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Resumo

Intervalos de confianga, Combinagao linear de proporcdes, Modelos restritos
(método de score), Localizagao intervalar, Meta-analise de prevaléncia, Logit,
Duplo arco-seno.

Nesta tese é apresentada a derivagdo de varios métodos de construgéo de
intervalos de confianga para combinagdes lineares de propor¢cdes binomiais
de k > 2 populagbes independentes (X; ~ Bin(n;,p;), ¢ = 1,...,k). Re-
conhecidas as deficiéncias do método de Wald classico, a utilizagdo de uma
versdo ajustada deste método, baseada na familia paramétrica de estimado-
res de contracdo (X; + h;)/(n; + 2h;), h; > 0, permite a derivagdo de varios
métodos alternativos que tém vindo a ser propostos na literatura. Contudo,
tanto quanto foi possivel apurar, nenhum dos parametros h; sugeridos pelos
varios autores considerou o efeito da estimativa encontrada para p; na estima-
¢ao da combinagéo linear. Para colmatar esta lacuna, é proposta nesta tese
uma nova variante do método de Wald ajustado. Além das cinco variantes
do método de Wald ajustado aqui consideradas, que se baseiam no modelo
nao restrito, sdo também apresentados outros métodos baseados em mode-
los restritos, designadamente os métodos de Newcombe-Zou e Wilson-score-
Yu, desenvolvidos segundo a metodologia MOVER, e os métodos Peskun e
score.

A avaliagdo e comparagdo do desempenho dos varios métodos sao feitas
através do célculo de varias medidas baseadas nas probabilidades de co-
bertura exata, nos comprimentos esperados e nas probabilidades de néo-
-cobertura mesial e distal de cada um dos intervalos. Os conceitos de proba-
bilidade de ndo-cobertura mesial e distal sdo estendidos e é introduzido um
novo critério de classificacdo para a localizagao intervalar adaptado a amos-
tras pequenas e a presenca de observagbes extremais.

Os resultados para os cenarios aqui considerados mostram que os intervalos
de confianca obtidos a partir da nova variante tém, em geral, um desempenho
similar aos das outras variantes, mas um desempenho melhorado quando en-
tre as k populagdes existem desequilibrios entre os pesos de cada proporgao
da combinac&o linear e o tamanho da amostra.

Foi realizado um estudo meta-analitico no contexto de prevaléncias baixas ou
muito baixas, usando quer o modelo de efeito fixo quer o modelo de efeitos
aleatérios, em que foi utilizado o método de Monte Carlo para avaliar e com-
parar o desempenho dos intervalos de confianga obtidos através da variante
proposta nesta tese com o dos intervalos de confianca obtidos através de ou-
tras variantes do método de Wald ajustado e do método de Wald classico com
transformacoes logit e duplo arco-seno. Os resultados da simulagdo mostram
gue o método com melhor desempenho é o método de Wald classico com a
transformacao duplo arco-seno, exceto quando o nimero de estudos é relati-
vamente elevado e as prevaléncias sao baixas ou muito baixas, situacdo em
que a nova variante apresenta um melhor desempenho.
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Confidence intervals, Linear combination of binomial proportions, Restricted
models (score method), Interval location, Meta-analysis of prevalence, Logit,
Double arcsine.

This thesis presents the derivation of several confidence interval construc-
tion methods for linear combinations of binomial proportions of £ > 2 in-
dependent populations (X; ~ Bin(n;,p;) ¢ = 1,...,k). Acknowledging the
deficiencies of the classic Wald method, the utilization of an adjusted ver-
sion of this method, based on the parametric family of shrinkage estimators
(X + hi)/(n; +2h;), h; > 0, has allowed the derivation of alternative methods
that has been proposed by several authors. However, to the best of our kno-
wledge, none of the parameters h; suggested to date by the various authors
takes into account the effect of the estimate found for p; on the estimation of
the linear combination. To overcome this lack, a new variant of the adjusted
Wald method is proposed in this thesis. Besides the five variants of the adjus-
ted Wald method herein considered, which are based on the unrestricted mo-
del, other methods, based on restricted models, are also presented, namely
the methods Newcombe-Zou and Wilson-score-Yu, which were developed ac-
cording to the MOVER methodology, and the Peskun and score methods.
The evaluation and performance comparison of the various methods are per-
formed by calculating several measures based on the exact coverage proba-
bilities, the expected lengths and the mesial and distal non-coverage proba-
bilities of each of the confidence intervals. The concepts of mesial and distal
non-coverage probabilities are extended and a new classification criterion for
interval location suited to small samples and the presence of extremal obser-
vations is introduced.

The results for the scenarios herein considered show that the confidence in-
tervals obtained from the new variant proposed in this thesis have, in general,
a similar performance to those from other variants, but show improved perfor-
mance when there is an imbalance between the weight of each proportion of
the linear combination and the size of the sample among the k populations.

A meta-analytic study was conducted in the context of low or very low pre-
valences, using either the fixed-effect model or the random-effects model, in
which we used the Monte Carlo method to evaluate and compare the perfor-
mance of the confidence intervals obtained through the variant proposed in
this thesis with that of the confidence intervals obtained from other variants
of the adjusted Wald method and from the classical Wald method with the lo-
git and double arcsine transformations. The simulation results show that the
method that performs better is the classic Wald method with the double arc-
sine transformation, except when the number of studies is relatively high and
prevalence is low or very low, in which case the new variant performs better.
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Introducao

A designagao intervalo de confianga (IC) refere-se habitualmente a um intervalo bilateral.
As principais razoes para que isso acontega sao as que se seguem. O IC é conceptualizado
como uma margem de erro em torno de uma quantidade estimada, para expressar a incerteza
associada ao fato de se basear numa amostra limitada. No interesse de uma representacao
imparcial dos resultados, é conveniente referir ambos os limites do IC. Uma outra razao
é a existéncia de uma relacao dual entre um IC bilateral e um teste de hipdtese bilateral

(Newcombe 2011).

Os ICs podem ser obtidos a partir de varias metodologias, tais como, por exemplo, a fre-
quencista ou a Bayesiana. Do ponto de vista da metodologia frequencista, as observacoes sao
realizacoes de uma amostra aleatéria e assume-se que o parametro desconhecido é uma cons-
tante fixa durante o processo de repeticao, sendo o objetivo localiza-lo dentro de uma estreita
margem de erro. Os métodos frequencistas nao levam em consideragao qualquer informacao
pré-existente sobre o parametro. Do ponto de vista da metodologia Bayesiana, os dados sao
observados a partir de uma amostra realizada, assumindo-se que o parametro desconhecido
é uma variavel aleatéria que segue uma distribuigao a priori e que representa o grau de co-
nhecimento ou crenca sobre a localizacao do parametro. Os intervalos Bayesianos sao muitas
vezes referidos como intervalos de credibilidade, para enfatizar que devem ser interpretados
de forma diferente dos intervalos frequencistas. Em termos de interpretacdo frequencista,
tem-se que para um conjunto de amostras obtidas nas mesmas condigoes, 100(1 — a)% dos
ICs contém o verdadeiro valor do parametro, enquanto que do ponto de vista Bayesiano,
um intervalo com 100(1 — )% de credibilidade ¢ um intervalo em que se estima haver uma

probabilidade de 100(1—«)% de o verdadeiro valor do parametro estar contido nesse intervalo.

Um intervalo diz-se conservativo se a probabilidade de cobertura (probabilidade de que
o intervalo inclua o verdadeiro valor do parametro) for superior ao nivel nominal 100(1 —a)%
e diz-se liberal se a probabilidade de cobertura for inferior ao nivel nominal 100(1 — «)%.
Um intervalo degenerado é um intervalo com comprimento nulo. A ocorréncia de overshoot

verifica-se quando os limites do IC estao fora do suporte do parametro.
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Diz-se que a probabilidade de nao-cobertura é mesial sempre que o IC estd localizado de-
masiado distalmente, isto é, encontra-se demasiado afastado do ponto médio do suporte.
Diz-se que a probabilidade de nao-cobertura é distal sempre que o IC esté localizado dema-

siado mesialmente, isto é, encontra-se demasiado préximo do ponto médio do suporte.

A construgao de um IC pode ser feita de uma forma exata ou aproximada. Na forma
exata, o erro real a® é sempre inferior ou igual ao erro nominal «, enquanto que, na forma
aproximada, o pode ser superior a . Em ambos os casos é desejavel que a* esteja tao
préximo quanto possivel de o (Martin Andrés e Alvarez Hernandez 2013). Na prética, a
obtencao de ICs exatos é, em geral, computacionalmente muito mais intensiva, sobretudo
para amostras moderadamente grandes, do que a obtencao de ICs aproximados. Além disso,
os ICs aproximados sao mais faceis de calcular e podem produzir resultados satisfatérios sem

serem excessivamente conservativos (Roths e Tebbs 2006).

Nesta tese sao considerados intervalos aproximados baseados na distribuicao assimptética
(normal) da varidvel fulcral, que é funcdo do estimador do pardametro a estimar, segundo a

metodologia frequencista.

Varios métodos aproximados e variantes destes tém sido propostos na literatura para a
construcao de ICs para o parametro 6, funcao linear de £ > 1 proporgoes de sucesso de

distribuicoes binomiais independentes, dado por

k
0=> Bipi, (1)
i=1

onde cada ; é um valor conhecido e cada p; é a proporcao desconhecida de uma binomial.
Para uma proporgao § = p (k =1e 1 = 1), existem vérios métodos & escolha (Vollset 1993,
Agresti e Coull 1998, Newcombe 1998a, Brown et al. 2001, Bohning e Viwatwongkasem 2005,
Pires e Amado 2008). Também existem vérios métodos disponiveis para a diferenca entre duas
propor¢oes binomiais independentes § = p;1 —ps (kK =2, 1 =1 e S = —1) (Anbar 1983, Mee
1984, Newcombe 1998b, Agresti e Caffo 2000, Brown e Li 2005, Santner et al. 2007, Fagerland
et al. 2011). Por outro lado, os ICs aproximados para uma combinagao linear de k > 2
proporcoes binomiais independentes apenas vém recebendo alguma atencao na literatura
desde meados da década passada (Price e Bonett 2004, Tebbs e Roths 2008, Martin Andrés
et al. 2011, 2012b, Decrouez e Robison 2012, Martin Andrés e Alvarez Hernandez 2013),

apesar da sua importancia pratica em estudos clinicos e meta-analiticos como, por exemplo,
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estudos de dose-resposta, elaboracao de inquéritos de saude publica, realizacao de ensaios

clinicos multicéntricos, estudos de prevaléncia e experiéncias agricolas (Tebbs e Roths 2008).

Devido a relacao dual entre testes estatisticos bilaterais e ICs bilaterais, os métodos usados
para a obtencao de ICs aproximados para 6 sao classificados em duas categorias: os métodos
baseados no modelo nao restrito, de que é exemplo o método de Wald cléssico, e os métodos
baseados em modelos restritos, de que é exemplo o método de score classico. A abordagem
mais comum para obter estimativas intervalares para amostras grandes consiste na inversao

do teste bilateral
H()Z :90 vs H1:97é90, (2)

onde 0y é um numero real pertencente ao suporte do parametro 6. Este suporte é um intervalo
limitado, fechado e com centro de simetria no seu ponto médio. No caso particular de uma
propor¢ao (6 = p), o suporte é [0,1] e o centro de simetria é igual a 1/2. No caso da
diferenga de proporgdes (f = p; — p2), o suporte é [—1,1] e o centro de simetria é igual a
zero. Finalmente, no caso geral da combinacgao linear (1), o suporte é [ g,<0Bi s Zﬂi>0 Bil
e o centro de simetria é igual a > | 3,/2.

O método de Wald cléssico foi proposto por Wald (1943) e baseia-se na aproxima¢ao normal
dos estimadores da verosimilhanga maxima (Mazimum Likelihood Estimators, MLEs). Os

limites dos ICs de Wald classico sdo obtidos através da inversao do teste (2), tomando-se

6 — 0,
0(0)

= ZQ/Q 5 (3)

onde z,/p é 0 quantil superior de ordem «/2 da distribuicdo normal N (0, 1), 6 representa a
estimativa da verosimilhanca maxima (Mazimum Likelihood, ML) de 6 ¢ 9() é a varidncia
estimada do MLE 6. A férmula geral dos limites do IC de Wald clssico a 100(1 — )% de

confianca é dada por

é:F Raf2 V 6(é) : (4)

Devido a sua simplicidade e facil implementacao, a aplicacao deste método aos casos 6 = p
e 0 = p1 — po encontra-se largamente disponivel em pacotes de software estatistico e é fre-
quentemente ensinada em cursos introdutérios de Probabilidades e Estatistica. Contudo,
este IC tem um fraco desempenho em termos de probabilidade de cobertura, pois é muito
liberal (Agresti e Coull 1998, Agresti e Caffo 2000, Martin Andrés et al. 2011). Também é

possivel que ocorra degenerescéncia, pelo que uma corre¢ao de continuidade (cc) é muitas
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vezes utilizada para a evitar, melhorando a cobertura deste IC. No entanto, a cc aumenta
o comprimento dos ICs, causando por vezes a ocorréncia de overshoot, o que faz com que
o IC resultante possa nao ser inteiramente satisfatério (Fagerland et al. 2011). O owvershoot
pode ser facilmente eliminado através da truncagem do intervalo, de forma a que este se situe
dentro do suporte, o que, no entanto, nao significa que a probabilidade de cobertura melhore.
Por conseguinte, se a truncagem do overshoot for considerada como sendo insatisfatéria, de-
vera também ser considerada como indesejavel a propriedade de o intervalo ser aditivamente
simétrico em torno da estimativa 0 , 0 que estd na base dos problemas inerentes ao método de
Wald classico e outros métodos similares (Newcombe 2013). Em termos de localizagao inter-
valar, os ICs produzidos por estes métodos tendem a ser localizados demasiado distalmente.
De modo a melhorar o desempenho do método de Wald cléssico, foi proposto um ajusta-
mento deste método baseado em estimadores para a proporgao alternativos aos MLEs. Sendo
X1, Xo, ..., Xg, k varidveis aleatérias binomiais independentes com parametros (ny,p1), ...,
(nk, pk), respetivamente, o MLE da proporcao p; é dado por p; = X;/n;, i = 1,...,k, e um
estimador alternativo, conhecido por estimador de contragao (shrinkage estimator), é dado
pela familia paramétrica

- Xithy

T — ) 5
i = o (5)

onde h; > 0. Este estimador tem frequentemente surgido a partir de abordagens heuristicas,
baseadas na intuigao, tais como, por exemplo, a adi¢do de pseudo-observagoes (h; sucessos
e h; falhas sao adicionados aos dados originais). A versdo ajustada do método de Wald
cldssico é obtida através da substitui¢ao do estimador p; pelo estimador de contragao (5).
A estimativa resultante p; = (x; + h;)/(n; + 2h;) estd compreendida entre a estimativa ML
pi = xi/n; e o ponto médio do suporte da propor¢ao p;, 1/2. Nestas circunstancias, p; pode
ser interpretado como um estimador de contragao de p;, sendo o grau de contracao em direcao
a 1/2 dependente de n;. Fixado um h;, o grau de contrac¢ao em diregao a 1/2 serd tanto maior

quanto menor for o valor de n; e vice-versa (Newcombe 2013).

Dependendo do valor de h; escolhido, podem ser estabelecidas diferentes variantes do
IC de Wald ajustado. Assim, quando h; = 2/k, tem-se a variante proposta por Agresti e
Coull (1998) para uma proporgao (k = 1), a variante proposta por Agresti e Caffo (2000)
para a diferenca entre duas proporgdes (k = 2) e a variante proposta por Price e Bonett
(2004) para uma combinacao linear de propor¢oes binomiais independentes (k > 2). Price
e Bonett (2004) compararam o desempenho do seu método com o desempenho do método
de Wald classico e também com o desempenho do método de Wald ajustado, considerando,

para este ultimo, o estimador de Laplace (isto é, fazendo h; = 1 no estimador de contragao
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(5)). No estudo de simulagao que efetuaram, aqueles autores analisaram o caso de k = 3 e
de k = 4 populagoes binomiais independentes, considerando varias fungoes lineares e varios
tamanhos de amostras, tendo concluido que, dos trés métodos, aquele que por eles é proposto
é o que apresenta o melhor desempenho, enquanto que o método de Wald classico tem o pior
desempenho. Analisaram ainda os casos de k = 5 e k£ = 10 populacoes binomiais independen-
tes, chegando a conclusao de que o padrao de resultados obtido para a probabilidade de
cobertura é semelhante ao dos casos k = 3 e k = 4. Estes autores nao indicam no artigo em
questao quais as fungoes lineares e tamanhos de amostras que usaram no estudo de simulagao
para os casos k=5 e k = 10.

Martin Andrés et al. (2011) estendem o ajustamento proposto por Price e Bonett (2004)
aos casos em que existem observagoes extremais (z; = 0 ou x; = n;). Todos esses autores
concluem que as variantes do método de Wald ajustado tém melhor desempenho que o método

de Wald cléssico.

Outra abordagem comum na construcao de ICs para 6 em (1), designada por método de
score cldssico, baseia-se no teste de score proposto por Rao (1948) para o caso de uma pro-
porcao. Neste método, a estatistica de teste é sujeita a restricao definida pela hipdtese nula,
Hy : 0 =0y, ao contrario do método de Wald, que exige apenas o modelo nao restrito no
processo de estimagao. Os limites do IC de score sao obtidos através da inversao do teste (2),
considerando

0 — 0o

v(0)

= Za/z . (6)
0=0o

A complexidade de resolugao da equagao (6) depende da complexidade do estimador 6 e da
sua variancia.

O IC de score foi proposto pela primeira vez para uma propor¢ao por Wilson (1927), pelo
que serd designado nesta tese por IC de Wilson-score. Recentemente, Yu et al. (2012) apre-
sentaram um IC para # = p, que serd aqui designado por IC de Wilson-score-Yu, em que
modificam apenas o centro do IC de Wilson-score de modo a melhorar a probabilidade de
cobertura para valores de p préximos dos valores extremais 0 ou 1, sem aumentar o compri-
mento do intervalo. Martin Andrés e Alvarez Hernandez (2016) concluem que este IC pode
ser classificado como sendo um hibrido de um IC de Wald ajustado com o IC de Wilson-score.
A localizagao intervalar é similar em ambos os ICs, com tendéncia a ser menos demasiado

mesial no caso do IC de Wilson-score-Yu.

Mee (1984) sugeriu um IC do tipo score para a diferenca entre duas proporgdes. As

proporgoes desconhecidas na variancia em (6) s@o substituidas pelos seus respetivos MLEs
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obtidos sob a condicao p; — ps = 0g. Uma versao ligeiramente mais conservativa do IC de
Mee foi desenvolvida por Miettinen e Nurminen (1985) para uma andlise comparativa de
duas propor¢oes binomiais (diferenca, razao, e razao das chances) aplicada & epidemiolo-
gia e pesquisa médica. A diferenga crucial entre estes dois ICs é que no IC proposto por
Miettinen-Nurminen a variancia inclui um fator de correcao que faz com que este IC tenha
uma cobertura substancialmente melhor (Newcombe e Nurminen 2011). Newcombe (1998b)
propoe um IC de score hibrido, aqui designado por Newcombe-score, para a diferenca entre
duas proporgoes, § = p; — ps, tendo em conta os limites do IC de Wilson-score para cada
uma dessas proporgoes. Esta abordagem foi designada mais tarde por Zou et al. (2009)
como método da recuperacao das estimativas da variancia (Method Of Variance Estimates
Recovery, MOVER). Estes autores estenderam o MOVER ao caso de uma combinagao linear
de k > 2 proporgoes, dando origem ao IC de Newcombe-Zou classico. O MOVER é uma
abordagem geral que nao necessita de quaisquer suposicoes especificas sobre as distribuicoes
de amostragem, mas somente do conhecimento dos limites de confianga para cada parametro
p; que tenham probabilidades de cobertura préximas do nivel nominal. Por vezes o termo
hibrido é utilizado para ICs derivados a partir da abordagem MOVER, mas também pode ser
utilizado para ICs derivados de métodos compostos. Aplicactes adicionais desta abordagem
podem ser encontras em Zou e Donner (2008) e Newcombe (2013).

Peskun (1993) propoe um IC para a diferenca entre duas proporgoes, baseado num método
que tem em consideracao a distribuigao limite de 6 e um seu valor observado. Os limites do IC
sao obtidos através da resolucao de dois problemas de programacao nao-linear, sujeitos a res-
trigao definida pela equagao (6), usando os multiplicadores de Lagrange. Martin Andrés et al.
(2012b) apresentaram uma extensao do procedimento de Peskun ao caso geral da combinagao

linear de k > 2 proporcoes binomiais.

Versoes ajustadas de ICs baseadas no método de score classico, como as que sdo cons-
truidas a partir do método de Wald ajustado pela adigdo de h; sucessos e h; falhas as n;
observacoes originais obtidas a partir da populagdao X;, e de ICs resultantes da aplicagao,
como sugerida por Blyth e Still (1983), de uma cc as versoes classicas dos vérios métodos,
foram consideradas e avaliadas empiricamente para o caso de uma propor¢ao (Martin Andrés
e Alvarez Herndndez 2014) e para a diferenca entre duas proporgoes (Martin Andrés et al.
2012a). Os resultados das simulagbes mostraram que embora alguns ajustamentos melhorem
o desempenho do IC de Wald classico, o mesmo nao acontece para os ICs ajustados baseados
no método de score. Além disso, a aplicagdo da cc sugerida por Blyth e Still (1983) as versoes
classicas dos ICs mostrou-se, em geral, initil. Contudo, uma vez que o ponto médio do IC

de score se situa entre a estimativa 6 e o centro do suporte, se for utilizado um IC de score e
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simultaneamente acrescentadas pseudo-frequéncias o intervalo resultante podera localizar-se
demasiado distalmente. Assim sendo, é provavel que, em consequéncia, o intervalo tenha

uma cobertura fraca em relagdo ao comprimento.

