confianga de 98% para o©os poderes se interceptam em todas as
situagBes consideradas, balanceadas ou nZ3o. Uma informac3o
adicional 6 a de gque para cada distribuig3o de ri’s, ) si’s
considerada, quando passamos da distribui¢¥do dos t’'s da Tabela 4.5
para a distribuigio dos t’s da Tabela 4.8, tanto o teste de
Mantel -Haenszel como a regressfo logistica sofrem uma perda de
poder de cerca de 10%, sendo excess3c o canto superior esquerdo
para © qual a perda ¢ de 0.18. Um terceiro conjunto de simulagfes

foi realizado para uma situag3ico o mais balanceada possivel quando



Tabela 4.8 . Resultados da simulag3o para trés estratos com
razdes de produtos cruzados 1.8 no primeiro estrateo, 2.0 no
segundo estrato e 2.5 no terceiro estrato, t =0.2, t_=0.3,
t_=0.5, a = 0.10, e N=208. 1 z

S s S
r 4 2 - ]
4
rz
- 0.2 o0.2 o.2 0.8 0.8 0.5 0.8 0.8 O.8
8
8'2 > O.66 0. 80
. > 0. )
o2 =) 0.84 .88
0.5 0.85
0.8 o o
0.8 .
.8 0. 40
0.8 o e
0.8 '

() Aproximag8c para © poder do teste de Mantel -Haenszel.

(#) Aproximag3o para o poder da regressao logistica.

o numero de estratos é trés. Nesse caso consideramos todos Li's
iguais a 0,33, todos os ri’s - si”s iguais a 0.8 ¢ todas as razdes
de produtos cruzados iguais a dois. Também nesse caso podemos
concluir que os dois poderes s8o iguais, uma vez que as
estimativas para os dois poderes s3o, ambas 0.70. Isso significa
uma perda de poder de cerca de 10X em relagfio ac caso de dois
estratos, no qual a situa¢g3o mais balanceada possivel com raz3c de
produtos cruzados igual a dois para os dois estratos apresenta

poder 0.81 para os dois testes.
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Tabela 4.6 . Resultados da simulag83o para trés estratos com
raz8es de produtos cruzadeos 1.8 no primeiro estrate, 2.0 no
segundo estratc e 2.8 no terceiro estrato, t‘=0.8, tz=0.3,
ts=0.8. a 0.10, e N=208.

s s S
r 4 2 8
4
rz
N 0.2 0.2 o.2 0.8 0.8 0.5 0.8 0.8 0.8
8
22w o0.48 0. 41
o2 C#) Q.47 0. 46
0.5 0.71
0.5 0.71
0.8 :
0.8 0.37
0.8 o e
0.8 -

() Aproximag2o para o poder do teste de Mantel -Haenszel.

(#) Aproximag3o para o poder da regress3o logistica.



CAPITULO 5

CONCLUSOES

O primeiro problema a que nos propusemos estudar, foi a
adequag3co da aproximag8o de Muficz e Rosner para o poder do teste
de Mantel -Haenszel para situagfes n3oc balanceadas. Das observagles
feitas no Capitulo 4 quando comparamos os resultados originados do
trabalho dos dois autores com os resultados originados pelo estudo
de Monte Carlo, chegamos a conclus3o de que a aproximagfio de Mufiocz
© Rosner superestima o poder do teste de Mantel-Haenszel nas
situagBes em que as proporg¢Bes de casos e expostos s3o
desbal anceadas, se distanciando de 0.8. Nas situa¢@es balanceadas
® préximas a isso a aproximag8c é boa e pode ser usada, o que leva
o pesquisador a uma maior facilidade computacional no calculo do
poder do teste de Mantel -Haenszel.

.Para estudos estratificados com apenas dois estratos, o poder
do teste para a signific8ncia do risco relativeo comum acos dois
estratos usandoc regressfo logistica é maior do que © poder do
teste de Mantel -Haenszel para a mesma hipdtese quando estamos numa
situagdo em que as proporgfes de casos e expostos s3o muito
diferentes uma da outra dentro dos estratos e entre estratos, como
¢ © caso do canto superior direito da tabela de poder. Nessa
situa¢lo, concluimos que a regress3o logistica é mais vantajosa do

que o procedimento de Mantel-Haenszel, quer os t.t’s sejam

83



balanceados ou n%o. Nas demais situagBes estudadas, os dois
poderes s8o iguais e nés concluimos que as duas metodologias s8o

equi valentes em termos de poder.

Ainda para o caso de dois estratos, pudemos concluir que nas

situacBes muito desbalanceadas discutidas no paragrafo anterior,
podemos obter maior poder, tanto para o teste de Mantel Haenszel
como para a regressfo logistica, se amostrarmos mais no estrato no
qual h& mais expostos,

Para trés estratos, da discuss3o do Gltimo paragrafo do
Capitulo 4, concl uimos ef etivamente que para estudos

estratificados com um namero de estratos igual a trés obteremos o

mesmo poder, gquer usemos o© procedimento de Mantel -Haenszel ou a

regressao logistica.
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