A selegao do melhor método depende muito dos critérios estabelecidos e da ordem pela
qual sao considerados.
Newcombe (2013) sugere, para § = p e § = p; — pa, 0s seguintes critérios: (a) a probabilidade
de cobertura média deve ser ligeiramente conservativa (ligeiramente acima do nivel nominal
(1 — «)) e os intervalos devem ter o minimo comprimento possivel para o conseguir; (b) o
comprimento do intervalo esperado deve ser analisado, bem como a sua cobertura (a ade-
quagao da cobertura nao deve ser feita a custa de uma largura excessiva dos intervalos); (c)
na localizacao intervalar, a probabilidade de nao-cobertura mesial média e a probabilidade
de nao-cobertura distal média devem ser o mais similares possivel.
Agresti e Caffo (2000) e Brown e Li (2005) sugerem, para 6 = p; — p2, que o método deve ser
ligeiramente conservativo, ter poucas falhas liberais (a probabilidade de cobertura inferior a
1 — a — 0.02 deve ser tao pequena quanto possivel), e o comprimento do intervalo esperado
deve ser tao pequeno quanto possivel.
Price e Bonett (2004), Zou et al. (2009), Martin Andrés et al. (2012b) sugerem que para
as combinagoes lineares de k > 2 proporgoes o método deve ter poucas falhas liberais, ser
ligeiramente conservativo e o comprimento do intervalo esperado deve ser tao pequeno quanto

possivel.

Focado sobre ICs para combinagoes lineares de k > 1 proporcoes, o objetivo fundamen-

tal desta tese consiste em construir ICs alternativos a partir da introducdo de uma nova
“constante” h; no estimador de contragao (5), em particular para situagdes amostrais que
envolvam observagoes extremais, dado a pouca investigacao desenvolvida nesse tépico. Nesta
perspetiva, a investigacao desse tépico despoletou a aplicagdo de tais intervalos no contexto
da meta-andlise de prevaléncias baixas ou muito baixas e a investigacao de novas formas de
avaliar a localizacao intervalar.
Os principais contributos desta tese consistem na derivagao de uma nova variante do método
de Wald ajustado para uma combinacao linear de k > 2 proporcoes binomiais independentes,
na adaptacao do estudo da localizacao intervalar ao caso da combinagao linear de k > 2
proporgoes, na aplicagao dos ICs obtidos através do método de Wald ajustado a meta-analise
de prevaléncia, e na comparagao dos varios métodos através de um estudo de simulagao de
modo a produzir recomendagcoes sobre a escolha do método ou métodos a utilizar.

A nova variante proposta é capaz de lidar com os casos que incluem observacoes extre-
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mais e leva em consideragao na estimagao da combinacao linear (1) o efeito das estimativas
encontradas para as proporgoes. Para amostras pequenas ou na presenga de observagoes
extremais, verifica-se frequentemente a inexisténcia de equilibrio entre as probabilidades de
nao-cobertura mesial e distal. Assim sendo, é apresentada uma classificacao adaptada a estas
situacoes para a localizacao intervalar. A avaliacdo do desempenho das variantes classica e
ajustadas dos vérios ICs é feita para diferentes configuragoes (n;, 5;) com base nos critérios

acima mencionados.

Esta tese estd organizada em cinco capitulos.

No Capitulo 1 sao apresentadas as derivagoes dos limites de alguns ICs bilaterais aproxi-
mados comummente utilizados e recomendados na literatura para uma propor¢ao binomial,
designadamente o IC de Wald cléssico, cinco variantes do IC de Wald ajustado, o IC de
Wilson-score e o IC de Wilson-score-Yu. E feita uma caracterizacao do ponto médio do
IC de Wilson-score. De modo a avaliar e comparar o desempenho dos varios métodos, sao
calculados, via simulacao, as respetivas probabilidades de cobertura exata e comprimentos
esperados, e realizados os estudos de localizacao intervalar de cada um destes ICs. E feita
uma recomendacao para a selecao do melhor método ou métodos, de acordo com os critérios

estabelecidos nesta tese.

No Capitulo 2 sao estendidas ao caso geral da combinacao linear de duas proporgoes
binomiais independentes (e ao caso particular desta, a diferenga entre duas proporgoes) as
derivacoes dos limites de alguns dos ICs apresentados para uma proporcao, designadamente
o IC de Wald cléssico e trés variantes do IC de Wald ajustado. Adicionalmente, é feita uma
descrigao da abordagem MOVER, para derivagao dos limites dos ICs de Newcombe-score e do
IC de Wilson-score-Yu. E feita ainda a derivagao dos limites do IC de Peskun para a diferenga
entre duas proporgoes e apresentada as expressoes dos limites do IC de Wald ajustado para a
variante que é proposta nesta tese para a combinacdo linear de duas proporgoes. A avaliagao
e a comparacao do desempenho dos varios métodos sao feitas através das mesmas medidas
de avaliacao que foram usadas para uma proporcao. Os critérios usados na elaboracao das
recomendagoes para a selecao do melhor método ou métodos sao também idénticos aos usados

no caso de uma proporgao.

No Capitulo 3 sao estendidas ao caso geral da combinacao linear de k > 2 populagoes
independentes as derivagoes dos limites dos ICs discutidos no Capitulo 2 e derivados também
para esse mesmo caso os limites do IC de score. A avaliacao e a comparacao do desempenho
dos vérios métodos sao feitas através das mesmas medidas de avaliagdo que foram usadas

para uma proporg¢ao e para a combinagao linear de duas proporgoes. A simulacao efetuada
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para esse efeito contemplou os casos k = 3 e k = 4, considerando-se varias funcoes lineares e
varios tamanhos de amostra. Foi ainda aplicada uma cc a alguns dos ICs e feita a avaliacao
e a comparacao dos métodos sem cc e com cc. Sao apresentados trés exemplos que ilustram
a aplicacao dos métodos discutidos nesta tese. Os dois primeiros exemplos referem-se a uma
combinacao linear de k = 4 populagoes binomiais independentes. O primeiro exemplo diz
respeito a tamanhos de amostras grandes (no contexto das combinagoes lineares k > 2), en-
quanto que o segundo exemplo diz respeito a tamanhos de amostras pequenos e considera
a existéncia de observagoes extremais. Finalmente, o terceiro exemplo diz respeito a dados
reais provenientes de uma meta-andlise com k = 7 estudos, de entre os quais quatro contém
observagoes extremais. Para este exemplo as medidas de avaliagao sao calculadas através
do método de Monte Carlo. Os critérios usados na elaboragéo das recomendagbes para a
selecao do melhor método ou métodos sao também idénticos aos usados no caso de uma pro-
porcao. Este capitulo baseia-se no artigo aceite para publicacao na revista Communications

in Statistics - Simulation and Computation (Escudeiro et al. 2016).

O Capitulo 4 é dedicado a Meta-andlise de prevaléncia. E feita a descricao dos modelos
utilizados na maioria das meta-andlises, designadamente o modelo de efeito fixo e o modelo
de efeitos aleatérios. Analisa-se de que forma a estimativa combinada de k proporgoes de pre-
valéncia estd relacionada com a combinacao linear de k proporcoes binomiais independentes.
Os métodos considerados na meta-andlise incluem os métodos de Wald cléssico e ajustado,
mencionados no Capitulo 3, e o método de Wald classico com as transformagoes logit e duplo
arco-seno. A avaliacao e comparacao do desempenho dos varios métodos sao realizadas com
algumas das mesmas medidas consideradas nos capitulos anteriores, mas agora calculadas
através do método de Monte Carlo, pois a maioria das meta-analises envolve um nimero
elevado de estudos e o cdlculo da probabilidade de cobertura exata torna-se um processo
computacionalmente intensivo. Sao calculadas as medidas de avaliagao da probabilidade de
cobertura estimada e das probabilidades de nao-cobertura mesial e distal estimadas. Sao cal-
culadas ainda a média e o desvio padrao das estimativas centrais e dos comprimentos dos ICs,
o viés e o erro quadrético médio (EQM). Com base nestas medidas, definem-se os critérios
usados na elaboracao das recomendagoes para a selecado do melhor método ou métodos. Sao
apresentados dois exemplos de aplicacao dos métodos discutidos, no contexto de prevaléncias
baixas ou muito baixas. O primeiro exemplo envolve um nimero reduzido de estudos (k = 9)
baseado em dados ficticios. O segundo exemplo envolve k = 25 estudos, baseados em dados
reais. E ainda apresentado um terceiro exemplo que envolve k = 18 estudos, também base-
ado em dados reais, mas em que as prevaléncias sao moderadas. Este capitulo baseia-se no

artigo com o titulo “Adjusted Wald confidence intervals in the meta-analysis of quasi extreme
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proportion” que se encontra atualmente em revisao para ressubmissao.

No Capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes desta tese e propostas algumas ideias para
trabalho futuro.

No Apéndice A sao apresentados os graficos das probabilidades de cobertura de alguns
dos métodos descritos nesta tese.

No Apéndice B estao disponiveis tabelas adicionais com os resultados das medidas de
avaliacao para combinagdes lineares de k = 3 e k = 4 populagdes, para os niveis de confianga
90% e 99%, e tabelas com os resultados das medidas de avaliacdo para os métodos que
apresentaram pior desempenho no caso da combinagao linear de k = 3 populacoes e nivel
de confianca 95%. Foram também incluidos neste apéndice os resultados do estudo meta-
analitico referente aos dados dos dois subgrupos do segundo exemplo (k =16 e k = 9).

Finamente, no Apéndice D é apresentado o c6digo dos médulos de software em linguagem
C e R desenvolvidos no ambito desta tese para o calculo das probabilidades de cobertura e

nao-cobertura (exatas e estimadas) dos ICs produzidos pelos diferentes métodos.



Capitulo 1

Intervalos de confianca para uma

proporcao

Seja X1, Xo,..., Xy, uma amostra aleatdria independente de dimensao n, retirada de uma

populagao com distribuicao de Bernoulli com parametro p. Tem-se entao
n
X; ~ Bern(p) e X = ZXi ~ Bin(n,p). (1.1)
i=1

O valor esperado de X é FE (X) = np e a sua variancia é v (X) =np (1 —p). O estimador de
ML da proporc¢ao populacional p, dado por

3
I
S

é um estimador nao enviesado e consistente de p. Quanto maior for o tamanho da amostra
n, mais préxima a estimativa empirica p = z/n tendera a estar do verdadeiro valor do
parametro p. O suporte para a propor¢ao p é limitada e pertence ao intervalo [0,1]. Em
contrapartida, a varidvel aleatdoria X apenas pode assumir valores de um conjunto discreto
possivel  =0,1,...,n — 1,n. Consequentemente, a estimativa p sé pode assumir um dos

valores do conjunto {0,1/n,2/n,...,(n—1)/n,1}.

A distribuigao de p, atendendo ao Teorema do Limite Central, é aproximadamente normal,
com E(p) = p e variancia

v(p) = p(ln_p), (1.2)

11
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ou seja,

P~ N<p,p(l_p)>-

n

De salientar que a aproximacao pode nao ser adequada para valores moderados de n e pode

também ser fraca para valores de p proximos dos valores extremais 0 ou 1.

Suponha-se que se deseja realizar o teste bilateral

Ho:p=po vs Hy:p#po, (1.3)

onde py é uma constante real pertencente ao suporte [0, 1]. Os ICs aproximados para p s@o
construidos pela inversao do teste (1.3), isto é, os limites do IC sdo determinados através da
resolucao da equacao

(23—170)2 — 2
v(p) o/2

em ordem a pg.

1.1 Intervalo de Wald classico

O IC de Wald cléssico é obtido através da estimagao da variancia (1.2) por

. p(1=p)
v = — .

(p) -
Substituindo-se v(p) em (1.4) e resolvendo a equagao resultante em ordem a py, os limites do

IC de Wald classico a 100(1 — «)% de confianga para p sao dados por

PF za/2V 0(D).- (1.5)

O IC é aceitdavel quando o tamanho da amostra n é grande e p estd proximo de 1/2. Para
valores de p préximos dos valores extremais 0 ou 1, o IC é inadequado, parcialmente em
consequéncia da utilizacao de p como seu ponto médio quando a distribuicdo binomial é
muito enviesada. Tende também a ser demasiado estreito, podendo verificar-se a ocorréncia
de owershoot, pelo que deve ser feita uma truncagem nos limites do IC de modo a que este
se encontre dentro do suporte [0,1]. O overshoot pode ocorrer para proporgoes proximas de

zero, tais como prevaléncias, onde o cédlculo do limite inferior pode ser menor do que zero,
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e proporcoes que se aproximam da unidade, tais como a sensibilidade e especificidade de
testes de diagnéstico ou de rastreio onde o limite superior do IC de Wald pode exceder a
unidade (Newcombe 1998a). Para p = 0 ou p = 1, qualquer que seja o valor 1 — a < 1
(Newcombe 1998a) obtém-se um IC degenerado, isto é, um intervalo com comprimento nulo.
O IC de Wald esté localizado demasiado distalmente, ou seja, encontra-se demasiado afastado

do ponto médio do suporte.

1.2 Intervalo de Wilson-score

Na formulacao do IC de Wilson-score (Wilson 1927), a variancia (1.2) é baseada no valor de
p sob Hy, do teste de hip6teses (1.3), em vez de uma sua estimativa p, como sucede no IC de

Wald cléassico. Sob a hipdétese Hy : p = pg, a variancia de p é dada por

o(p) = po(1 — po) '

Substituindo v(p) em (1.4), obtém-se a equagao de segundo grau em ordem a py

2’2 22
<1+‘“/2>p3—2<ﬁ+“/2>po+ﬁ2=0. (1.6)
n 2n

As raizes da equagao quadrética (1.6) sdo dadas por

22 Zaf2 i 22
ﬁ_i_;iq: (}5_'_&) _<1+a>ﬁ2
n 2n n

Po = (1.7)
1422 /2 /n
Simplificando o radical da equagao (1.7), esta reduz-se a
2 2
~ za 2 H(l—9p Za 2
aRT :FZMW Dt
Po = (1.8)

1427 o/n

Apés algumas simplificagoes algébricas em (1.8), os limites do IC de Wilson-score a 100(1 — )%

de confianca para p sdo dados por

T+ 22,2 Zy 22
L L \/ 2 p(1—pn. (1.9)
/2

71—1-22/2 n+z2 4
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Este intervalo é nao degenerado e nao apresenta ocorréncia de overshoot. Quando = > 0, o
limite inferior é sempre positivo, ao passo que quando x = 0 o limite inferior é zero e o limite
superior ¢ igual a (22 /9 /2)/(n+ 22 /2) > 0. E um intervalo que nao ¢ aditivamente simétrico
em torno da estimativa p, exceto quando p = 1/2. Este IC tende a ser localizado demasiado

mesialmente, ou seja, a encontrar-se demasiado préoximo do ponto médio do suporte.

Caracterizacao do ponto médio do IC de Wilson-score

O ponto médio do IC de Wilson-score, Mg, pode ser escrito sob a forma de uma média

ponderada de p e do centro do suporte, 1/2, ou seja,

B ﬁ+zi/2/(2n) L n 1 22/2 (1.10)
N 1+z§/2/n pn—i—zgl/2 2n+zi/2' '
Atendendo a que p é um estimador centrado, o valor esperado de Mg vem igual a
( _p+zi/2/(2n) B np+zi/2/2
)=—t" - = — %=
1422 5/n n+ 2zl
n(p—1/2+1/2)—|—z2/2/2
B n—l—zi/z
1 n 1
= —4+——(p—=]. 1.11
2+n+23/2( 2) (1.11)

Da equagcao (1.11) conclui-se que

2
za/2

n+zz/2/2
2(n—|—zi/2)

< B(M,) <
(Me) < ”+Z§/2

e que dados n e 2./, E (M) é uma fungao linear de p que passa pelo ponto (1/2,1/2). De

igual modo, os valores esperados dos limites inferior e superior do intervalo (aleatério) de

Wilson-score podem ser calculados (Yu et al. 2012) através das férmulas

E(Linf) = ZLinf(X = l‘)P(X = J?)
x=0

2 2
_ z”: T+ Zan/2 e \/za/2+f’f<n—:c) (”)px(l Py
- 2 - 2 B
=0 n+za/2 n+za/2 4 n €
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ELswp) = Y Lep(X =2)P(X =2)
=0

no|z+22,/2 Zo 22 _
— Z /2 + /2 \/4/2+95(n SL‘) (n>px(1_p)n;t.

2 2
o n+za/2 n—I—za/z n

Uma vez fixados n e 2,9, conclui-se que E (Liyf) e E (Lsyp) s@o fungoes de p. Na Figura 1.1
estao representados E (Liys), E (Lgyp), E (M) e E(p), parap € [0,1], n =10e 1 —a = 0.95.

Ao compararem-se as posicoes relativas das duas retas E(p) e E(Ms), pode ver-se que o termo

1.0
0.8
2
]
é 0.6
]
4
w04 -
:.,“f
]
0.2
—  E(Lin), E(Leup)
""" E(Ms)
743
----- E(P)
0.0
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 1.1: Representagdo grafica dos valores esperados E (Liy) ¢ E (Lgyp) dos
limites do IC de Wilson-score. As linhas a tracejado representam os valores de E(p)

e E(M), para p € [0,1] e n = 10, ao nivel de confianca 95%.

22 /2 /(2n) do numerador de E(Mj) e o termo 22 /2 /n do seu denominador, provocam um enco-
lhimento da gama de valores de E(Mj) de [0, 1] para [zi/Q/Q(n + 22/2), (n+ 23/2/2)/(71 + 22/2)].
Note-se ainda que é bem visivel a existéncia de um maior afastamento entre as duas retas

para valores de p préximos dos valores extremais 0 ou 1, o que significa que o ponto médio
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M se encontra mais afastado do parametro verdadeiro p quando este estiver préximo de 0

ou 1.

De modo a facilitar, na expressao de My (1.10), a visualizagao da influéncia dos termos
22 /2 /(2n) e 22 /2 /n sobre as probabilidades de cobertura, encontram-se representadas na Fi-
gura 1.2, para p €]0,1[, n = 10 e nivel de confianga 95%, as probabilidades de cobertura
do IC de Wilson-score considerando os centros My e p. Para o IC com centro p, as proba-
bilidades de cobertura estdao muito acima do nivel nominal para valores de p proximos dos
valores extremais, descendo e oscilando bastante entre, aproximadamente, 0.73 e 0.93 para
outros valores de p. Os dois termos atuam, portanto, como fatores de estabilidade, estabili-

zando as probabilidades de cobertura para valores de p préximos do centro do suporte. Em

0.95

\

\

Probabilidades de cobertura

0.80 —

----- Wilson-score com centro Mg

. A
—— Wilson-score com centro p

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 1.2: Representacao grafica das probabilidades de cobertura exata do
IC de Wilson-score considerando os centros M e p, para p €]0,1[ e n = 10, ao

nivel de confianca 95%.

anexo encontram-se as representacoes graficas das probabilidades de cobertura para n = 12
(Figura A.1) e n = 109 (Figura A.2). Para n = 12, verifica-se uma descida abrupta da

probabilidade de cobertura em p = 1/2, o que nao acontece para n = 10 (Figura 1.2). Para
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amostras grandes (n = 109), as oscilagoes para valores de p préximos do centro do suporte
sao menos acentuadas.

Como se depreende do que foi dito atrds, o efeito de estabilizagdo é dispensavel para
valores extremais de p, pois mesmo sem ele sao esperados bons resultados nesses casos. Em
consequéncia, para minorar a amplitude dos picos das probabilidade de cobertura do IC de
Wilson-score, que decrescem acentuadamente para valores extremais de p, como mostra a
Figura 1.2, Yu et al. (2012) propdem um IC (ver Secgdo 1.4) que é um hibrido do IC de

Wilson-score com o IC de Wald ajustado.

1.3 Intervalo de Wald ajustado

O IC de Wald ajustado para p é baseado no estimador de contracao

X +h

A s, 1.12
ntan " (1.12)

=

Este estimador satisfaz as seguintes propriedades, para qualquer escolha do parametro h:

np+h
n+2h

< E(p) =

. np(l—p)
V) = e

- v(p) <v(p)

h(1—2p)

° 1é D :E D) — =
Viés (p) (® —p T 2h

(1—p)+h%(1—2p)°

o g s ()2 = P
- EQM () = v (p) + (Viés (7)) o

A expressao do intervalo de Wald ajustado é obtida através da substituicao, no IC de Wald
cldssico (1.5), de p por p e da variancia 0(p) pelas variancias 0(p) ou 0(p), as quais corres-
pondem a variancia estimada ajustada do estimador p ou p, respetivamente, ou seja,

p(1 —p)

(p)=——>—",n=n+2h e 0(p) = np(l —p)

- = o (1.13)

Para cada selecao do valor de h obtém-se uma variante distinta do IC de Wald ajustado. Apre-
sentam-se a seguir algumas variantes do método de Wald ajustado frequentemente analisadas

na literatura que tém melhor desempenho que o método de Wald classico. As simulagoes efe-
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tuadas no ambito desta tese para outros valores de h nao permitiram obter ICs com melhor
desempenho do que aqueles que sao referidos abaixo.

e Variante de Chen (1990) - baseado no ponto médio M (1.10), Chen propos adicionar

2

2
z z
h = OCT/Q sucessos e h = QT/Q falhas aos dados amostrais. Os limites do IC de Wald

ajustado a 100(1 — a)% de confianga para p sao dados por
2

) [ —p
P+ Raf2 p( 7 p) ) (114)
Za/2

com p = (a:+7)/(n+z§/2) e fz:n—l—zi/?

e Variante de Agresti e Coull (1998) - baseados no ponto médio M (1.10) e considerando
o nivel de significancia o = 5% (23.05 o R 4), Agresti-Coull propuseram adicionar h = 2
sucessos e h = 2 falhas aos dados amostrais. Os limites do IC de Wald ajustado a 95%
de confianca para p sao dados por

. p(1 —p
P F 20.025 P —p) = P) ; (1.15)

comp=(r+2)/(n+4) e n =n+4. Samuels e Witmer (1999) recomendam h = 22/2
para este IC.

e Variante de Bohning e Viwatwongkasem (2005) - estes autores propuseram um intervalo

de Wald ajustado baseado na varidncia do estimador p, dada por

o np(l—p)
e

Os limites do IC de Wald ajustado a 100(1 — a))% de confianga para p sao dados por

np(l - p)

m, (1.16)

P F 20.025
com p = (z+h)/(n+2h). Nesta tese serd escolhido o valor h = 2, de modo a ser possi-
vel comparar os resultados das medidas de desempenho (Secgao 1.6) com os resultados
obtidos através do IC de Agresti-Coull (1.15).

Bohning e Viwatwongkasem (2005) consideraram os valores de h = 0,1/2,1,2 na ava-
liacao do desempenho do intervalo (1.16), tendo concluido que, em termos da média das
probabilidades de cobertura, para h = 0 (IC de Wald cléssico) o intervalo tem um fraco

desempenho, mesmo para amostras grandes (n = 100), e que o melhor desempenho se
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verifica para h = 1 (para amostras de dimensao n > 4) e, em seguida, para h = 1/2
(pelo menos para amostras de dimensao n < 4). Compararam também o intervalo
(1.16) com o intervalo de Wilson-score (1.9) e verificaram que este tltimo é aquele que
apresenta melhor desempenho nas trés medidas calculadas (média das probabilidades
de cobertura, minimo das probabilidades de cobertura e variancia). Verificaram ainda
que o intervalo de Agresti-Coull é mais conservativo do que o intervalo (1.16), uma vez
que n/(n+2h) <1se h > 0. Concluiram que, em termos de média das probabilidades
de cobertura, o intervalo (1.16), com h = 1, foi melhor para amostras maiores (n > 7),

enquanto que o intervalo de Agresti-Coull apresentou melhores valores para n < 7.

Variante de Borkowf (2006) - Borkowf prop6s um intervalo de Wald ajustado conside-
rando expressoes diferentes para os limites inferior e superior do IC. Sugeriu adicionar
uma falha no célculo do limite inferior e um sucesso no célculo do limite superior. Os
limites do IC de Wald ajustado a 100(1 — a)% de confianga para p sdo dados por

ﬁinf(l - ﬁinf) ]5sup(1 - ﬁsup)

Dinf — Zaf2 T € ﬁsup + Zaf2 7 5 (1'17)

com Ping =x/(n+1), psup = (x+1)/(n+1),n=n+1.

Borkowf (2006) comparou o intervalo (1.17) com o intervalo de Wald classico (1.5) e com
o intervalo de Chen (1.14). Verificou que, em termos de probabilidade de cobertura,
o intervalo de Borkowf foi o que apresentou melhor desempenho (probabilidades de
cobertura em torno do nivel nominal). O intervalo de Wald classico teve um fraco
desempenho para valores de p proximos dos valores extremais e o intervalo de Chen
foi ligeiramente liberal para valores de p intermédios e conservativo para valores de p
préximos dos valores extremais. Em termos de comprimento do intervalo, o intervalo
de Chen ¢ aconselhdvel para valores de p préximos de 1/2, enquanto que para valores de
p préximos dos valores extremais é aconselhdvel o intervalo (1.17). No final, Borkowf
recomendou o seu préprio intervalo, por ser o melhor, salientando no entanto que o

intervalo de Chen também é uma boa alternativa.

Variante de Martin Andrés et al. (2011) - com base na variante proposta por estes
autores para o caso de k > 2 proporgoes, que tem em consideracao a existéncia de obser-
vagoes extremais (ver Secgao 3.6.2), os limites do IC de Wald ajustado a 100(1 — )%

de confianca para p sao dados por

D F Za/2 p(ﬁ , (1.18)
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com p= (z+h)/(n+2h) e n=n+2h. O valor de h é dado por

Zi/z
h = 5 (La(z) +1),

onde 14(-) é a fungao indicatriz do conjunto
A={ze{0,n}: (n—20)(—po) <0} - (1.19)

Note-se que o conjunto A apenas pode conter uma observagao extremal e dependerd
de se estar a calcular o limite inferior (pg < p) ou o limite superior (py > p) do IC
(1.18). De facto, para o limite inferior, a condi¢ao (n — 2x) (p — po) < 0 é equivalente
a (n—2zx) < 0, ou seja, = n e, portanto, A serd dado por {x : = n}. Um raciocinio

andlogo é valido para o limite superior, onde A é dado por {x : = = 0}.

No caso de nao existirem observagoes extremais (0 < z < n), o IC de Andrés et al.

(1.18) coincide com o IC de Chen (1.14).

1.4 Intervalo de Wilson-score-Yu

Muitos autores sugerem que o método de Wilson-score é o melhor método para a construcao
de ICs para um p moderado. Para valores de p proximo dos valores extremais, a probabilidade
de cobertura decresce acentuadamente sob a forma de um pico no sentido descendente. Ao
modificarem o declive da reta (1.11), Yu et al. (2012) construiram um novo IC, aqui designado
por IC de Wilson-score-Yu, que consegue minorar a amplitude destes picos (ver Figura 1.3).
A modificagdo que estes autores empreenderam consistiu na adicdo da quantidade zi /2 /53

(obtida por simulagdo) na expressao M, (1.10) do IC de Wilson-score, isto é,

n—I—zi/Q 2 n—i—zz/z 2 n—i—zg/z P—3

n+ 2% /53 122 — 4 /53 1 n+z./53 1
N a/2/ a/2 a/2/ -~ 4 #2/ <A 2> . (120)

Os limites do IC de Wilson-score-Yu a 100(1 — «)% de confianca para p, sdo dados por

1 ntzh,/53 o1 Za/2 22 . .
s () P e (2
a/2 o2

Na Figura 1.4, em que se encontram representados quer os valores esperados para o ponto
médio (Msy ), limite inferior (Linfy) e limite superior (Lgypy) do IC de Wilson-score-Yu, quer

os valores correspondentes para o IC de Wilson-score, é visivel que a introducao da quantidade
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Figura 1.3: Representacao grafica das probabilidades de cobertura exata dos
ICs de Wilson-score e Wilson-score-Yu, para p € [0,1],n = 10 e nivel de
confianca 95%. A flutuagao das probabilidades de cobertura pode ser atribuida

a diferencga entre a aproximacao da distribui¢ao binomial a normal.

zi /2 /53 na expressao (1.20) se traduz, para cada uma das linhas correspondentes ao IC de
Wilson-score, numa ligeira “rotagdo”em torno do respetivo ponto de abcissa 1/2, no sentido
anti-horario. Essa alteracao permite que o IC de Wilson-score-Yu se encontre mais afastado
do ponto médio do suporte do que o IC de Wilson-score e mantenha um comprimento igual
ao do IC de Wilson-score. Martin Andrés e Alvarez Hernandez (2016) classificaram o IC
de Wilson-score-Yu (1.21) como sendo um hibrido do IC de Wald ajustado com o IC de
Wilson-score, uma vez que o ponto médio do IC de Wilson-score-Yu pode ser escrito na

forma

ot nzi/2(53 - 22/2) ot nz§/2(53 - 23/2)
u 2(53n + z,, ») 2(53n + z,, )»)

53n + 2L, ERPTCET RSy
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Figura 1.4: Representacdo gréfica dos valores esperados E (Lint) € E (Lsyp) dos
limites do IC de Wilson-score, e dos valores esperados E (Linry) € E (Lsypy) dos limites
do IC de Wilson-score-Yu. As linhas a tracejado representam os valores esperados
de p, do ponto médio M, do IC de Wilson-score e do ponto médio M,y do IC de
Wilson-score-Yu, para p € [0,1] e n = 10, ao nivel de confianga 95%.

Deste modo, os limites do IC de Wilson-score-Yu a 100(1 — «)% de confianga para p também

podem ser dados por

2

_ Za /2 a2 .

pF—2L2 \/a/ +p(l—p)n,
n+za/2 4

nzz/2(53 - 22/2)
2(53n + Zi/z)

com p = (z+ h)/(n+2h), onde h =
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1.5 Intervalos equivariantes

A inversao do teste bilateral (1.3) é o método mais util na construgao de ICs invariantes.
A inversdo da regido de aceitacao dos testes invariantes conduz frequentemente, sob certas
condigoes, a ICs equivariantes (Rohatgi e Saleh 2015). A familia de distribui¢bes binomiais
(1.1) é invariante sob a transformacao g(X) = n — X. De facto, sempre que a distribuigao
de X for dada por Bin(n,p) a distribuigao de g(X) serd dada por Bin(n,1—p), o que prova
que a familia (1.1) é invariante sob g, com g(p) = 1 — p. Diz-se que um IC S(z) para p é

equivariante sob g se, para todo o x =0,1,...,n e p € [0,1], se verificar

peS(x) < glp) € Sglx)) .
Considerando, por exemplo, um intervalo da forma S(z) = [I(z), u(x)], tem-se entao

peS)ellzx)<p<ulz)el-ulx)<l-p<1-Iz)

g(p) € S(g(x)) & l(n—2) <1-p<uln—xz).
Logo, o IC S(x) para p é equivariante sob ¢g(X) se e s6 se
l(x)=1—u(n—2x) eu(x)=1—1l(n—x). (1.22)

Todos os ICs referidos nas Secgoes 1.1 a 1.3 s@o equivariantes, pelo que para uma avaliacao da

cobertura e da localizacao intervalar serd suficiente considerar-se apenas metade do suporte.

1.6 Critérios para avaliacao do desempenho dos métodos de

ICs

De modo a avaliar e comparar entre si 0 desempenho dos métodos descritos nas Secgoes 1.1 a
1.3 (Wald cléssico, Wald ajustado, Wilson-score e Wilson-score-Yu), foram calculados, via si-
mulagao, as respetivas probabilidades de cobertura exata e comprimentos esperados, os quais
sao medidas de desempenho usadas habitualmente na literatura. Adicionalmente, e como
recomendado por Newcombe (2011), foi ainda realizado o estudo da localizacao intervalar

de cada um destes ICs. E de salientar que o estudo da localizacao intervalar é muito pouco
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comum na literatura.

Probabilidade de cobertura exata e comprimento do intervalo

Dado o parametro n e a proporcao p, a probabilidade de cobertura exata R e o comprimento

do intervalo esperado L para uma proporc¢ao sao definidos por

n

n T n—x
R(p) =) (g)p (1 =2)""" Liap) u(ap)] (P)

onde 1(j(z:p) u(ap) € @ fungdo indicatriz do IC [l (;p) ,u (z;p)]. A fungdo indicatriz é igual a
1 se 0 IC contém p, e a zero no caso contrario.

Para a estimacao de R e L sao realizadas simulagoes, considerando-se p como sendo um
vetor com J proporcoes e n o tamanho da amostra (J e n a especificar). Sao calculadas J
probabilidades de cobertura (Ri,Rg,...,Ry) e J comprimentos de intervalo (Li, Lo, ..., Ly),
para cada conjunto de valores (n,p;), j = 1,...,J, e para cada método de IC escolhido. A
Figura 1.5 representa graficamente (R1, R, ..., Rs00) para os ICs de Wald Cléssico e Wilson-
score-Yu, com p a variar de 0.001 até 0.5 (com passo 0.001) e n = 30, para os niveis de
confianca 90%,95% e 99%. Quando J é um nimero elevado, é habitual na literatura serem
usadas medidas estatisticas para R e L, dada a dificuldade de se mostrarem todos os valores
R; e L;. Para esse efeito, a grande maioria dos autores apresenta as medidas sugeridas por
Newcombe (1998a), ou seja, o célculo da média e do minimo das probabilidades de cobertura
(Rmean, Rmin) € 0 cdlculo da média dos comprimentos dos intervalos (Lpyean). Bohning e
Viwatwongkasem (2005) usaram as medidas Ruyean € Rmin € 0 célculo da variancia. Para
combinagoes lineares de duas ou mais proporgoes (k > 2) é sugerido o célculo da percentagem
de probabilidades de cobertura inferiores a & = 100(1 — a — 0.02)%, aqui designada por Re.
Nesta tese, a avaliacdo do desempenho dos ICs para p é feita através da comparacao das
medidas Riean, Rmin, Lmean € Re, € também do estudo da localizacao intervalar, apresentado

a seguir.
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Figura 1.5: Representagdo gréifica das probabilidades de cobertura exata dos ICs de Wald
cldssico e Wilson-score-Yu, para p €]0,0.5] ,n = 30 e niveis de confianga 90%, 95% e 99%.

Localizagao intervalar

Na literatura, o critério da localizacao intervalar parece ter sido considerado por relativamente
poucos investigadores, tais como Lindley (1965), Miettinen e Nurminen (1985) e Newcombe
(1998a). Para colmatar esta lacuna, Newcombe decidiu aprofundar o estudo da localizagao
intervalar e apresentou dois indices para a caracterizar (Newcombe 2011). Um deles, Q, ex-
pressa a magnitude relativa das probabilidades de nao-cobertura nas duas extremidades do
intervalo, num estudo onde se avaliam as propriedades de cobertura. O outro indice (Boz-
Coz de simetria) caracteriza a forma de um intervalo, ou seja, exprime como os valores dos
limites do intervalo estao situados em relacao a proporcao observada. Nesta tese abordar-se-a

apenas o indice Q.

Newcombe (2011) analisa o estudo da localizacao intervalar no contexto de intervalos
bilaterais e equivariantes (ver Secc¢ao 1.5). Os métodos apresentados nas Seccoes 1.1 a 1.3
sdo equivariantes, mas nenhum deles atinge exatamente o nivel nominal «/2 de probabilidade
de nao-cobertura a esquerda e a direita, visto que o espago amostral é limitado e discreto.
O suporte para uma proporgao p é o intervalo [0,1] e o seu centro de simetria é 1/2. Em
qualquer avaliacao de propriedades de cobertura, se uma distribuicao simétrica em todo o

suporte for escolhida para p é imediato que as probabilidades de nao-cobertura & esquerda e
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a direita serao iguais. Na Figura 1.6 é ilustrado este facto para o IC de Agresti-Coull (1.15)
paran=10e 1 — a = 0.95.
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Figura 1.6: Probabilidades de nao-cobertura exata a esquerda e a direita do IC

de Agresti-Coull para p €]0,1[, n = 10 e nivel de confianga 95%.

As probabilidades de nao-cobertura a esquerda e a direita sao definidas como sendo as
probabilidades de nao-cobertura nas extremidades esquerda e direita do intervalo. Da equi-
variancia do IC retira-se que as duas curvas sao o reflexo uma da outra, o que significa que
as probabilidades de nao-cobertura sao iguais para quaisquer pares de cendrios complemen-
tares: (z,n) e (n — x,n). Para os cendrios extremos (z,n) = (0,10) e (z,n) = (10,10), os
ICs de Agresti-Coull sao iguais a ]0,0.3261 [ e ] 0.6738, 1 [, respetivamente. Uma vez que as
probabilidades de nao-cobertura sao fungoes de p, a nao-cobertura a direita serd nula quando
p < 0.3261 (i.e. p <wu(z)). De igual modo, quando p > 0.6738 (i.e. p > I(z)) a nao-cobertura
a esquerda é nula.

A comparacao destas duas quantidades é totalmente nao informativa no que diz respeito
a localizagdo intervalar. Assim, para uma avaliacdo apropriada da simetria de cobertura

seréd suficiente, sem perda de generalidade, considerar-se apenas metade do suporte, [0,0.5],
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como fez Newcombe (1998a). Nessas circunstancias, a probabilidade de nao-cobertura a di-
reita é entao interpretdvel como probabilidade de nao-cobertura mesial (mesial non-coverage
probability, MNR), e a probabilidade de nao-cobertura & esquerda é interpretavel como pro-
babilidade de nao-cobertura distal (distal non-coverage probability, DNR). E desejavel que
MNR e DNR sejam aproximadamente (ou em média) iguais, caso contrério considera-se que o
método produz intervalos demasiado préximos ou demasiado afastados de 1/2. A Tabela 1.1
e a Figura 1.7 mostram como a direcao de nao-cobertura é definida no caso da avaliacao da

probabilidade de cobertura para uma proporcao p €]0,0.5].

Tabela 1.1: Classificagdo da probabilidade de nao-cobertura como mesial ou distal para p.

Parametro Limite de confianca Interpretagao Predominéncia da nao-cobertura
p<1/2 u<p IC demasiado afastado de 1/2 Mesial = Direita
p<1/2 I>p 1C demasiado préximo de 1/2 Distal = Esquerda
IC P IC p p IC p IC p IC
— % —_ % ¥ — * — * —
L ] 1 ] L ] 1 ] L ]
I 1 I 1 I 1 I 1 I 1
0 1/2 0 1/2 0 1/2 0 1/2 0 1/2
Mesial Mesial Distal Distal Distal

Figura 1.7: Ilustracdo da nao-cobertura mesial e distal para p.

As diregbes mesial e distal sao definidas em relagao ao verdadeiro valor de p. Diz-se que a
nao-cobertura é mesial sempre que o IC estd localizado demasiado distalmente (demasiado
afastado de 1/2) para incluir p, e distal sempre que o IC estd localizado demasiado mesial-
mente (demasiado préximo de 1/2) para incluir p. Esta defini¢ao é valida independentemente

de qual dos limites calculados estd mais préoximo do centro de simetria do suporte.

As probabilidades MNR e DNR séao definidas por

n

MNR(p) =) <Z> p*(1=p)" " 1pm(w)

=0

DNR(p) = Zn: (Z)px(l —p)" F1p(x),

z=0

onde 14 é a funcao indicatriz dos conjuntos

M={z:p<1/2 N u(z) < p}
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D={z:p<1/2 A l(z) > p}.

Newcombe (2011) definiu o indice

MNR

Q=15 (1.23)

onde 1 — R = MNR + DNR, para caracterizar a localizacao dos ICs. Com base nesse indice,
que expressa a condigao de equilibrio entre a MNR e a DNR (Q € [0, 1]), estabeleceu o critério

de classificag@o para a localizacao intervalar que é apresentado na Figura 1.8. O valor ideal

Interpretacdo da localizacdo intervalar

extremamente demasiado satisfatoria demasiado extremamente
. mesial : mesial | . : distal . distal .
|| 1 1 T 1 | 1
0 0.250 0.375 0.5 0.625 0.750 1
Valores de Q

Figura 1.8: Interpretagdo da localizacdo intervalar com base no indice Q.

para Q é 0.5 e quanto mais afastado Q se encontrar deste valor mais desequilibrada sera a co-
bertura. Com base nas excelentes propriedades de localizagdo do método de Clopper-Pearson
(Clopper e Pearson, 1934), o qual apresenta um valor de Q = 0.382, Newcombe considera que
um intervalo de valores aceitavel para que se considere a localizacao intervalar como sendo
satisfatéria poderd ser Q € [0.375,0.625] , uma vez que os limites deste intervalo sao essencial-
mente arbitrérios. A localizagao intervalar tende a ser demasiado mesial se Q € [0.250, 0.375],
extremamente mesial se Q € [0,0.250[, demasiado distal se Q €]0.625,0.750] e extremamente

distal se Q €]0.750,1].

Para a estimacao de MNR e DNR serao realizadas simulacoes, obtendo-se J probabilida-
des de nao-cobertura mesial (MNR;, MNRy, ..., MNR) e J probabilidades de nao-cobertura
distal (DNR;, DNRy,...,DNR}), para cada conjunto de valores (n,p;), j = 1,...,J, e para
cada método de IC escolhido. Designar-se-ao por MNRean € DNRynean as médias das proba-
bilidades de nao-cobertura mesial e distal, respetivamente. A estimacao do indice Q é feita

por

MNRmean

Quuean = 7o
mean 1 _ Rmean

(1.24)
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Critérios de selecao

Como referido na Introducao, a selecdo do melhor método ou métodos depende muito dos
critérios estabelecidos para as medidas de desempenho e da ordem pela qual sao considerados.
De modo a que haja uma uniformizacao dos critérios de desempenho de proporgoes em termos
de probabilidades de cobertura e comprimento esperado, sugere-se nesta tese para a selecao
do melhor método a utilizacdo para k > 1 dos critérios usados por Martin Andrés et al.

(2012b) para k > 2 proporcoes, pela ordem a seguir indicada:

(a) o método deve ter poucas falhas liberais (os valores de R¢, com ¢ = 100(1 —a—0.02)%,

devem ser tao pequenos quanto possivel);

(b) o método deve ser ligeiramente conservativo (os valores de Ryean devem estar ligeira-

mente acima do nivel nominal 100(1 — «)%);

(c) o comprimento médio dos intervalos deve ser tao pequeno quanto possivel (os valores

de Liean devem ser tao pequenos quanto possivel);

Adicionalmente, e de acordo com a recomendagao de Newcombe (2011), serd ainda adicionado

um quarto critério relacionado com a localizacao intervalar:

(d) MNRyean € DNRypean devem ser o mais similares possivel entre si, o que corresponde a

valores de Q, 0y Préximos de 0.5.

1.7 Simulacoes realizadas

Foi feito um estudo de simulacao para avaliar e comparar o desempenho dos métodos de
Wald cléssico, Wilson-score, Wilson-score-Yu, Bohning-Viwat., Borkwof, Andrés et al., Chen
e Agresti-Coull, no que diz respeito as suas probabilidades de cobertura exata, comprimento
dos intervalos e localizacoes intervalares. Para o efeito, foram realizadas simulagoes para os
tamanhos de amostra 10, 30 e 109, cada uma delas para os niveis de confianca habituais 90%,
95% e 99%, usando J = 5000 valores de p (nao arredondados) gerados aleatoriamente a partir
da distribuigao uniforme [0,0.5].

Os resultados das medidas de avaliacao de probabilidade de cobertura (Rmean, Rmin,
R¢), de comprimento de intervalo (Lyean), de probabilidade de nao-cobertura (MNRmean,
DNRyean) € do indice de localizacao intervalar (Quean ), referentes aos ICs acima mencionados,
sdo, para cada nivel de confianca, apresentados nas Tabelas 1.2 a 1.4. A leitura destas tabelas

pode ser sintetizada como se segue.
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Nivel de confianga 95% (Tabela 1.2)

e Os ICs produzidos pelo método de Wald classico estao entre os mais estreitos, inde-
pendentemente do tamanho da amostra (n = 10,30,109), o que se deve ao facto de
o método ser muito liberal (os valores de Ryean s@0 muito inferiores ao nivel nominal
95%). E 0 método que tem mais falhas liberais, sendo os seus valores de Rg39, demasiado
altos, mesmo para amostras grandes (caso em que Rgzy, = 19.1%). Consequentemente,
os seus valores de Ry, sdo baixos. A localizagao intervalar tende a ser extremamente

distal, independentemente do tamanho da amostra;

e O método de Wilson-score é ligeiramente conservativo, independentemente do tamanho
da amostra. E um método que apresentou algumas falhas, mesmo para n = 109 (caso
em que Rg3y, = 0.8%). Dependendo do tamanho da amostra, a localizagao intervalar
tende a ser extremamente mesial (n = 10), demasiado mesial (n = 30) ou satisfatéria

(n = 109);

e O método de Wilson-score-Yu € ligeiramente conservativo. Os seus valores de Rpean
sao idénticos aos valores de Rpean do método de Wilson-score. E um método que
apresentou sempre menos falhas do que o método de Wilson-score e, no caso n = 109,
nao apresentou mesmo quaisquer falhas. A localizagao intervalar revelou-se semelhante
a do método de Wilson-score, mas com valores de MNR,¢an € DNRjean mais préximos

entre si;

e O método de Bohning-Viwat. é demasiado liberal para n = 10, ligeiramente liberal
para n = 30 e ligeiramente conservativo para n = 109. Este método nunca falhou para
n = 109 e, nos casos n = 10 e n = 30, sé o método de Wald cldssico o suplanta em
percentagem de falhas. Dependendo do tamanho da amostra, a localizagao intervalar
tende a ser extremamente mesial (n = 10), demasiado mesial (n = 30) ou satisfatéria

(n = 109);

e Os ICs produzidos pelo método de Borkowf estdo entre os mais largos, para o que
contribuiu o facto de o método ser o mais conservativo de todos para n = 10 e n = 30
e um pouco conservativo para n = 109. Este método nunca falhou. A localizacao
intervalar revelou-se sempre satisfatéria, caracteristica que se acentuou ainda mais no

caso n = 10;

e O método de Andrés et al. é muito conservativo. A sua percentagem de falhas para

n = 10 é relativamente baixa (Rgzy = 1.1% ) e nao apresenta falhas para n = 30 ou
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Tabela 1.2: Resultados das medidas de avaliacao para os ICs obtidos através dos diferentes

métodos, para p €]0,0.5], n =10,30,109 ¢ 1 — o = 95%.

Método Rincan Rmin R93% Lmean MNRmean DNRuyean Qmean Loc. Intervalar
1—a=95% (%) (%) (%) (%) (%)

n =10

Wald classico 76.9 0.1 93.7 0.40 21.15 1.94 0.916 extremamente distal
Wilson-score 95.4 83.5 139 0.44 0.90 3.70 0.195 extremamente mesial
Wilson-score-Yu 95.5 89.9 13.7 0.43 1.07 3.39 0.240 extremamente mesial
Bohning-Viwat. 91.2 71.8 59.5 0.39 0.96 7.80 0.110 extremamente mesial
Borkowf 98.1 94.5 0.0 0.52 1.02 0.91 0.528 satisfatéria
Andrés et al. 96.9 924 1.1 048 0.08 3.03 0.026 extremamente mesial
Chen 96.5 924 1.1 0.46 0.51 3.03 0.143 extremamente mesial
Agresti-Coull 96.4 91.7 2.6 0.46 0.47 3.13 0.130 extremamente mesial
n =30

Wald cléssico 874 0.3 54.8 0.27 10.99 1.64 0.870 extremamente distal
Wilson-score 95.2 84.0 4.8 0.27 1.51 3.26 0.316 demasiado mesial
Wilson-score-Yu 95.4 92.1 3.9 0.27 1.66 2.99 0.358 demasiado mesial
Bohning-Viwat. 94.5 91.2 124 0.26 1.47 4.06 0.266  demasiado mesial
Borkowf 97.0 942 0.0 0.30 1.86 1.11 0.626 satisfatdria
Andrés et al. 96.8 94.9 0.0 0.30 0.45 2.79 0.139 extremamente mesial
Chen 96.0 934 0.0 0.28 1.21 2.79 0.302 demasiado mesial
Agresti-Coull 96.0 934 0.0 0.28 1.15 2.89 0.285  demasiado mesial
n = 109

Wald classico 924 1.3 19.1 0.15 5.88 1.72 0.774 extremamente distal
Wilson-score 95.1 84.6 0.8 0.15 1.94 2.94 0.398 satisfatoria
Wilson-score-Yu 95.2 93.0 0.0 0.15 2.04 2.75 0.426 satisfatdria
Bohning-Viwat. 95.1 93.4 0.0 0.15 1.87 3.02 0.383 satisfatéria
Borkowf 96.2 944 0.0 0.16 2.32 1.45 0.616 satisfatéria
Andrés et al. 96.3 94.5 0.0 0.16 1.02 2.68 0.276  demasiado mesial
Chen 95.5 93.8 0.0 0.15 1.80 2.68 0.402 satisfatdria

Agresti-Coull 95.5 939 0.0 0.15 1.75 2.74  0.390 satisfatéria
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n = 109. A localizacao intervalar, dependendo do tamanho da amostra, tende a ser

extremamente mesial (n = 10 ou n = 30) ou demasiado mesial (n = 109);

e O método de Chen é conservativo para n = 10 ou n = 30 e ligeiramente conservativo
para n = 109. Para n = 10 e n = 30, os comprimentos dos ICs sao, em média, ligei-
ramente menores do que os dos ICs de Andrés et al. e ligeiramente maiores do que
os dos ICs de Wilson-score e Wilson-score-Yu. A localizagdo intervalar, dependendo
do tamanho da amostra, tende a ser extremamente mesial (n = 10), demasiado mesial

(n = 30) ou satisfatéria (n = 109);

e O método de Agresti-Coull tem um desempenho idéntico ao método de Chen, como
seria de esperar. A localizacao intervalar é semelhante em ambos os métodos, mas com

valores de Qmean ligeiramente inferiores no método de Agresti-Coull.

Nivel de confianga 90% (Tabela 1.3)

e O método de Wald cldssico apresenta, para este nivel de confianca, o mesmo desempenho
que apresenta para o nivel de confianga 95%, com excecao da localizacao intervalar, que

passa a ser demasiado distal para n = 109;

e O método de Wilson-score mantém-se ligeiramente conservativo, tendo mais falhas para
este nivel de confianca do que para o nivel de confianca 95%. Para n = 109 a percen-
tagem de falhas é Rggy, = 3.6%. Ainda relativamente ao nivel de confianga 95%, a
localizacao intervalar continua a manter-se satisfatéria para n = 109, mas passa a ser

demasiado mesial para n = 10 e satisfatoria para n = 30;

e O método de Wilson-score-Yu mantém-se ligeiramente conservativo, tendo agora mais
falhas do que o método de Wilson-score paran = 10 e n = 30. A percentagem de falhas
para este nivel de confianga é também superior ao que tinha para o nivel de confianga
95%. Para n = 109 a percentagem de falhas é Rggy, = 3.3%. A localizagao intervalar
é semelhante a do método de Wilson-score, mas com valores de Qmean ligeiramente

superiores;

e O método de Bohning-Viwat., para este nivel de confianca, é ligeiramente liberal para
n = 109, o que representa uma alteracao relativamente ao nivel de confianca de 95%, e
mantém-se demasiado liberal para n = 10 e ligeiramente liberal para n = 30. A percen-
tagem de falhas deste método aumenta para este nivel de confianca, sendo suplantada

apenas pela do método de Wald cldssico. Para n = 109 a percentagem de falhas é 7.7%.
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Tabela 1.3: Resultados das medidas de avaliagdo para os ICs obtidos através dos diferentes

métodos, para p €]0,0.5], n =10,30,109 ¢ 1 — a = 90% .

Método Rinean Rmin Rg8% Lmean MNRmean DNRiean Qmean Loc. Intervalar
1—a=90% (%) (%) (%) (%) ()

n =10

Wald classico 735 0.1 76.3 0.35 22.88 3.65 0.862 extremamente distal
Wilson-score 91.0 79.6 17.0 0.37 2.80 6.16 0.313 demasiado mesial
Wilson-score-Yu 91.1 81.9 18.0 0.37 3.01 5.92 0.337  demasiado mesial
Bohning-Viwat. 81.3 0.0 61.8 0.33 1.83 16.83  0.098 extremamente mesial
Borkowf 96.3 89.0 0.0 0.46 1.73 2.01 0.463 satisfatoria
Andrés et al. 94.1 88.1 0.0 0.42 0.51 5.41 0.086 extremamente mesial
Chen 92.7 8.4 4.5 0.39 1.94 5.41 0.264 demasiado mesial
n =30

Wald classico 83.1 0.3 62.7 0.22 13.43 3.46 0.795 extremamente distal
Wilson-score 90.6 80.4 10.9 0.23 3.67 5.69 0.392 satisfatoria
Wilson-score-Yu 90.7 82.9 11.4 0.23 3.81 5.51 0.409 satisfatéria
Bohning-Viwat. 88.3 67.4 41.0 0.22 2.67 9.04 0.228 extremamente mesial
Borkowf 94.3 89.6 0.0 0.26 3.18 2.54 0.556 satisfatdria
Andrés et al. 93.2 89.6 0.0 0.25 1.58 5.23 0.232 extremamente mesial
Chen 91.6 859 6.3 0.23 3.20 5.23 0.379 satisfatéria

n = 109

Wald classico 87.7 1.3 23.8 0.12 8.55 3.79 0.693  demasiado distal
Wilson-score 90.2 81.0 3.6 0.12 4.35 5.47 0.443 satisfatéria
Wilson-score-Yu 90.2 85.6 3.3 0.12 4.45 5.35 0.454 satisfatdria
Bohning-Viwat. 89.8 81.0 7.7 0.12 3.53 6.66  0.346 demasiado mesial
Borkowf 925 89.8 0.0 0.13 4.18 3.29 0.559 satisfatéria
Andrés et al. 92.1 89.1 0.0 0.13 2.74 5.18 0.346  demasiado mesial
Chen 90.7 87.8 0.2 0.12 4.11 5.18 0.442 satisfatoria
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A localizagao intervalar torna-se extremamente mesial para n = 30 e demasiado mesial

para n = 109, mantendo-se extremamente mesial para n = 10;

e O método de Borkowf apresenta, para este nivel de confianca, o mesmo desempenho

que apresenta para o nivel de confianga 95%;

e O método de Andrés et al. apresenta, para este nivel de confianca, o mesmo desempenho
que apresenta para o nivel de confianga 95%, com excecdo da percentagem de falhas

para n = 10, que agora ¢é nula;

e O método de Chen apresenta, para este nivel de confianca, o mesmo desempenho que
apresenta para o nivel de confianca 95%, com excecao da localizagao intervalar, que

passa a ser demasiado mesial para n = 10 e satisfatéria para n = 30 e n = 109.

Nivel de confianca 99% (Tabela 1.4)

e O método de Wald clédssico apresenta, para este nivel de confianca, um desempenho

semelhante ao que apresenta para o nivel de confianca 95%;

e O método de Wilson-score torna-se ligeiramente liberal, tendo agora menos falhas do
que para os niveis de confianca 90% e 95%. Para n = 109 a percentagem de falhas é
Rg79, = 0.6%. Relativamente ao nivel de confianga 95%, a localizacao intervalar conti-
nua a manter-se extremamente mesial para n = 10 e n = 30 e passa a ser demasiado

mesial para n = 109;

e O método de Wilson-score-Yu, para este nivel de confianca, é ligeiramente liberal para
n = 10, o que representa uma alteracao relativamente aos niveis de confianca 90% e
95%, e mantém-se ligeiramente conservativo para n = 30 e n = 109. A percentagem
de falhas para este nivel de confianca é nula.

A localizacao intervalar é similar & obtida para o nivel de confianca 95%, mas com os

valores de Quean mais afastados de 0.5;

e O método de Bohning-Viwat. apresenta, para este nivel de confianga, um desempenho
semelhante ao que apresenta para o nivel de confianca 95% em termos de Rpmean. A
percentagem de falhas para este nivel de confianga é nula paran =30 e n = 109. A lo-
calizacao intervalar mantém-se extremamente mesial para n = 10 e torna-se satisfatéria

para n = 30 e n = 109;
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Tabela 1.4: Resultados das medidas de avaliagdo para os ICs obtidos através dos diferentes

métodos, para p €]0,0.5], n =10,30,109 ¢ 1 — o = 99% .

Método Rinean Rmin R97% Lmean MNRmean DNRiean Qmean Loc. Intervalar
1—a=99% (%) (%) (%) (%) ()

n =10

Wald classico 80.0 0.1 91.7 0.50 19.29 0.70 0.965 extremamente distal
Wilson-score 98.7 88.8 6.0 0.54 0.06 1.20 0.046 extremamente mesial
Wilson-score-Yu 98.9 972 0.0 0.54 0.12 0.95 0.111 extremamente mesial
Bohning-Viwat. 98.1 95.7 13.1 0.50 0.29 1.64 0.150 extremamente mesial
Borkowf 99.5 975 0.0 0.62 0.32 0.23 0.581 satisfatoria
Andrés et al. 99.2 96.8 0.4 0.58 0.00 0.81 0.000 extremamente mesial
Chen 99.2 96.8 0.4 0.57 0.02 0.81 0.018 extremamente mesial
n = 30

Wald classico 91.3 0.3 469 0.34 8.41 0.33 0.962 extremamente distal
Wilson-score 98.9 89.3 2.2 0.35 0.18 0.93 0.164 extremamente mesial
Wilson-score-Yu 99.1 98.3 0.0 0.35 0.25 0.70 0.262  demasiado mesial
Bohning-Viwat. 98.9 974 0.0 0.34 0.43 0.70 0.382 satisfatoria
Borkowf 99.2 973 0.0 0.38 0.61 0.20 0.756 extremamente distal
Andrés et al. 99.3 985 0.0 0.39 0.02 0.67 0.029 extremamente mesial
Chen 99.2 985 0.0 0.36 0.12 0.67 0.149 extremamente mesial
n = 109

Wald classico 96.4 1.3 16.8 0.19 3.28 0.29 0.919 extremamente distal
Wilson-score 98.9 889 0.6 0.19 0.30 0.75 0.284  demasiado mesial
Wilson-score-Yu 99.1 98.7 0.0 0.19 0.35 0.59 0.373 satisfatdria
Bohning-Viwat. 99.0 98.5 0.0 0.19 0.49 0.48 0.503 satisfatéria
Borkowf 99.1 973 0.0 0.20 0.68 0.23 0.749 extremamente distal
Andrés et al. 99.3 99.0 0.0 0.21 0.10 0.59 0.146 extremamente mesial
Chen 99.1 98.8 0.0 0.19 0.26 0.59 0.303  demasiado mesial
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e O método de Borkowf apresenta, para este nivel de confianca, o mesmo desempenho
que apresenta para o nivel de confianca 95%, com excecao da localizacao intervalar, que

passa a ser extremamente distal para n =30 e n = 109;

e O método de Andrés et al. deixa de ser muito conservativo e torna-se ligeiramente
conservativo para este nivel de confianca. A percentagem de falhas para n = 10
(Rg74 = 0.4%) diminui relativamente ao nivel de confianga 95% e aumenta relativa-
mente ao nivel de confianca 90%. A semelhanca do que acontece para os niveis de
confianca 90% e 95%, a percentagem de falhas continua a ser nula para n = 30 e

= 109. A localizacao intervalar tende a ser extremamente mesial, independentemente

do tamanho da amostra;

e O método de Chen passa a ser ligeiramente conservativo, independentemente do ta-
manho da amostra. Em termos do comprimento dos intervalos, mantém-se a avaliacao
feita para o nivel de confianca 95%. A localizacao intervalar tende a ser extremamente

mesial para n = 10 e n = 30 e demasiado mesial para n = 109.

A analise conjunta das Tabelas 1.2 a 1.4 permite constatar que, para o nivel de confianca 90%,
a maioria dos métodos segue uma tendéncia similar a verificada para o nivel de confianga
95% no que diz respeito a probabilidade de cobertura. O mesmo nao acontece para o nivel
de confianga 99%. Em relagdo & percentagem de falhas, verifica-se um aumento para o
nivel de confianca 90% e uma diminui¢do para o nivel de confianga 99%. A Figura 1.9
ilustra a localizacao intervalar dos varios métodos para os diferentes niveis de confianca.
As localizagoes intervalares que se situam entre as duas linhas vermelhas horizontais sao
consideradas satisfatérias. Aquelas que se situam entre as linhas vermelhas e as linhas pretas
horizontais, sao consideradas com sendo demasiado mesiais ou demasiado distais. Finalmente,
as que se situam fora das linhas pretas horizontais sao consideradas extremamente mesiais
ou extremamente distais. Verifica-se que a localizacdao dos ICs é muito similar para os niveis

de confianga 95% e 90%, sobretudo para n = 109.
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Figura 1.9: Representacao grafica da localizagao intervalar dos varios métodos para

n = 10, 30,109, para os diferentes niveis de confianca 95%,90% e 99%.
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1.8 Recomendacgoes para a selecao do melhor método

De acordo com os critérios estabelecidos na Secao 1.6, e tendo em consideracao o tamanho da
amostra, recomendam-se para o nivel de confianca 95% e n = 10 os métodos de Chen, Andrés
et al. e Agresti-Coull, pois sdo os que mostram maior tendéncia para produzir as menores
percentagens de falhas e ndo sdo excessivamente conservativos. A localizacdo intervalar é
extremamente mesial, sendo-o ainda mais para o método de Andrés et al., o qual tem a capa-
cidade de lidar com observagoes extremais. Para n = 30 recomendam-se os métodos de Chen
e Agresti-Coull, pois apesar de serem algo conservativos (Ryean = 96.0%), ndo apresentam fa-
lhas, os comprimentos dos intervalos nao sao excessivamente largos quando comparados com
o comprimento dos ICs produzidos pelo método de Wald cléssico e a localizagao intervalar é
demasiado mesial. Finalmente, para n = 109 recomendam-se os métodos de Bohning-Viwat.,
Wilson-score-Yu, Chen e Agresti-Coull. Estes métodos possuem um desempenho similar. A
cobertura média estd préxima do nivel nominal (95.1% < Ripean < 95.5%), nao apresentam
falhas, os comprimentos dos intervalos sao idénticos e a localizagao intervalar é satisfatéria.
O método de Borkowf, apesar de nao apresentar falhas, nao é recomendado para n = 10 ou
n = 30 para os niveis de confianga 90% e 95%, pois é um método muito conservativo. Na Ta-
bela 1.5 s@o apresentados os métodos recomendados, por ordem decrescente de importancia,

para uma propor¢ao e para os trés niveis de confianca.

Tabela 1.5: Recomendagao de métodos para uma proporgao.

Métodos recomendados, por ordem decrescente de importancia
n 95% 90% 99%
Chen, Andrés et al. e

10 Andrés et al. e Chen Borkowf, Wilson-score-Yu e Chen
Agresti-Coull

Wilson-score-Yu, Chen, Borkowf e
30 | Chen e Agresti-Coull Andrés et al. e Chen
Andrés et al.

Bohning-Viwat., Wilson-
109 | score-Yu, Chen e Agresti-
Coull

Andrés et al., Borkowf | Béhning-Viwat., Chen, Wilson-

e Chen score-Yu e Andrés et al.
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1.9 Exemplo de aplicacao

Yu et al. (2012) citam um exemplo referente a dados reais que descrevem caracteristicas de
algumas pontes Americanas. De entre todas as 109 pontes investigadas, 16 eram de madeira
e as restantes de ferro e agco. Na Tabela 1.6 encontram-se os resultados dos ICs para a
proporcao de pontes de madeira, obtidos através dos varios métodos para diferentes niveis

de confianca.

Tabela 1.6: ICs para a proporcao de pontes de madeira, usando oito

métodos. Niveis de confianca 95%, 90% e 99%.

Método

I1C-95%

IC-90%

1C-99%

Wald cléssico
Wilson-score
Wilson-score-Yu

Bohning-Viwat.

0.0804, 0.2132
0.0924, 0.2252
0.0915,0.2243
0.0930, 0.2256

0.0910, 0.2025
0.0996,0.2111
0.0992, 0.2106

0.0595,0.2341
0.0799, 0.2542
0.0774,0.2517

] [ ] [
] [ ] [
] [ ] [
]0.1037,0.2149 [  ]0.0722,0.2464
] [ ] [
] [ ] [
] [ ] [

Borkowf 0.0902,0.2112 0.0589, 0.2433
Andrés et al. 0.0914, 0.2263 0.0990, 0.2117 0.0777,0.2564
Chen 0.0914, 0.2263 0.0990,0.2117 0.0777,0.2564

] [
] [
] [
] [
10.0796,0.2221 |
] [
] [
] [

Agresti-Coull 0.0918,0.2268

Em relacao ao comprimento dos intervalos e para o mesmo nivel de confianca, conclui-se que
os ICs obtidos pelos métodos Wald classico, Wilson-score, Wilson-score-Yu e Bohning-Viwat.
tém valores aproximados e sdo os que possuem o menor comprimento. O IC de Borkowf é o
que possui um comprimento maior. Os restantes intervalos, Chen, Agresti-Coull e Andrés et
al., possuem comprimentos semelhantes entre si. De salientar que os ICs de Chen e Andrés
et al. sao iguais, visto nao existirem observagoes extremais.

De acordo com a Tabela 1.5, recomendam-se os seguintes ICs para a proporcao de pontes
de madeira: IC ]0.0930,0.2256 [ com 95% de confian¢a (método de Bohning-Viwat.), IC
10.0990,0.2117 [ com 90% de confianca (método de Andrés et al.) e IC ]0.0722,0.2464 [ com
99% de confianca (método de Bohning-Viwat.).






Capitulo 2

Intervalos de confianca para uma
combinacao linear de duas

proporcoes

Sejam X1, Xj2, ..., Xipn,, com ¢ = 1,2, duas amostras aleatérias independentes de dimensoes
n; retiradas de duas populacoes com distribuicoes de Bernoulli de parametros p;. Tem-se

entao

Xij ~ Bern(p)) e Xi =y Xij~ Bin(ni.p;),i=1,2.
=1

O valor esperado de X; é F (X;) = n; p; e a sua variancia é v (X;) = n; p; (1—p;). O estimador

de ML da proporcao populacional p;, dado por

. X
bi=—,1= 17 27
s
é um estimador nao enviesado e consistente de p;. As estimativas empiricas p; = x;/n;

podem assumir valores que variam de 0 a 1. Uma combinacao linear de duas proporcoes

populacionais pode ser expressa por

L = Bip1 + Bap2, (2.1)

onde os coeficientes B e B2, reais e nao nulos, sdo conhecidos e as proporgoes verdadeiras
p1 e pg sao desconhecidas. O suporte para L é o intervalo [ZBKO Bi s Zg»o Bi], uma vez
que max(L) < Zﬁi>0 Bi e min(L) > ZBKO B;. O estimador de ML, L = B1p1 + Bopo, é

um estimador nao enviesado e consistente de L. Atendendo ao Teorema do Limite Central,

41
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para ni e ng grandes e p; e pp nao muito proximos da fronteira, a distribuicao de L sera

. £ a 2 A .
aproximadamente normal, L ~ N(L,v(L)), com variancia

y (L> _ il =) | el = pa) (2.2)
ni n9

Suponha-se que se pretende realizar o teste bilateral
HQZL:)\() vs HliL%Ao, (23)

onde Ao ¢ uma constante real pertencente ao suporte [> 5 8i,> 5-008i]. Os ICs apro-
ximados para L sao construidos pela inversao do teste (2.3), isto é, os limites do IC sao

determinados através da resolucao da equagao

~ 2
(L(LA)) =22, (2.4)

em ordem a Ag. A diferenca entre duas proporcées, A = p; — p2, € um caso particular
da combinagao linear L quando 81 = 1 e B2 = —1. O suporte de A é o intervalo [—1,1].
O estimador de ML, A = p; — P2, é um estimador ndo enviesado e consistente de A. A

distribuicao de A serd aproximadamente normal, com FE(A) = A e variancia

v(4) = pl(lnz P pQ(ln; P2) (2.5)

Os ICs aproximados para A sdo construidos pela inversao do teste
HOZA:AO vs HliA#Ao,

onde Ag pertence ao suporte [—1,1], isto é, os limites do IC s@o determinados através da

resolucao da equacao

em ordem a Ay.
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2.1 Intervalo de Wald classico

O IC de Wald cléssico para a diferenga entre duas proporgoes de binomiais independentes, A,
estd estreitamente relacionado com o IC de Wald cléssico (1.5) para o caso de uma propor¢ao
e partilha das mesmas desvantagens (cobertura fraca, overshoot e degenerescéncia), embora
em menor grau (Newcombe, 2013). O IC para A é obtido através da estimacao da variancia

(2.5) por

a1l =p1) | pa(l —po)
0(A) = - + . .

Substituindo 9(A) em (2.6) e resolvendo a equagao resultante em ordem a Ag, os limites do

IC de Wald cléssico a 100(1 — )% de confianga para A sao dados por
AF 20\ 0(A). (2.7)

Para valores de p; , i = 1, 2, préximos dos valores extremais 0 ou 1, o IC tende a ser demasiado
estreito. Quando p; = 0 ou p; = 1, obtém-se um intervalo degenerado da forma |0, 0[. Quando
p1 = 1 — pa = 0, obtém-se um intervalo degenerado da forma ] — 1, —1[. Finalmente, quando
po = 1 —p; = 0 obtém-se um intervalo degenerado da forma |1,1[. A ocorréncia de overshoot
pode suceder mesmo quando p; é diferente dos valores extremais. Para se exemplificar esta
situagao, suponha-se que para n; = 15 e ng = 11 se observam 1 = 2 e 2 = 10. O IC de
Wald cléssico (2.7) a 95% de confianca para A é | —1.01753, —0.53398[. Como A ~ —0.7758
estd relativamente préximo de —1, o limite inferior é menor do que —1. Comportamento
similar ocorre quando A esté préximo de 1, sendo que neste caso o limite superior pode ser

maior do que 1.

A expressao do IC de Wald classico (2.7) estende-se de forma natural ao caso da com-

binagao linear L = fB1p;1 + [ap2, situacdo em que a variancia (2.2) é estimada por

AP p1(1 —p1 P2(1 — po
() = g U—P1) g Dol = o)
n no

Os limites do IC de Wald cléssico a 100(1 — «)% de confianca para L serao entao dados por

LF 240\ 0(L). (2.8)
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2.2 Intervalo de Wald ajustado

O IC de Wald ajustado para a diferenca A e para a combinacao linear L é baseado no
estimador de contracgao

- Xith

= hi>0,i=1,2. 2.9
b= on ! (2.9)

A expressao do intervalo é obtida através da substituigao, no IC de Wald cléssico (2.7), de
A por A = p; — Py e da varidncia @(A) pela variancia 6(A), que corresponde & variancia

estimada ajustada do estimador A, ou seja,

(=P pe(l—p
ﬁ(A):pl(N p) P2l =P2) oo on i1,
niy no

No caso da combinacao linear, a expressao do intervalo é obtida através da substituicao, no
IC de Wald cléssico (2.8), de L por L = 8151 + B2pe e da variancia f)(i}) pela variancia f)(ﬁ),
que corresponde a variancia estimada ajustada do estimador L, ou seja,
a(hy = @ PP | (=) o o1,
n ng

Para cada selecao do valor de h; obtém-se uma variante distinta do IC de Wald ajustado.
Apresentam-se a seguir quatro variantes do método de Wald ajustado. As duas primeiras
sdo frequentemente analisadas na literatura. A terceira variante, proposta inicialmente para
combinacoes lineares de k > 2 proporcoes, é uma extensao da segunda variante aos casos
em que existem observacOes extremais. A quarta variante é proposta nesta tese e leva em
consideracao na estimagao da combinagao linear (2.1) o efeito das estimativas encontradas

para as proporgoes p;.

e Variante de Agresti e Caffo (2000) - estes autores generalizaram o IC de Agresti-Coull
(1.15), obtido para uma proporgao, ao caso da diferenca entre duas propor¢oes. Deter-
minaram experimentalmente, via simulacao, que o desempenho do IC de Wald cléssico
melhora significativamente se forem adicionados um sucesso e uma falha a cada uma
das amostras, o que equivale a escolher h; = 1 em (2.9). Os limites do IC de Wald

ajustado a 95% de confianga para A e L sao dados por

ATF 2005\/0(A) e L7 20.025\/ o(L),

com A =p1 —po, L = B1p1 + Bopo, Pi = (xi +1)/(ni +2) e ny =n; + 2.
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e A variante de Chen (1990) para uma proporgao é generalizada para o caso da diferenga
entre duas proporgdes escolhendo-se h; = 22 /2 /4 em (2.9). Os limites do IC de Wald
ajustado a 100(1 — «)% de confianga para A e L sao dados por

A F 240\ (D) (2.10)
€

LF 20/0\/0(L), (2.11)
com A =py — Py, L= Pip1 + Bz, Pi = (xri-@)/(nﬁ- Ziﬂ) e ﬁi=n¢+@~

4 2 2

e Variante de Martin Andrés et al. (2011) - com base na variante proposta por estes
autores para o caso de uma combinacao linear de k > 2 proporc¢oes, que tem em consi-
derac@o a existéncia de observagoes extremais (ver Seccao 3.6.2), os limites do IC de

Wald ajustado a 100(1 — a)% de confianga para A e L sao dados por

A F 240\ (D) (2.12)

LF z4/9\/0(L), (2.13)

com A = py — po, L= Bip1 + Bopo, pi = (v + hi)/(ni + 2h;) e 7y = n; + 2h;. O valor
de h;,7=1,2, é dado por

52
/2 1
T T A ]_ . i — R
= (e + 3)
onde 14,(+) é a funcao indicatriz do conjunto
A = {mz € {0,n;}: (n; — 2x) (i — o) Bi < 0} L i=1,2. (2.14)

Note-se que cada conjunto A; apenas pode conter uma observagao extremal e dependera
de se estar a calcular o limite inferior (Ao < L) ou o limite superior (Ao > L) do IC. De
facto, para o limite inferior (2.13), a condicao A\g < L em A; é vélida e, portanto, A; serd
dado por {x;: (x; =0AB; <0)V (z; =n; A S; >0)}. Um raciocinio andlogo é valido
para o limite superior, onde A; é dado por {z; : (; =0A5; > 0)V (z; =n; A 5; <0)}.

No caso da diferenga de proporgoes, para o limite inferior (2.12), a condi¢do Ay < A
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em A; é valida e, portanto, A; serd dado por {z; : 1 = n; V 22 = 0}. Um raciocinio
andlogo é valido para o limite superior, onde A; é dado por {z; : x1 =0V z9 = na}.
No caso de 0 < z; < n;, os ICs de Andrés et.al (2.12) e (2.13) coincidem, respetiva-
mente, com os ICs de Chen (2.10) e (2.11).

Nova variante - B proposta nesta tese uma nova variante (Escudeiro et al. 2016), que
leva em consideragao os pesos f3; das proporgoes p; na combinacao linear (2.1). O valor
de h; usado no estimador de contracgao (2.9) depende de (8;,n;) (para mais detalhes

ver Sec¢ao 3.6.3) e é dado por

z 2 /0.
/2 B;i/n
n | ng

onde 1 4,(-) é a fungao indicatriz do conjunto (2.14). Os limites do IC de Wald ajustado
a 100(1 — a)% de confianga para L sao dados por

LF z4/9\/0(L), (2.15)

com L = Bip1 + Bapa, Bi = (xi + hi)/(ni + 2h;) e 7y = n; + 2h;.

Como referido anteriormente, os diferentes valores de h; no estimador de contracgao (2.9)

estabelecem diferentes variantes do IC de Wald ajustado para A e L. Observe-se que fa-

zendo h; = 0 no estimador de contraccao, tem-se que p; = p;. Esta variante, designada por

variante-0, corresponde ao IC de Wald classico. Na Tabela 2.1 é apresentada uma lista dos

valores de h; acima mencionados e das correspondentes variantes do IC de Wald ajustado na

estimacao das proporcgoes p;,i = 1, 2.

Tabela 2.1: Valores de h; para as variantes cldssica (variante-0) e ajustada (variantes-1,2,3,4)

Ry
na estimagao de p; baseada em p; = % O simbolo 1 4, (-) representa a funcéo indicatriz do
n; i
conjunto (2.14).
variante-0 ‘ variante-1 | variante-2 ‘ variante-3 ‘ variante-4
1 L N
! 4 bz 1\ | Za2 B /ni
hi 0 | 1 ‘ @/2 ¢ T2 () 4= ) 2 1y () +
g ! 1 4 § 9 Al(l‘,) + 2 I o A (1‘1) + ﬁ% N ﬁ%
| ni na
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A variante-3 é igual & variante-2 quando 0 < x; < n; para todo o 4, ¢ = 1,2. A variante-1 é
aproximadamente igual & variante-2 quando o = 5%. A variante-3 é igual & variante-4 quando
5@'2 /n; é uma constante para todo o i. Salienta-se o facto de que na variante-3 e na variante-4
o valor h; assume valores diferentes quando se calculam os limites dos ICs. Adicionalmente,
o valor de h; na variante-3 e na variante-4 aumenta na presenca de observagoes extremais
z; € {0,n;}. Portanto, quando a verdadeira proporgao coincide com o ponto médio do supor-
te, p; = 1/2, o estimador p; nestas variantes fard com que as estimativas se situem mais perto

da proporgao verdadeira, especialmente quando existem observagoes extremais.

2.3 Abordagem MOVER

Nesta secgao apresenta-se a metodologia aplicada por Newcombe (1998b) para a construgao
do IC para a diferenga entre duas proporcoes de binomiais independentes, a qual se julga
ter sido apresentada pela primeira vez por Howe (1974) para intervalos aproximados para a
média ou a soma de duas varidveis aleatérias independentes. Zou et al. (2009) designaram
esta metodologia por MOVER (método da recuperagao das estimativas da variancia) e apre-
sentaram uma justificacdo analitica para a sua aplicabilidade na construcao de ICs para a

combinacao linear de duas proporcoes binomiais independentes.

A abordagem MOVER é composta essencialmente por duas etapas sequenciais. Na pri-
meira etapa, calculam-se os limites dos ICs para cada proporgao p; ,i = 1,2, sem necessidade
de especificar o método utilizado. Na segunda etapa, as estimativas das varidncias de p; sao
recuperadas a partir desses limites e usadas para obter as expressoes do IC para a combinacao

linear L = B1p1 + Bapo, com fB; € R.

Suponha-se, em primeiro lugar, que se pretende construir um IC aproximado para o caso
particular 81 = 1 e 5 = —1, ou seja, para a diferenca de proporcées A = p; — po. Através
da inversao do teste (2.6) e considerando como independentes os estimadores de p; e pa, 0s
limites inferior (Lin¢) e superior (Lgyp) do IC a 100(1 — a))% de confianga para A sao dados

por

Lint = A — 2/0v/0(p1) +0(P2) € Leup = A+ 24/01/0(p1) + v(p2) , (2.16)

onde A = p; —py. As estimativas 0(p;) das variancias v(p;), i = 1,2, em (2.16) sao calculadas
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a partir dos limites |l; , u;[ dos ICs disponiveis para cada proporc¢ao p;:

li=Pi — ZapVO(Bi) € Ui =pPi+ 202V 0(pi)- (2.17)

Devido a relagao existente entre os testes de hipdteses bilaterais e os ICs bilaterais, o intervalo
deve conter todos os valores dos parametros que nao sao rejeitados pelo teste. Assim, podem
considerar-se os limites Lin e Lgyp, como os valores minimo e maximo do parametro A,

respetivamente, que satisfazem

N 2
(A ~A
N Ay 22 9 -

v(p1) + v(p2) af

Entre os possiveis valores do parametro p;, fornecidos pelo IC |l ,u1], e do pardmetro ps,
fornecidos pelo IC ]la, ug[, tem-se que 1 —uz < p1 — p2 < u1 — lo. Daqui resulta que I3 — ug
estd geralmente mais proximo de Li,¢ do que Ae u1 — l2 estd mais préximo de Lg,p do que A.
Deste modo, para obter Li,s estima-se v(p;) usando p; = I e v(p2) usando py = uy. Por outro
lado, para obter Lg,;, estima-se v(p1) usando p; = u; e v(p2) usando py = la. Atendendo as
expressoes (2.17), a variancia estimada para p; em p; = [; é dada por

(hi — )*

o(p) = L (2.15)
a/2

e a variancia estimada em p; = u; é dada por

o (w—p)?
O(pi) = ——5 . (2.19)
Za/Q

Note-se que as estimativas das variancias (2.18) e (2.19) sao diferentes, exceto quando o IC
l; ,u;[ é simétrico em relagdo a p;. Substituindo estas variancias estimadas em (2.16), os

limites do IC para A sao dados por

R 5 112 PRY
Lt = Az (D1 X DI C X p2)
za/2 Za/2

= p1—p2— \/(ﬁ1 —11)* + (ug — po)? (2.20)
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~ N2 ~ 2
A - ~1
Lap = A+2q w —p1) , (P2~ 1)
Za/2 Za/2

= i—po+/(w— 1) + (2 — 1)’ (2.21)

Esta abordagem estende-se, de forma natural, para o caso de uma combinacao linear de
quaisquer duas proporg¢oes L = S1p1 + [ap2, com f; € R. Através da inversao do teste (2.4)
e considerando como independentes os estimadores de py e pa, os limites Liys € Lgy, do IC a

100(1 — «)% de confianga para L sao dados por

Lint = L — 202\/v(B191) + v(B2p2) e Loup = L+ 2402/ 0(B1P1) + v(Bap2),  (2:22)

onde L = B1p1 + B2p2. Se B; > 0 tem-se que B;l; < Bipi < Biu;. Se B; < 0 tem-se que
Biu; < B;p; < Bil;. Deste modo, para qualquer 5; € R, tem-se que

min{3; l;, B ui } < B pi < max{f;u;, Bil;} .

Entre os possiveis valores de 31 p1, fornecidos pelo IC | min{5 l1, 51 u1}, max{Siu1, fili}[, e

de 2 p2, fornecidos pelo IC | min{ 3, lo, B2 us} , max{fs ug, B2 l2}|, tem-se que

min{ 5 l1, B1 w1} + min{fa la, Baus} < f1p1 + P2 pe < max{f u, B1l1} + max{Bsug, B2 la} .

Daqui resulta que min{ 3 l1, 81 u1 } + min{ B2 la, B2 ua} estd geralmente mais préximo de Liy¢
do que Le max{ S u1, 1 1} + max{fa uz, f2l2} estd mais proximo de Lgyp, do que L. Deste
modo, para obter L, estima-se v(f1 p1) usando 51 p1 = min{5 l1, 51 u1} e v(B2 p2) usando
B2 p2 = min{ Bz I, B2 uz}. Por outro lado, para obter Ly, estima-se v(5; p1) usando 51 p1 =
max{fj ui, 111} e v(B2p2) usando [ope = max{Bsuz, B2l2}. Atendendo ao Teorema do

Limite Central,
Bibi ~ N(Bipi,v (Bipi)) -
Aplicando o principio da inversao, tem-se

(Bipi — Bipi)® o

~ =z
v (Bi ps) /2
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A variancia estimada para §; p; em §; p; = min{3; l;, 5; u;} é dada por

(B: p; — min{Bi ;, Bi u;})?

2
za/2

(B pi) =

e a varidncia estimada em ; p; = max{S; u;, 8; l;} é dada por

(B pi — max{B; u;, Bi li})?
. .

Za/2

0(ps) =

Substituindo estas variancias estimadas em (2.22), os limites do IC a 100(1—«)% de confianga

para a combinagao linear L sao dados por

Lint = B1p1 + Bap2 — \/[/31131 —min{Bl1, frur })* + [Bapz — min{Balz, Bous}]? (2.23)

Leup = P11 + B2 p2 + \/[ﬂ1ﬁ1 — max{fu1, f1l1}]> + [Bop2 — max{Bous, fola}]*.  (2.24)

A abordagem MOVER néo necessita de quaisquer distribuicoes especificas subjacentes a
pi, mas apenas o conhecimento dos limites dos ICs para cada proporcao p; e, de preferéncia,

que esses ICs tenham niveis de cobertura préximos do nivel nominal.

2.4 Intervalo de Newcombe-score

Newcombe (1998b) construiu um IC, aqui designado por IC de Newcombe-score, para a
diferenca entre duas proporcoes A = p; — po usando a abordagem MOVER. descrita na
seccao 2.3. Escolheu como limites |I;, u;| dos ICs para cada proporgao p;,i = 1,2, os limites

do IC de Wilson-score (1.9), ou seja,

2 2
7 (2 7
/2

;=
niJrZi/Q ni+z§ 4

2 2
'_$i+2a/2/2+ Za/2 \/%/2 p (= m
_= 7 (2 (2N

ni—l—zi/z ni—l—zgﬂ 4

Os limites do IC de Newcombe-score a 100(1 — a)% de confianca para A sao dados pelas
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expressoes (2.20) e (2.21), isto é,

Ling = A — \/(ﬁ1 —h)?+ (ua—p2)° e Lep=A+ \/(u1 —p1) + (P2 —)?. (2.25)

Os limites (2.25) podem ainda ser escritos sob a forma

Linf:A_Za/2\/l1(1—l1) n up(l—ug) Lsup:A+Za/2\/U1(1_U1) N 12(1_12),

ni na n na

visto que [; e u; sao raizes da equagao (p; — pi)2 = 22/2 M, 1=1,2.
n;
Para a combinacao linear L = S1p1 + Bapa, com B; € R, os limites do IC de Newcombe-score

a 100(1 — a)% de confianga sao dados pelas expressoes (2.23) e (2.24), as quais podem ser

escritas sob a forma

. 20 (1 — 2L (11—
Linf:L_Za/Q ZW_{_ZBEKL)

(3

B:;<0 B:>0
€
B21; ( BZu; (1 —u
Luup = L+ 2oz, | 3 0 =0 3 A B ),
B:i<0 Bi>0

2.5 Intervalo de Wilson-score-Yu

Seguindo o mesmo raciocinio usado por Newcombe (1998b) quando aplicou a abordagem
MOVER para obter um IC para a diferenca entre duas proporcoes A = p; — ps, construir-se-a
nesta tese um novo IC para A, que se designara por Wilson-score-Yu, para o qual serao
escolhidos como limites ]l; , u;[ dos ICs para cada proporcao p;,i = 1,2, os limites do IC de

Wilson-score-Yu (1.21), ou seja,

4 2
1 nit Za/2/53 1 Za/2 \/Za/Q
L S B 5. (1 — b
! 2+ ni+z§/2 pi—y nﬁ—ziﬂ 4 +pi(L=pi)n

4 2

1 "tz 2/53 . 1 Za/2 a2 R

Uz‘:+a/2<pz‘—)+ a/Q of +pi (L —pi)n.
2 ni+za/2 2 /
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Os limites do IC de Wilson-score-Yu a 100(1 — «)% de confianca para A sao dados pelas
expressoes (2.20) e (2.21). Para a combinagao linear L = $1p1 + B2p2, com §; € R, os limites
do IC sao dados pelas expressoes (2.23) e (2.24).

2.6 Intervalo de Peskun

O IC de Peskun para a diferenga de proporgoes A = p; — p2 é baseado num método geral
para a obtencao de limites de confianca a partir de uma amostra da distribuicao amostral do
MLE A. Tendo em conta a distribuicao normal limite de A e dado um valor observado dy
de A, o método permite determinar os candidatos a pontos de minimo e méximo de A como
sendo os limites inferior e superior do IC de Peskun a 100(1 — )% de confianca para A. A
condigao de restri¢ao garante o nivel nominal de 1 — a para o IC (Peskun 1993).

Seré aplicado o método dos multiplicadores de Lagrange para encontrar a solugao (valor
minimo e valor méximo) de cada um dos problemas cldssicos de programagao nao-linear de
igualdade restrita

min/max  A(p) =p; — p2
P’ p

(d A)2 (2.26)
sujeitoa A A - 0,
j (p) (A /2

onde A:[0,1]x[0,1] CR? — [-1,1],h:[0,1]x[0,1] CR? = R, p = (p1,p2) e dyp um valor
observado de A. Os candidatos a solugoes do problema (2.26) devem satisfazer portanto as

condicoes:

VpH(p,7) = VA(p)—7Vh(p)=0 (2.27)

V. H(p.7) = h(p)=0, (2.28)
onde H :[0,1] x [0,1] x R C R? — R ¢ a fungao lagrangeana
H(p1,p2,7) = A(p1,p2) — 7 h(p1, p2) -

O ntmero real v é o multiplicador de Lagrange. As condigoes (2.27) e (2.28) sao equivalentes

ao sistema
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%(plap277): gipAl(pl’pz)—’yaa—lﬁ(pLPQ):O
%(pl)p277) =0 h(plup2) =0
Derivando H em relacao as trés varidveis, obtém-se
oH 2(do—A)  (dg—A)* (1 -2
o _0el-n (OA ) 4 (o A)( P |y, (2.29)
oH 2 (dy — A do— A2 (1-2
—=0&1-—7 (OA ) _ (do A)( p2) —0 (2.30)

H —A)?
izO@M:zim. (2.31)
I v(A)

Substituindo (2.31) nas expressoes (2.29) e (2.30), obtém-se as equagoes

2(d0—A)+ 2 (1—2p1)

1=x U(T) za/zT (2.32)
e
1=+ 2 (do T A) o 23/2(1 — 2ps) (2.33)
v(8) "
Subtraindo as expressoes (2.32) e (2.33), obtém-se a condicao
L=2p 122 (2.34)

ni no
para todo o v # 0. Considerando

1—2])17 1—2p2

¢,

ny n2
onde C' uma constante a ser determinada, é possivel escrever

_l—Cm _1+CTL2
p1—72 € p2—72
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e, por conseguinte,

N L[/ 1 \
Atendendo a que A = p; —py = —C(n1 + n2)/2, tem-se que C = —2A/(n; + n2) e, conse-

quentemente,

2
x 1 1 (2A)?
A) =- —_— . 2.35
v ( 4 <; n; ni+ng ( )
Substituindo em (2.31) a expressdo da variancia (2.35), obtém-se a seguinte equacao de

segundo grau em ordem a A:

2 2

1+@ A% — 24, A+d2—z°ﬂzi—o
ny + ng 0 0 4 nii

As duas raizes da equacao anterior correspondem aos valores minimo e méaximo da funcao A,
pelo que os limites do IC de Peskun a 100(1 — )% de confianca para A sao dados (tendo em

~

conta que dp é um valor observado de A) por

N2
ny + ne A Zaj2 |t R2+ Zi/z i 1) <2A) (2.36)
n1+n2+z2/2 2 ni + no — n; ni+ng [ '

Procedendo-se de forma andloga para o caso da combinacgao linear L = B1p; + Bop2, com
B; € R (se necessario, ver derivacao para o caso de k > 2 na Secgao 3.10), os limites do IC

de Peskun a 100(1 — «)% de confianga para L sao dados por

2
2 2 T
mtne | ap T s [momt s, (i m) (Zhisi-eL)
‘ T
=1

ny + ng + 23/2 2(n1 + n2) 2 ny + na ny + no

Estes limites reduzem-se aos limites (2.36), uma vez que para A tem-se que Z?Zl B; = 0.
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2.7 Intervalos equivariantes

A combinacéo linear da familia de distribui¢oes binomiais independentes
2
> " Bi Bin(n;, pi)
i=1

¢ invariante sob a transformacao g(X) = n — X, com X = (X1,X2) e n = (n1,n2). De

facto, considerando X; ~ Bin(n;,p;), i = 1,2, independentes, tem-se

2 2
> BiXi ~ Y BiBin(ni,p)
i_1 i=1

2 2
=1 =1

2 . . - . e .~ . ..
Logo, >, Bi (ni — X;) continua a ser uma combinacao linear de distribuicoes binomiais

independentes, ou seja, pertence a mesma familia que Z?Zl Bi X;. O valor de g neste contexto

¢é dado por
2 2 2
g(L)=> Biglp) =) Bi(l—p)=) Bi—L.
i=1 i=1 i=1
Diz-se que um IC S(x) para L é equivariante sob g se, paratodooz; = 0,1,...,n;ep; € [0,1],

se verificar
LeSkx)eg(l)eS(n—=x).

Considerando, por exemplo, um intervalo da forma S(x) = [[(x) ,u(x)], tem-se entao que
2

2 2
peS@) i@ <L<u@) e Bi-u@ <> Bfi—-L<> Bi—lx)
=1 =1

=1

2 2
Zﬂi—LeS(n—az)(:)l(n—m)§ZB¢—L§u(n—w).
i=1 =1
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Logo, o IC S(x) para L é equivariante sob g(X) se e sé se

Todos os ICs referidos nas Secgoes 2.1 a 2.6 sao equivariantes, pelo que para uma avaliagao da

cobertura e da localizacao intervalar serd suficiente considerar-se apenas metade do suporte.

2.8 Critérios para avaliacao do desempenho dos métodos de

ICs

A semelhanca do que foi feito para uma proporc¢ao, de modo a avaliar e a comparar entre si
o desempenho dos métodos descritos nas Secgoes 2.1 a 2.6 (método de Wald cldssico, Wald
ajustado, Newcombe-score, Wilson-score-Yu e Peskun), foram calculados, via simulagao, as
respetivas probabilidades de cobertura exata e comprimentos esperados, e realizados os estu-

dos de localizagao intervalar de cada um destes ICs.

Probabilidade de cobertura exata e comprimento esperado

Dados os parametros n; e as proporcoes p;, a probabilidade de cobertura exata R e o com-
primento do intervalo esperado L, para A = p; — p2 ou L = Bip1 + PBop2, sdo definidos

por

Q S n n €T ny—x X na2—=x
R =3 Y (1) (02 mm s Lt e (0

x1=0x29=0 2

ni n2
Lp =30 5 (50) ()it mr g ey - 1)
onde 1j(z:r)u(z;r) € @ funcdo indicatriz do IC [l (x; L), u (z; L)] que é obtida a partir do
vetor de observagbes « = (z1,x2), para a combinagao linear L. A fungao indicatriz é igual a
1 se 0 IC contém L, e a zero caso contrario.
Para a estimagao de R e L sao realizadas simulagoes, considerando-se p como sendo uma ma-
triz com J X 2 proporgoes, em que cada proporcao é gerada aleatoriamente a partir da distri-

buigao uniforme padrao. Sao calculadas assim J probabilidades de cobertura (R1, Rg,...,Ry)
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e J comprimentos de intervalo (L1, Lo, ...,Ly), para cada conjunto de valores (n;, 3;) e para
cada método de IC escolhido. Na representacao grafica das probabilidades de cobertura da
diferenca de proporgoes A = p; — po, € frequente fixarem-se os tamanhos das amostras e uma
das proporgoes e representar as probabilidades de cobertura R em funcao da outra proporcao

(Agresti e Caffo (2000)) e ndo em funcao do parametro A. Na Figura 2.1, encontram-se

B1=1 Bp=-2 B1=05 pB,=3 B,=0.01 B,=0.02
< < <
A P PP PPOPPIPRN T T
o o o
§ °1 g s g S
o o ©
2 2 2
8 o | 8 <o | 8 <o |
o © o © o ©
o o o
@ @ @
B B B
g 3 £ 31 £ 31
3 3 3
© © ©
3 3 3
a g S & S
o o o
[SE [SE [SE
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
-20 -15 -10 -05 0.0 0.5 1.0 00 05 10 15 20 25 30 35 0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030
Suporte de L Suporte de L Suporte de L
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g 31 s 34 g 3
3 3 3
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2 Q2 Q2
- - -
e < e
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-20 -15 -10 -05 0.0 0.5 1.0 00 05 10 15 20 25 30 35 0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030
Suporte de L Suporte de L Suporte de L

Figura 2.1: Probabilidades de cobertura do IC de Wald cldssico para n; = (10,10) (graficos
superiores) e n; = (30,30) (gréficos inferiores), em func¢do das combinagoes lineares L = p; — 2po,

L =0.5p1 +3p2 e L =0.01p; + 0.02p,. Nivel de confianca 1 — a = 95%.

representadas as probabilidades de cobertura em funcao da combinagao linear L (em todo
o seu suporte), usando o método de Wald cldssico e considerando os tamanhos de amos-
tras n; = (10,10) e n; = (30,30), para cada uma das combinagoes lineares L = p; — 2pa,
L = 0.5p1 +3p2 e L = 0.01p; + 0.02ps. Na representacao é bem visivel a propriedade da

equivariancia.

A avaliagdo do desempenho dos ICs para A e para a combinacao linear L é feita conside-

rando-se as mesmas medidas usadas para uma proporgao, isto é, através da comparacao da
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média e do minimo das probabilidades de cobertura (Rmean € Rmin), da média dos compri-

mentos dos intervalos (Lpyean) € da percentagem das probabilidades de cobertura inferiores a

€ (Re).

Localizagao intervalar

Para analisar a localizacao intervalar para combinagoes lineares de k = 2 proporcoes, estender-
-se-4 o procedimento para uma propor¢ao sugerido por Newcombe (2011) (ver Secgao 1.6).
Os ICs apresentados nas Secgoes 2.1 a 2.6 gozam da propriedade de equivariancia, pelo
que é suficiente considerar-se apenas metade do suporte. Na diferenca de proporcoes pode,
por exemplo, considerar-se sem que haja perda de generalidade, A € [0,1]. A Tabela 2.2 e
a Figura 2.2 mostram como a direcao de nao-cobertura é definida no caso da avaliagdo da

probabilidade de cobertura para a diferenca entre duas proporgoes.

Tabela 2.2: Classificagido da probabilidade de ndo-cobertura como mesial ou distal para A.

Parametro Limite de confiancga Interpretacao Predominancia da nao-cobertura
A>0 u < A IC demasiado préximo de 0 Distal = Direita
A>0 I>A IC demasiado afastado de 0 Mesial = Esquerda
IC A IC A IC A A IC A IC
— % — % — x * — *  —
L I { | I I { | I
0o 1 0o 1 0 1 0 1 0 ,
Distal Distal Distal Mesial Mesial

Figura 2.2: Ilustragdo da ndo-cobertura mesial e distal para A.

As direcoes mesial e distal sdo definidas em relacao ao verdadeiro valor de A. Diz-se que
a nao-cobertura é mesial sempre que o IC estd localizado demasiado distalmente (demasiado
afastado de 0) para incluir A, e distal sempre que o IC estd localizado demasiado mesialmente
(demasiado préximo de 0) para incluir A. Esta defini¢ao é vélida independentemente de qual

dos limites calculados estd mais proximo do centro de simetria do suporte.
As probabilidades MNR e DNR sao definidas pelas expressoes

MNR(A) = i i (Zi) <Z§>pgfl(1 —p1)" 52 (1 = p2)™ 2 L ()

x1=0 x2=0
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ni ng n n . ~ . B
pNR(a) = 3 3 () (M) s - g ().

x1=0 x22=0

onde 14 € a funcao indicatriz dos conjuntos

M={x:A>0 A l(x) > A}

D={x:A>0 A u(z)<A}.

A localizacao dos ICs para k = 2 proporgoes seréd caracterizada com base no indice Q (1.23)
de acordo com o critério apresentado na Figura 1.8. Contudo, chama-se a atengdo para o
facto de esta classificacdo assumir que as probabilidades de nao-cobertura MNR e DNR estao
equilibradas, o que muitas vezes nao acontece para os ICs construidos a partir de amostras
pequenas ou quando existem observacoes extremais. Na Seccao 3.12 é apresentada uma
adaptacao do critério de classificacao, que passa a basear-se nos valores individuais de MNR
e DNR e que pode ser aplicada, no caso das variantes-3,4, a combinacoes lineares de k = 2

proporgoes.

2.9 Simulacgoes realizadas

Foi feito um estudo de simulagao para avaliar e comparar os métodos de Wald classico
(variante-0), Wald ajustado (variantes-1,2,3,4), Newcombe-score, Wilson-score-Yu e Pes-
kun, para quaisquer combinacgoes lineares de k = 2 proporgoes binomiais independentes, no
que diz respeito as suas probabilidades de cobertura exata, comprimento dos intervalos e
localizacoes intervalares. Para o efeito, foram realizadas simulagbes considerando-se varias
fungoes lineares, varios tamanhos de amostras e J = 10000 conjuntos de propor¢oes binomiais
gerados aleatoriamente a partir da distribuigdo uniforme [0,1]. Assumiram-se os niveis de
confianca habituais 90%, 95% e 99%.

Os resultados das medidas de avaliacao de probabilidade de cobertura (Rmean, Rumin,
R¢), de comprimento de intervalo (Lyean), de probabilidade de nao-cobertura (MNRmpecan,
DNRypean) € do indice de localizacao intervalar (Qmean ), referentes aos ICs acima mencionados
sao apresentados nas Tabelas 2.3 a 2.11. A leitura destas Tabelas pode ser sintetizada como

se segue.
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ICs de Wald: variantes-0,1,2,3,4
Nivel de confianga 95% (Tabelas 2.3 e 2.4)

e A variante-0 é um pouco liberal para n; = (109,109) e muito liberal para os restantes
casos (os valores de Rypean pertencem ao intervalo 80.3% — 94.0%). E a variante que
apresenta a maior percentagem de falhas liberais, mesmo para n; = (109,109), caso
em que Rgsy tem um valor de apenas 1.5% para a diferenga de proporgoes. Os ICs
produzidos por esta variante estdo entre os mais estreitos. A localizag@o intervalar
tende a ser quase sempre satisfatdoria quando existe equilibrio entre os pesos e demasiado

distal ou extremamente distal quando existe um maior desequilibrio entre os pesos, isto

é, (/61762) = (_27 1/2);

e As variantes-1,2 sao similares em tendéncia porque z,/; ~ 2. Quando n; = (30,30) ou
n; = (109,109), ambas as variantes sao ligeiramente conservativas, praticamente nao
apresentam falhas e produzem ICs com comprimento idéntico aos dos ICs produzidos
pela variante-0. Quando uma das amostras tem tamanho 10 ambas as variantes sao algo
conservativas, apresentam poucas falhas e produzem ICs com comprimento um pouco
mais largo do que os dos ICs produzidos pela variante-0. A localizacao intervalar tende
a ser satisfatéria quando o tamanho de pelo menos uma das amostras é 109, demasiado
mesial quando o tamanho de pelo menos uma das amostras é 30, e nao apresenta uma
tendéncia definida para n; = (10, 10). De salientar que, independentemente do tamanho

das amostras, os valores de Q da variante-1 sdo sempre inferiores aos valores de

mean

Quean da variante-2;

e As variantes-3, 4 sdo ligeiramente conservativas para n; = (109, 109), muitos conserva-
tivas quando o tamanho de uma das amostras é 10 e um pouco conservativas quando o
tamanho de uma das amostras é 30 ou 109. A variante-3 apresenta uma propor¢ao mais
satisfatoria de falhas liberais do que a variante-4, exceto quando se verifica um maior
desequilibrio entre os pesos e o tamanho de pelo menos uma das amostras ¢ 10. Quando
n; = (30,30) ou n; = (109, 109), a variante-3 nao apresenta falhas. O comprimento dos
ICs é um pouco mais largo do que os dos ICs produzidos pelas outras variantes.

Os valores de Quean mostram a auséncia de equilibrio entre as médias das probabilida-
des de nao-cobertura mesial e distal em ambas as variantes, quando o tamanho de uma
das amostras é 10. Nestes casos, a localizagao intervalar tende a ser extremamente me-
sial ou demasiado mesial. Quando o tamanho de uma das amostras é¢ 109 e o da outra

amostra é 30 ou ambas tém tamanho 109, a localizacao tende a ser sempre satisfatéria



Tabela 2.3: Resultados das medidas de avaliagdo para as variantes-0, 1,2 do método de Wald. Nivel de confianca 1 — a = 95%.

Método: Wald

variante-0

variante-1

variante-2

1—a=9% Rinean Rmin Ro3% Lmean MNRmean DNRimean Qmean  Rmean Rmin Roz% Lmean MNRmean DNRiean Qmean  Rmean Rmin Ro3% Lmean MNRiean DNRmean Qumean
n1/nz %) %) (%) % %) %) %) (%) % % %) %) %) % %)

(81, B2) = (1,-1)

10/10 89.1 2.9 885 0.65 6.21 4.71 0.569 96.0 904 1.1 0.67 0.95 3.05 0.237 96.0 90.5 1.1 0.67 1.01 3.03 0.250
10/30 89.5 7.0 93.1 0.53 6.52 3.98 0.621 959 894 0.4 0.55 1.27 2.81 0.311 959 894 0.5 0.55 1.33 2.79 0.323
10/109 86.4 9.5 958 047 9.63 3.98 0.708 96.1 89.2 1.0 0.50 1.54 2.35 0.395 96.1 89.2 1.4 0.50 1.60 2.35 0.405
30/30 93.3 85 18.0 0.40 3.93 2.77 0.586 95.4 924 0.1 040 1.58 3.00 0.344 95.4 924 0.1 040 1.62 2.97 0.353
30/109 93.1 229 224 0.32 4.30 2.60 0.624 95.4 93.2 0.0 0.32 1.86 2.71 0.408 95.4 926 0.0 0.32 1.91 2.69 0.416
109/109 94.6 275 1.5 0.21 3.03 2.40 0.558 95.1 93.9 0.0 0.21 2.03 2.84 0.417 95.1 93.9 0.0 0.21 2.06 2.81 0.422
(B, B2) = (1/2,1/2)

10/10 89.0 6.0 8&88.0 0.32 6.11 4.85 0.557 96.0 90.7 1.1 0.34 0.95 3.07 0.237 96.0 90.7 1.1 0.34 1.01 3.04 0.249
10/30 89.5 7.7 93.2 0.27 6.46 4.04 0.615 95.9 909 0.3 0.28 1.27 2.81 0.311 95.9 899 05 0.28 1.33 2.79 0.323
10/109 86.4 11.7 959 0.24 9.65 3.91 0.712 96.1 89.7 1.2 0.25 1.54 2.38 0.393 96.0 89.7 1.6 0.25 1.61 2.37 0.404
30/30 93.3 17.0 184 0.20 3.91 2.83 0.580 95.4 923 0.0 0.20 1.57 3.00 0.344 95.4 923 0.1 0.20 1.62 2.97 0.353
30/109 93.1 27.8 21.6 0.16 4.29 2.59 0.623 95.4 93.0 0.0 0.16 1.88 2.70 0.410 95.4 93.0 0.0 0.16 1.92 2.68 0.418
109/109 946 493 1.6 0.11 3.01 2.42 0.554 95.1 93.6 0.0 0.11 2.03 2.84 0.417 95.1 93.6 0.0 0.11 2.06 2.82 0.422
(B1, B2) = (1,2)

10/10 87.5 6.0 979 1.01 9.37 3.12 0.750 96.1 91.0 0.7 1.06 1.18 2.71 0.304 96.1 90.5 0.8 1.06 1.26 2.67 0.320
10/30 91.7 9.9 59.7 0.73 5.20 3.11 0.626 95.7 91.2 0.3 0.74 1.50 2.83 0.347 95.7 91.0 0.2 0.74 1.55 2.79 0.357
10/109 90.3 14.2 89.7 0.55 5.54 4.16 0.571 95.8 904 0.4 0.56 1.61 2.58 0.385 95.8 904 0.4 0.56 1.66 2.57 0.392
30/30 92.7 17.0 34.0 0.62 5.17 2.16 0.706 95.5 924 0.1 0.63 1.88 2.62 0.418 95.5 921 0.1 0.63 1.95 2.59 0.430
30/109 94.0 278 7.1 041 3.46 2.54 0.577 95.3 929 0.0 041 1.97 2.75 0.418 95.3 929 0.0 041 2.01 2.73 0.424
109/109 94.4 44.1 2.4 0.33 3.52 2.09 0.627 95.2 93.8 0.0 0.33 2.25 2.58 0.467 95.2 93.7 0.0 0.33 2.29 2.55 0.473
(B1, ) = (~2,1/2)

10/10 84.3 6.0 98.7 091 13.2 2.51 0.840 96.2 88.8 3.0 0.97 1.51 2.33 0.393 96.1 88.8 3.8 0.97 1.60 2.31 0.409
10/30 82.4 82 978 0.88 15.35 2.22 0.874 96.2 89.1 6.9 0.95 1.59 2.26 0.414 96.1 89.0 9.1 0.95 1.69 2.24 0.430
10/109 80.3 82 94.6 0.87 17.53 2.15 0.891 96.2 89.1 15.0 0.94 1.63 2.22 0.423 96.1 89.0 17.1 0.94 1.72 2.20 0.439
30/30 91.4 17.0 54.8 0.57 6.79 1.82 0.788 95.6 924 0.1 0.58 2.20 2.21 0.498 95.5 91.8 0.2 0.58 2.27 2.19 0.509
30/109 90.2 22.7 574 0.55 8.08 1.72 0.825 95.6 92.6 0.1 0.56 2.30 2.09 0.524 95.6 92.3 0.1 0.56 2.38 2.07 0.535
109/109 94.0 493 9.6 0.30 4.14 1.86 0.690 95.2 93.7 0.0 0.31 2.47 2.31 0.517 95.2 93.7 0.0 0.31 2.51 2.28 0.523
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Tabela 2.4: Resultados das medidas de avaliacao para as variantes-3,4 do método de Wald.

de confianca 1 — o = 95%.

Nivel

Método: Wald variante-3 variante-4

1—a=95% Rmean Rmin Ro39% Limean MNRmean DNRiean Qmean Rmean Rmin R93% Lmean MNRmean DNRmean Qmean
n1/n2 %) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

(B, B2) = (1,-1)

10/10 96.8 91.1 0.5 0.72 0.49 271 0.154 96.8 91.1 0.5 0.72 0.49 271 0.154
10/30 96.6 91.8 0.1 0.58 0.86 257 0252 96.3 89.8 1.2 0.57 0.85 290  0.226
10/109 96.8 89.9 0.7 0.52 1.07 211 0337 96.3 923 0.2 0.51 0.92 274 0.252
30/30 95.7 932 0.0 041 1.37 293 0319 957 932 0.0 041 1.37 293  0.319
30/109 95.6 93.5 0.0 0.32 1.72 2.65 0393 956 909 04 0.32 1.52 2.89  0.345
109/109 95.2 942 0.0 0.21 1.99 2.81 0.415 952 942 0.0 0.21 1.99 2.81 0.415
(B, B2) = (1/2,1/2)

10/10 96.8 91.3 0.4 0.36 0.49 272 0.152 96.8 91.3 0.4 0.36 0.49 272 0.152
10/30 96.6 91.7 0.1 0.29 0.86 258 0.251 96.3 89.7 1.1 0.29 0.84 290 0.224
10/109 96.8 89.7 0.7 0.26 1.08 214 0336 96.3 925 0.1 0.25 0.91 274 0.249
30/30 95.7 93.1 0.0 0.20 1.37 292 0320 957 93.1 0.0 0.20 1.37 292 0.320
30/109 95.6 93.6 0.0 0.16 1.72 2.65 0394 956 914 0.3 0.16 1.52 2.89  0.344
109/109 952 942 0.0 0.11 1.99 2.81 0414 952 942 0.0 0.11 1.99 2.81 0.414
(B, B2) = (1,2)

10/10 96.9 914 0.2 1.13 0.57 251 0.185 96.6 86.5 2.2 1.12 0.43 293  0.127
10/30 96.2 91.6 0.1 0.77 1.17 2.61 0309 96.3 90.7 0.2 0.77 1.10 2.64 0.295
10/109 96.4 92.6 0.0 0.59 1.29 231 0359 96.1 91.8 0.3 0.58 1.40 2.46  0.362
30/30 95.8 93.3 0.0 0.64 1.67 256 0394 95.7 88.8 0.9 0.64 1.30 299  0.303
30/109 954 93.8 0.0 0.42 1.87 2.68 0411 954 938 0.0 0.42 1.86 2.69  0.409
109/109 95.2 943 0.0 0.33 2.22 2.55 0466 952 91.7 0.2 0.34 1.92 2.86  0.402
(Br, B2) = (—2,1/2)

10/10 97.0 92.0 1.0 1.03 0.78 224 0257 96.7 89.3 0.2 1.01 0.35 299  0.105
10/30 96.9 89.7 5.0 1.00 0.86 223 0278 96.6 934 0.0 0.98 0.36 3.03  0.107
10/109 96.9 89.0 81 0.99 0.89 220 0287 96.6 93.2 0.0 0.96 0.36 3.01  0.107
30/30 959 932 0.0 0.59 1.95 217 0473 959 91.1 0.2 0.59 1.20 291  0.292
30/109 959 926 0.0 0.57 2.05 2.07 0498 96.0 934 0.0 0.58 1.18 2.80  0.296
109/109 95.3 94.3 0.0 0.31 2.44 228 0516 953 904 0.3 0.31 1.83 2.84  0.392

(4Y)
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no caso da variante-3 e demasiado mesial ou satisfatéria no caso da variante-4. Uma
andalise detalhada dos valores de MNRean € DNRean permite-nos refinar a classi-
ficagdo do tipo de localizacao e conjeturar que, independentemente da relacao entre
MNRean € DNRean, @ localizacao dos ICs é mesialmente satisfatoria porque os va-
lores de DNRean estdo compreendidos entre 1.88% e 3.12% (ver Seccao 3.12). Os
valores de DNRycan da variante-4 sao iguais ou superiores aos valores de DNRyean
da variante-3 em todos os casos (f;,n;) considerados. A probabilidade de um IC ser
localizado distalmente é muito baixa na maioria dos casos, o que é consistente com a

capacidade que estas variantes possuem de lidar com observagoes extremais.

ICs de Newcombe-score, Wilson-score-Yu e Peskun

Nivel de confianca 95% (Tabela 2.5)

e O método de Newcombe-score é ligeiramente conservativo e estd entre aqueles que
produzem ICs mais estreitos. A maior percentagem de falhas liberais verifica-se nos
casos n; = (10, 10) e n; = (10, 30) para qualquer dos pesos considerados, e também no
caso n; = (10,109) quando B; = (—2,1/2). Quando n; = (109, 109) ou n; = (30, 109),
este método quase nao apresenta falhas e a localizagao intervalar tende a ser satisfatoria
ou ligeiramente demasiado mesial. Quando o tamanho de pelo menos uma das amostras

¢ 10 a localizacao intervalar tende a ser extremamente mesial ou demasiado mesial;

e O método de Wilson-score-Yu é estritamente conservativo na maioria dos casos (valores
de Rmean > 95.0%), exceto quando se verifica um maior desequilibrio entre os pesos e
n; = (10,109), situagdo em que é ligeiramente liberal. Como esperado, os comprimentos
dos ICs sao idénticos aos dos ICs de Newcombe-score. A percentagem de falhas para
n; = (109, 109) é relativamente baixa (Rg3y, = 0.3%), mas é relativamente elevada para

n; = (10, 10). A localizagao intervalar é idéntica & do método de Newcombe-score;

e O método de Peskun é o que produz ICs mais largos, para o que contribui o facto de este
método ser o mais conservativo de todos. E um método que quase nunca apresentou
falhas, exceto quando n; = (10,10) e existe equilibrio entre os pesos. A localizagao
intervalar tende a ser ligeiramente demasiado mesial para n; = (10, 10) e satisfatéria

para quase todos os restantes casos.



Tabela 2.5: Resultados das medidas de avaliagdo para os métodos de Newcombe-score, Wilson-score-Yu e Peskun. Nivel de confianca 1 — a = 95%.

Método: Newcombe-score Wilson-score-Yu Peskun

1—a=95% Rimean Rmin Ro3% Lmean MNRiean DNRiean Qmean Rmean Rmin Ro3% Lmean MNRimean DNRiean Qmean Rmean Rmin Roz% Lmean MNRimean DNRinean Qmean
n1/n2 (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

(B1,82) = (1,-1)

10/10 954 848 7.6 0.65 1.12 3.52 0.241 951 683 10.2 0.65 1.14 3.78 0.232 969 84.8 0.7 0.72 1.17 1.95 0.374
10/30 95.3 88.6 1.3 0.54 1.33 3.36 0.283 95.0 69.8 3.6 0.53 1.35 3.61 0.273 973 925 0.0 0.63 1.09 1.65 0.397
10/109 95.3 89.6 0.5 0.47 1.39 3.30 0.296 94.8 69.8 7.6 047 1.44 3.72 0278 976 93.2 0.0 0.62 0.98 1.42 0.407
30/30 95.2 89.3 0.8 0.40 1.61 3.15 0.339 951 61.1 1.9 040 1.64 3.26 0.335 96.8 91.3 0.1 0.44 1.39 1.84 0.431
30/109 95.2 90.6 0.1 0.32 1.75 3.06 0.364 95.0 72.0 0.7 031 1.78 3.18 0.359 973 936 0.0 0.37 1.21 1.51 0.444
109/109 95.1 909 0.1 0.21 2.04 2.87 0.415 95.0 725 0.2 021 2.05 2.90 0.414 96.7 934 0.0 0.24 1.52 1.75 0.465
(Br, B2) = (1/2,1/2)

10/10 954 86.5 7.3 0.33 1.12 3.51 0.242 951 676 9.5 0.32 1.14 3.72 0.235 969 86.5 0.8 0.36 1.17 1.96 0.374
10/30 95.3 89.0 1.2 0.27 1.31 3.36 0.280 951 64.8 3.2 0.27 1.34 3.59 0272 972 929 0.0 0.32 1.09 1.67 0.396
10/109 95.3 91.0 04 0.24 1.37 3.31 0292 949 683 7.0 023 1.42 3.72 0.276 976 93.7 0.0 0.31 0.99 1.45 0.405
30/30 95.3 889 0.8 0.20 1.61 3.14 0.339 951 64.7 1.8 0.20 1.64 3.25 0.335 96.8 89.6 0.0 0.22 1.39 1.84 0.430
30/109 95.2 91.3 0.0 0.16 1.74 3.05 0.364 951 76.1 0.6 0.16 1.77 3.16 0.360 972 939 0.0 0.19 1.22 1.53 0.443
109/109 95.1 91.8 0.0 0.11 2.04 2.86 0.416  95.1 86.0 0.1 0.11 2.05 2.89 0.415 96.7 91.8 0.0 0.12 1.52 1.75 0.465
(B1,B2) = (1,2)

10/10 95.3 84.7 24 1.02 1.06 3.60 0.228 95.0 68.0 5.9 1.01 1.09 3.90 0.218 97.0 924 0.1 1.15 0.98 1.97 0.334
10/30 95.3 884 1.0 0.73 1.53 3.18 0.324 951 64.8 22 0.72 1.56 3.32 0.320 96.8 92.8 0.0 0.81 1.32 1.89 0.411
10/109 95.3 914 0.3 0.55 1.79 2.92 0.381 95.1 683 1.6 0.54 1.86 3.08 0377 973 93.7 0.0 0.67 1.17 1.48 0.442
30/30 95.2 89.7 0.3 0.62 1.57 3.20 0.329 951 649 1.2 0.62 1.60 3.34 0.324 97.0 93.0 0.0 0.70 1.24 1.79 0.410
30/109 95.2 909 0.1 041 1.96 2.87 0.405 951 722 0.3 041 1.98 2.93 0.404 96.8 932 0.0 0.46 1.46 1.74 0.455
109/109 95.1 924 0.0 0.33 2.00 2.90 0.408 95.0 86.1 0.1 0.33 2.02 2.93 0.407 969 945 0.0 0.38 1.39 1.68 0.453
(B, Ba) = (~2,1/2)

10/10 95.3 843 29 0.92 1.00 3.69 0.213  94.7 684 10.3 0.91 1.03 4.22 0.196 97.1 922 0.1 1.06 0.86 2.01 0.300
10/30 95.3 84.3 2.1 0.89 0.98 3.67 0210 94.6 722 122 0.88 1.01 443 0.18 975 926 0.0 1.14 0.78 1.75 0.309
10/109 954 84.3 4.5 0.88 0.97 3.66 0.210 944 69.6 14.0 0.87 1.00 4.61 0179 976 941 0.0 1.20 0.75 1.61 0.316
30/30 95.2 89.0 0.4 0.57 1.54 3.26 0.321 949 672 26 0.56 1.57 3.51 0.309 97.1 935 0.0 0.65 1.14 1.79 0.389
30/109 95.2 90.8 0.2 0.55 1.53 3.25 0.320 94.8 672 5.7 0.55 1.56 3.68 0.297 974 934 0.0 0.68 1.01 1.54 0.396
109/109 95.1 923 0.0 0.30 1.97 2.93 0.402 95.0 762 0.3 0.30 1.99 3.00 0.398 97.0 94.7 0.0 0.35 1.31 1.65 0.442
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ICs de Wald: variantes-0,1,2,3,4
Nivel de confianga 90% (Tabelas 2.6 e 2.7)

e A variante-0 apresenta, para este nivel de confianga, um desempenho semelhante ao

que apresenta para o nivel de confianca 95%;

e As variantes-1, 2 apresentam, para este nivel de confianca, um desempenho semelhante
ao que apresentam para o nivel de confianca 95%, com excecao da percentagem de
falhas e da localizagao intervalar. A percentagem de falhas aumenta para n; = (10, 10) e
n; = (30, 30), sendo este aumento mais significativo no caso da variante-2. A localizagao

intervalar, no caso da variante-2, passa a ser quase sempre satisfatéria;

e As variantes-3,4 apresentam em quase todas as medidas de avaliacao, para este nivel
de confianca, um desempenho semelhante ao que apresentam para o nivel de confianga
95%, com excegao da percentagem de falhas, que aumenta significativamente no caso

da variante-3 e diminui ligeiramente no caso da variante-4.

ICs de Newcombe-score, Wilson-score-Yu e Peskun

Nivel de confianga 90% (Tabela 2.8)

e O método de Newcombe-score apresenta, para este nivel de confianca, um desempenho
semelhante ao que apresenta para o nivel de confianca 95%, com excecao da localizacao

intervalar, que passa a ser menos demasiado mesial e mais satisfatoria;

e O método de Wilson-score-Yu torna-se ligeiramente conservativo para este nivel de
confianga, tendo agora, exceto no caso n; = (10, 10), menos falhas do que para o nivel
de confianca 95%. Os comprimentos dos ICs sao idénticos aos dos ICs de Newcombe-

score, assim como a localizacao intervalar;

e O método de Peskun apresenta, para este nivel de confianga, um desempenho seme-
lhante ao que apresenta para o nivel de confianca 95%, exceto na percentagem de falhas,

que aumenta, sobretudo para n; = (10, 10).



Tabela 2.6: Resultados das medidas de avaliagdo para as variantes-0, 1,2 do método de Wald. Nivel de confianca 1 — a = 90%.

Método: Wald

variante-0

variante-1

variante-2

1—a=90% Rimean Bmin Rgs% Lmean MNRmean DNRmean Qmean Rmean Rmin Rgs% Lmean MNRmean DNRmean Qmean Rmean Rmin Rsg% Lmean MNRmean DNRuean Qumean
n1/ng (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

(Br,B2) = (1,-1)

10/10 84.0 29 81.1 0.55 8.86 7.1 0.555 91.6 744 51 0.57 1.95 6.50 0.231 91.1 83.0 4.0 0.57 2.98 5.89 0.336
10/30 84.5 7.0 93.7 045 9.31 6.17 0.601 91.5 85.5 0.8 046 2.50 5.99 0.295 91.0 819 3.3 046 3.47 5.50 0.387
10/109 81.7 9.5 951 040 12.38 5.90 0.677 92.0 83.1 0.6 042 2.89 5.09 0.362 91.3 81.7 6.1 042 3.89 4.82 0.447
30/30 88.2 85 238 0.33 6.60 5.18 0.560 90.7 84.1 1.2 0.34 3.15 6.18 0.337 90.4 86.2 0.7 0.34 3.91 5.66 0.408
30/109 88.1 229 24.7 0.27 7.02 4.88 0.590 90.7 86.7 0.1 0.27 3.61 5.68 0.389 904 84.9 0.2 0.27 4.32 5.27 0.451
109/109 89.5 275 2.2 0.18 5.63 4.83 0.538 90.2 87.8 0.0 0.18 4.04 5.75 0.412 90.1 87.0 0.0 0.18 4.47 5.40 0.452
(B1,B2) = (1/2,1/2)

10/10 84.0 6.0 81.7 0.27 8.77 7.25 0.547 91.6 746 5.1 0.28 1.95 6.44 0.233 91.2 825 3.8 0.28 2.98 5.85 0.337
10/30 84.5 99 93.6 0.23 9.27 6.2 0.599 91.5 84.2 09 0.23 2.51 5.99 0.295 91.0 80.9 3.1 0.23 3.48 5.49 0.388
10/109 81.7 11.7 95.1 0.20 12.39 5.86 0.679 92.0 85.3 0.5 0.21 2.90 5.10 0.363 91.3 81.8 59 0.21 3.91 4.81 0.448
30/30 88.2 17.0 239 0.17 6.55 5.24 0.556 90.7 85.6 1.0 0.17 3.13 6.18 0.336 90.4 85.0 0.8 0.17 3.90 5.66 0.408
30/109 88.1 27.6 23.7 0.13 7.01 4.87 0.590 90.7 87.0 0.1 0.13 3.62 5.67 0.389 90.4 85.0 0.2 0.13 4.33 5.26 0.452
109/109 89.5 488 2.1 0.09 5.62 4.85 0.537 90.2 86.2 0.0 0.09 4.03 5.75 0.412 90.1 87.8 0.0 0.09 4.47 5.41 0.452
(Br,B2) = (1,2)

10/10 82.6 6.0 94.8 0.85 12.15 5.21 0.700 919 81.7 23 0.89 2.26 5.86 0.278 91.3 80.7 7.3 0.89 3.51 5.20 0.403
10/30 86.6 9.9 67.7 0.61 7.90 5.53 0.588 91.1 83.8 2.3 0.62 2.99 5.94 0.335 90.7 82.8 1.3 0.62 3.86 5.42 0.416
10/109 85.3 14.2 91.1 046 8.18 6.56 0.555 91.3 84.7 0.2 047 3.28 5.38 0.379 90.9 81.4 1.7 047 3.95 5.14 0.434
30/30 87.7 17.0 394 0.52 7.98 4.34 0.648 90.8 85.8 0.4 0.53 3.52 5.65 0.384 90.5 844 0.5 0.53 4.41 5.08 0.465
30/109 88.9 275 81 0.34 6.1 4.96 0.552 904 859 0.1 0.35 3.91 5.65 0.409 90.3 85.1 0.1 0.35 4.43 5.30 0.455
109/109 89.4 439 2.0 0.28 6.20 4.40 0.585 90.3 87.9 0.0 0.28 4.30 5.42 0.442 90.1 88.4 0.0 0.28 4.80 5.05 0.488
(Br,B2) = (—2,1/2)

10/10 79.8 6.0 95.6 0.77 15.8 4.35 0.784 92.2 84.7 1.6 0.82 2.67 5.1 0.343 91.4 81.2 16.5 0.81 4.08 4.53 0.474
10/30 78.3 82 899 0.74 17.74 4.00 0.816 92.3 824 2.8 0.80 2.78 4.87 0.364 91.4 80.1 26.3 0.80 4.23 4.38 0.491
10/109 76.4 8.2 83.0 0.73 19.68 3.89 0.835 924 83.0 83 0.79 2.83 4.78 0.372 914 81.6 282 0.79 4.29 4.32 0.498
30/30 86.6 17.0 574 048 9.62 3.81 0.717 91.1 859 0.3 049 3.86 5.02 0.435 90.6 85.4 09 048 4.88 4.50 0.521
30/109 85.5 22,5 60.6 0.46 10.89 3.61 0.751 91.3 86.5 04 047 3.97 4.73 0.457 90.7 85.0 1.8 047 5.05 4.26 0.543
109/109 89.0 492 7.8 0.26 6.91 4.05 0.630 90.4 88.1 0.0 0.26 4.52 5.07 0.471 90.2 86.7 0.0 0.26 5.10 4.68 0.521
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Tabela 2.7: Resultados das medidas de avaliacao para as variantes-3,4 do método de Wald. Nivel

de confianca 1 — o = 90%.

Método: Wald variante-3 variante-4

1—a=90% Rmean Rmin Reg% Limean MNRmean DNRiean Qmean Rmean Rmin Rsg9% Lmean MNRmean DNRmean Qmean
n1/na (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

(B, B2) = (1,-1)

10/10 93.0 85.0 0.5 0.60 1.64 532 0236 93.0 8.0 0.5 0.60 1.64 5.32  0.236
10/30 92.6 854 1.2 0.49 2.33 512 0313 923 852 0.4 0.48 2.22 5.45  0.290
10/109 93.0 81.7 3.5 0.44 2.63 441 0374 927 883 0.0 043 2.22 5.13  0.302
30/30 91.1 874 04 0.34 3.37 558 0376 91.1 874 04 0.34 3.37 5.58  0.376
30/109 90.9 87.5 0.0 0.27 3.87 521 0426 91.0 87.2 0.0 0.27 3.52 5.49  0.390
109/109 90.3 88.3 0.0 0.18 4.35 539 0447 90.3 883 0.0 0.18 4.35 5.39  0.447

(B1,82) = (1/2,1/2)

10/10 93.1 8.5 0.6 0.30 1.63 530 0235 93.1 8.5 0.6 0.30 1.63 5.30  0.235
10/30 92.5 849 0.9 0.24 2.34 513 0313 923 85.0 0.5 0.24 2.22 5.46  0.289
10/109 929 81.8 3.4 0.22 2.65 444 0374 926 881 0.0 0.22 2.22 5.16  0.301
30/30 91.1 87.5 0.5 0.17 3.36 5.57 0376 91.1 875 0.5 0.17 3.36 5.57  0.376
30/109 90.9 87.3 0.0 0.14 3.88 520 0427 91.0 863 0.1 0.14 3.52 5.50  0.390
109/109 90.3 88.3 0.0 0.09 4.35 540  0.446 90.3 88.3 0.0 0.09 4.35 5.40  0.446

(1, 82) = (1,2)

10/10 932 845 24 095 1.84 498 0270 93.0 80.0 1.4 0.95 1.48 5.56  0.210
10/30 92.0 8.9 0.1 0.65 2.97 505 0370 920 843 0.1 0.65 2.88 5.12  0.360
10/109 92.3 85.2 0.7 0.49 3.09 4.63  0.400 92.1 88.0 0.0 0.49 3.14 4.75  0.398
30/30 91.2 86.9 0.0 0.54 3.82 503 0432 91.2 832 0.5 0.54 3.22 5.61  0.365
30/109 90.7 884 0.0 0.35 4.16 519 0445 90.6 884 0.0 0.35 4.15 5.21  0.443
109/109 90.3 88.9 0.0 0.28 4.67 5.04 0481 903 844 0.1 0.28 4.24 543  0.439

(B1,B2) = (=2,1/2)

10/10 93.3 81.8 9.3 0.87 2.27 442 0339 931 843 0.2 0.86 1.36 5.54  0.197
10/30 93.2 815 14.2 0.84 2.45 436 0360 93.1 884 0.0 0.83 1.39 5.53  0.201
10/109 93.2 816 14.1 0.84 2.50 432 0366 932 884 0.0 0.82 1.37 5.46  0.201
30/30 91.3 86.5 0.3 0.49 4.22 446 0486 915 84.2 0.1 0.49 3.05 5.49  0.357
30/109 914 852 1.5 048 4.35 426 0.505 91.7 874 0.1 048 3.01 5.32  0.361
109/109 90.4 88.3 0.0 0.26 4.94 4.68 0.514 90.5 86.0 0.2 0.26 4.10 540  0.432
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Tabela 2.8: Resultados das medidas de avaliagdo para os métodos de Newcombe-score, Wilson-score-Yu e Peskun. Nivel de confianga 1 — a = 90%.

Método: Newcombe-score Wilson-score-Yu Peskun

1—a=90% Rimean Rmin Rgs% Lmean MNRiean DNRiean Qmean Rmean Rmin Rgs% Lmean MNRimean DNRimean Qmean Rmean Rmin Rssy% Lmean MNRimean DNRinean Qmean
n1/n2 (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

(B1,82) = (1,-1)

10/10 90.7 804 9.2 0.56 3.09 6.19 0.333  90.5 74.4 10.7 0.55 3.13 6.33 0.331 93.1 804 4.5 0.62 3.02 3.89 0.437
10/30 90.7 822 0.6 0.46 3.30 6.01 0.354 90.5 81.6 1.1 045 3.34 6.15 0.352 939 832 0.1 0.54 2.67 3.45 0.437
10/109 90.8 82.2 0.8 0.40 3.27 5.89 0.357 90.6 784 1.2 0.40 3.32 6.10 0.353 94.6 87.6 0.0 0.52 2.35 3.08 0.433
30/30 90.3 86.0 2.1 0.33 3.88 5.80 0.401 902 729 2.7 0.33 3.91 5.86 0.400 93.0 864 1.7 0.37 3.27 3.76 0.465
30/109 90.3 87.8 0.0 0.27 4.01 5.66 0415 902 771 0.1 0.26 4.04 5.73 0.414 940 879 0.0 0.31 2.80 3.23 0.464
109/109 90.1 87.1 0.0 0.18 4.44 5.46 0.449 90.1 725 0.0 0.18 4.46 5.48 0.449 929 86.0 0.1 0.20 3.42 3.66 0.483
(Br, B2) = (1/2,1/2)

10/10 90.7 83.0 9.0 0.28 3.08 6.18 0.332  90.6 73.7 10.6 0.28 3.12 6.31 0.331  93.1 832 4.3 0.31 3.02 3.90 0.436
10/30 90.7 864 0.6 0.23 3.30 6.03 0.354 905 783 1.1 0.23 3.34 6.16 0.352 93.8 824 0.2 0.27 2.69 3.49 0.436
10/109 90.8 836 0.8 0.20 3.27 5.90 0.356  90.6 826 1.3 0.20 3.32 6.11 0.352 94,5 883 0.0 0.26 2.37 3.12 0.432
30/30 90.3 85.7 19 0.17 3.88 5.78 0.402 902 756 23 0.17 3.91 5.85 0.401 93.0 86.5 1.6 0.19 3.27 3.75 0.466
30/109 90.3 87.7 0.0 0.13 4.01 5.65 0.415 902 773 0.1 0.13 4.04 5.72 0.414 939 885 0.0 0.16 2.82 3.26 0.464
109/109 90.1 87.2 0.1 0.09 4.45 5.45 0.449 90.1 86.0 0.1 0.09 4.46 5.47 0.449 929 86.0 0.1 0.10 3.41 3.66 0.483
(B1,B2) = (1,2)

10/10 90.8 839 3.0 0.87 2.92 6.29 0.317 906 794 45 0.86 2.97 6.44 0.316  93.5 85.7 0.9 098 2.61 3.92 0.400
10/30 90.5 849 09 0.61 3.75 5.76 0.395 904 783 1.7 0.61 3.79 5.84 0.393 929 86.1 0.3 0.69 3.21 3.85 0.454
10/109 90.6 86.4 0.3 0.46 3.97 5.4 0.423  90.5 854 0.5 0.46 4.03 5.50 0.423 94.1 86.6 0.0 0.57 2.77 3.18 0.465
30/30 904 84.0 0.1 0.52 3.80 5.81 0.396 90.3 759 0.2 0.52 3.84 5.89 0.394 934 876 0.0 0.59 2.94 3.68 0.444
30/109 90.2 87.7 0.0 0.35 4.34 5.44 0444 902 771 0.0 0.34 4.37 5.48 0.444 93.0 884 0.0 0.39 3.33 3.65 0.477
109/109 90.1 88.8 0.0 0.28 441 5.47 0.446  90.1 878 0.0 0.28 4.42 5.49 0.446  93.3 889 0.0 0.32 3.14 3.52 0.472
(B1, B2) = (-2,1/2)

10/10 90.9 843 1.7 0.79 2.83 6.30 0.310 906 772 34 0.78 2.88 6.56 0.305 93.7 83.0 0.5 0.91 2.32 3.98 0.368
10/30 91.0 831 4.2 0.76 2.79 6.24 0.309 906 772 7.2 0.76 2.84 6.56 0.302 94.3 86.4 0.1 097 2.09 3.56 0.370
10/109 91.0 842 9.2 0.75 2.78 6.20 0.310 90.6 772 13.6 0.75 2.83 6.57 0.301 94.7 883 0.0 1.01 1.99 3.34 0.373
30/30 904 87.0 0.2 048 3.74 5.84 0.390 90.3 826 0.5 048 3.78 5.96 0.388 93.6 874 0.0 0.55 2.73 3.67 0.426
30/109 90.5 86.9 0.3 0.46 3.72 5.81 0.390 90.3 786 0.9 0.46 3.75 5.99 0.385 944 876 0.0 0.58 2.42 3.23 0.428
109/109 90.2 87.8 0.0 0.26 4.36 5.48 0.443 90.1 856 0.0 0.25 4.38 5.52 0.442 97.0 94.7 0.0 0.35 1.31 1.65 0.442
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ICs de Wald: variantes-0,1,2,3,4
Nivel de confianga 99% (Tabelas 2.9 e 2.10)

e A variante-0 apresenta, para este nivel de confianga, um desempenho semelhante ao
que apresenta para o nivel de confianca 95%, com excecao da localizacao intervalar, que
passa a ser demasiado distal quando existe equilibrio entre os pesos e extremamente

distal quando existe um maior desequilibrio entre os pesos;

e As variantes-1, 2, para este nivel de confianca, deixam de ser tdo similares como eram
para os niveis de confianca 90% e 95%. As variantes passam a ser estritamente conser-
vativas. A percentagem de falhas diminui no caso da variante-1, enquanto a variante-2
deixa de ter falhas. A maior discrepancia entre estas duas variantes verifica-se em ter-
mos de localizacao intervalar. Quando n; = (10, 10) ou n; = (10, 30), a variante-2 passa
a ser extremamente mesial. De salientar que, para todos os tamanhos de amostras,
os valores de Q,,.., da variante-1 passaram a ser superiores aos valores de Q, .., da

variante-2;

e As variantes-3,4 tornam-se ligeiramente conservativas para este nivel de confianca. A
variante-3 deixa de ter falhas e a variante-4 passa a falhar sé um pouco. A localizacao
intervalar revela-se mesialmente e distalmente nao-satisfatéria para este nivel de con-

fianca.

ICs de Newcombe-score, Wilson-score-Yu e Peskun

Nivel de confianga 99% (Tabela 2.11)

e O método de Newcombe-score torna-se estritamente liberal (valores de Rmean < 99.0%)
para este nivel de confianca. A localizacdo intervalar passa a ser demasiado mesial
quando n; = (109, 109) e extremamente mesial quando n; = (10,10) ou n; = (30, 30).
As conclusoes sobre a percentagem de falhas e os comprimentos dos 1Cs sao similares

as obtidas para os outros dois niveis de confianga;

e O método de Wilson-score-Yu torna-se ligeiramente liberal na maioria dos casos, exceto
quando n; = (10, 10) ou n; = (10, 109), situagao em que é muito liberal. A percentagem
de falhas aumentou, na maioria dos casos, relativamente ao verificado para os outros
dois niveis de confianca. Os comprimentos dos ICs e a localizacao intervalar continua

a manter-se idéntica a do método de Newcombe-score;



Tabela 2.9: Resultados das medidas de avaliagdo para as variantes-0, 1,2 do método de Wald. Nivel de confianca 1 — a = 99%.

Método: Wald variante-0 variante-1 variante-2

1—a=99% Rimean Rmin Ro7% Lmean MNRiean DNRiean Qmean Rmean Rmin Ro7% Limean MNRimean DNRiean Qmean Rmean Rmin Ro7% Lmean MNRimean DNRinean Qmean
n1/n2 (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

(B1,B2) = (1,-1)

10/10 939 29 684 0.84 3.55 2.56 0.581 99.2 97.0 0.0 0.88 0.22 0.59 0.270  99.3 96.7 0.0 0.87 0.06 0.66 0.087
10/30 945 7.0 854 0.70 3.49 2.04 0.631 99.1 959 0.1 0.72 0.32 0.57 0.360 99.3 974 0.0 0.72 0.13 0.59 0.181
10/109 914 144 934 0.62 6.29 2.33 0.729 99.0 958 0.2 0.65 0.44 0.55 0.445 99.3 97.7 0.0 0.65 0.20 0.45 0.305
30/30 97.7 85 10.1 0.52 1.46 0.82 0.641 99.1 974 0.0 0.53 0.36 0.58 0.382 99.1 98.0 0.0 0.53 0.19 0.67 0.220
30/109 97.5 229 129 041 1.66 0.79 0.678  99.0 96.7 0.0 0.42 0.47 0.53 0.468 99.2 983 0.0 0.42 0.28 0.56 0.331
109/109 98.7 275 1.2 0.28 0.80 0.50 0.613 99.0 979 0.0 0.28 0.44 0.55 0.443  99.0 984 0.0 0.28 0.32 0.63 0.338
(Br, B2) = (1/2,1/2)

10/10 93.8 6.0 69.1 0.42 3.45 2.72 0.560 99.2 97.0 0.0 0.44 0.22 0.59 0271  99.3 969 0.0 0.44 0.06 0.66 0.088
10/30 945 99 858 0.35 3.45 2.07 0.626  99.1 955 0.2 0.36 0.32 0.57 0.359 99.3 973 0.0 0.36 0.13 0.59 0.180
10/109 91.5 14.2 93.3 0.31 6.29 2.25 0.737  99.0 958 0.2 0.33 0.44 0.55 0.444 99.3 97.7 0.0 0.32 0.20 40.46  0.303
30/30 97.7 17.0 10.2 0.26 1.42 0.88 0.617 99.1 973 0.0 0.26 0.36 0.58 0.382 99.1 979 0.0 0.26 0.19 0.67 0.220
30/109 97.6 27.8 12.7 0.21 1.63 0.79 0.673 99.0 971 0.0 0.21 0.47 0.53 0.471  99.2 982 0.0 0.21 0.28 0.56 0.332
109/109 98.7 493 1.1 0.14 0.78 0.51 0.605 99.0 976 0.0 0.14 0.44 0.55 0.442 99.1 984 0.0 0.14 0.32 0.63 0.338
(B1,82) = (1,2)

10/10 92.3 6.0 96.5 1.30 6.21 1.40 0.816 99.1 96.3 0.2 1.38 0.31 0.57 0.353 993 971 0.0 1.37 0.09 0.58 0.134
10/30 964 9.9 293 0.95 2.52 1.10 0.695 99.1 96.4 0.1 0097 0.35 0.53 0.398 99.2 972 0.0 097 0.18 0.63 0.218
10/109 95.3 14.2 759 0.72 2.77 1.92 0.590 99.1 958 0.1 0.7 0.38 0.53 0.415 99.3 97.7 0.0 0.73 0.22 0.53 0.294
30/30 97.2 17.0 17.7 0.82 2.28 0.53 0.811  99.0 96.7 0.0 0.83 0.52 0.47 0.524 99.2 98.0 0.0 0.83 0.27 0.55 0.328
30/109 98.3 27.8 4.5 0.54 1.08 0.61 0.638 99.0 972 0.0 0.54 0.44 0.53 0.454 99.1 982 0.0 0.54 0.30 0.60 0.336
109/109 98.6 493 1.7 0.44 1.06 0.38 0.734  99.0 975 0.0 044 0.55 0.45 0.550 99.1 983 0.0 0.44 0.40 0.53 0.429
(81, 82) = (-2,1/2)

10/10 88.9 6.0 98.3 1.16 10.02 1.04 0.906 99.0 955 0.6 1.26 0.48 0.53 0.474 993 974 0.0 1.26 0.15 0.51 0.223
10/30 86.9 9.9 957 1.14 12.34 0.79 0.940 989 957 1.2 1.23 0.54 0.53 0.503 99.3 97.7 0.0 1.23 0.17 0.49 0.252
10/109 844 82 943 1.12 14.89 0.74 0.953 989 96.0 44 1.22 0.56 0.52 0.516  99.3 97.7 0.0 1.22 0.18 0.48 0.267
30/30 959 17.0 41.3 0.74 3.66 0.43 0.895 989 96.5 0.0 0.76 0.70 0.39 0.644 99.2 982 0.0 0.76 0.36 0.44 0.453
30/109 94.7 22.7 454 0.72 4.94 0.37 0930 989 973 0.0 0.74 0.76 0.37 0.672 99.2 983 0.0 0.74 0.39 0.41 0.488
109/109 98.2 49.3 6.2 0.40 1.48 0.32 0.820 99.0 975 0.0 0.40 0.68 0.37 0.645 99.1 98.7 0.0 0.40 0.48 0.43 0.525
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Tabela 2.10: Resultados das medidas de avaliagao para as variantes-3,4 do método de Wald.

de confianca 1 — a = 99%.

Nivel

Método: Wald

variante-3

variante-4

1—a=99% Rmean Rmin Ro79% Limean MNRmean DNRiean Qmean Rmean Rmin Ro7% Lmean MNRmean DNRmean Qmean
ni/na (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

(B, B2) = (1,-1)

10/10 99.4 96.7 0.0 0.92 0.02 0.60 0.039 994 96.7 0.0 0.92 0.02 0.60 0.039
10/30 994 97.6 0.0 0.75 0.08 0.54 0.132 99.2 95.6 0.7 0.73 0.10 0.75 0.114
10/109 99.5 98.0 0.0 0.67 0.14 0.40 0.256 99.1 96.5 0.2 0.64 0.15 0.76 0.162
30/30 99.2 98.1 0.0 0.54 0.16 0.66 0.198 99.2 98.1 0.0 0.54 0.16 0.66 0.198
30/109 99.2 98.5 0.0 0.43 0.25 0.55 0.315 99.1 96.8 0.0 0.43 0.22 0.68 0.245
109/109 99.1 98.6 0.0 0.28 0.31 0.63 0.332 99.1 98.6 0.0 0.28 0.31 0.63 0.332
(B1,B2) = (1/2,1/2)

10/10 99.4 96.9 0.0 0.46 0.02 0.59 0.038 994 969 0.0 0.46 0.02 0.59 0.038
10/30 99.4 97.6 0.0 0.38 0.08 0.54 0.130 99.2 956 0.8 0.37 0.09 0.74 0.111
10/109 99.5 979 0.0 0.34 0.14 0.41 0.251  99.1 96.6 0.2 0.32 0.14 0.75 0.156
30/30 99.2 98.0 0.0 0.27 0.16 0.66 0.198 99.2 98.0 0.0 0.27 0.16 0.66 0.198
30/109 99.2 984 0.0 0.21 0.26 0.56 0.315 99.1 96.6 0.0 0.21 0.22 0.68 0.243
109/109 99.1 98,5 0.0 0.14 0.31 0.63 0.331 99.1 985 0.0 0.14 0.31 0.63 0.331
(51, f2) = (1,2)

10/10 994 972 0.0 1.45 0.03 0.52 0.0563 99.3 945 1.2 1.42 0.02 0.71 0.028
10/30 99.3 97.2 0.0 1.00 0.14 0.60 0.184 99.3 97.0 0.0 1.01 0.12 0.60 0.161
10/109 99.3 98.3 0.0 0.76 0.18 0.48 0.269 99.1 96.6 0.1 0.74 0.25 0.62 0.290
30/30 99.2 98.2 0.0 0.8 0.23 0.55 0.298 99.1 956 0.3 0.85 0.15 0.73 0.171
30/109 99.1 98.3 0.0 0.55 0.29 0.60 0.326 99.1 98.2 0.0 0.55 0.28 0.60 0.321
109/109 99.1 98.3 0.0 0.44 0.39 0.53 0.424 99.0 96.5 0.1 0.44 0.29 0.67 0.307
(B1,B2) = (=2,1/2)

10/10 99.5 979 0.0 1.32 0.03 0.48 0.068 99.2 952 0.2 1.26 0.01 0.77 0.012
10/30 99.5 979 0.0 1.29 0.05 0.47 0.096 99.2 972 0.0 1.21 0.01 0.79 0.015
10/109 99.5 979 0.0 1.27 0.06 0.47 0.113 99.2 972 0.0 1.20 0.01 0.79 0.015
30/30 99.3 98.5 0.0 0.78 0.32 0.43 0.422 99.2 974 0.0 0.77 0.13 0.70 0.155
30/109 99.2 98.3 0.0 0.76 0.35 0.41 0.459 99.2 98.7 0.0 0.75 0.13 0.67 0.158
109/109 99.1 98.8 0.0 0.40 0.47 0.43 0.520 99.1 96.1 0.1 0.41 0.27 0.65 0.294
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Tabela 2.11: Resultados das medidas de avaliacao para os métodos de Newcombe-score, Wilson-score-Yu e Peskun. Nivel de confianga 1 — o = 99%.

Método: Newcombe-score Wilson-score-Yu Peskun

1—a=99% Rimean Rmin Ro7% Lmean MNRiean DNRiean Qmean Rmean Rmin Ro7% Limean MNRimean DNRiean Qmean Rmean Rmin Ro7% Lmean MNRimean DNRinean Qmean
n1/n2 (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

(B1,82) = (1,-1)

10/10 98.8 90.0 6.1 0.82 0.11 1.13 0.091 97.8 47.0 10.6 0.80 0.11 2.13 0.051  99.5 90.0 0.3 0.91 0.12 0.43 0.210
10/30 98.8 90.7 2.8 0.68 0.17 1.02 0.144 98.1 50.0 81 0.67 0.18 1.74 0.091 99.6 985 0.0 0.81 0.13 0.32 0.292
10/109 98.8 922 2.0 0.60 0.23 1.01 0.184 976 525 194 0.58 0.29 2.09 0.121  99.6 989 0.0 0.81 0.13 0.24 0.349
30/30 99.0 914 1.0 0.52 0.20 0.85 0.189 987 370 3.2 0.51 0.21 1.13 0.155 994 915 0.0 0.57 0.18 0.38 0.322
30/109 989 931 04 041 0.26 0.80 0.248 987 49.7 24 041 0.28 1.02 0.213 995 989 0.0 0.49 0.18 0.28 0.390
109/109 99.0 928 0.1 0.28 0.31 0.68 0.317 989 66.1 04 028 0.32 0.74 0.305 994 958 0.0 0.31 0.23 0.34 0.407
(Br, B2) = (1/2,1/2)

10/10 98.8 88.8 59 041 0.11 1.13 0.089 979 471 105 0.40 0.11 2.03 0.052 99.5 88.8 0.2 0.46 0.11 0.44 0.207
10/30 98.8 909 25 0.34 0.17 1.00 0.142 982 373 79 033 0.17 1.66 0.094 995 985 0.0 041 0.13 0.32 0.291
10/109 98.8 91.8 1.6 0.30 0.22 1.00 0.181 977 53.0 194 0.29 0.29 1.99 0.127  99.6 99.0 0.0 0.40 0.13 0.25 0.345
30/30 99.0 909 0.8 0.26 0.20 0.83 0.191  98.7 36.3 3.0 0.26 0.21 1.08 0.161 994 951 0.0 0.29 0.18 0.38 0.326
30/109 98.9 945 0.3 0.21 0.26 0.79 0.248 98.7 579 1.9 0.20 0.27 1.00 0.215 99.5 98.7 0.0 0.24 0.18 0.28 0.389
109/109 99.0 951 0.1 0.14 0.31 0.67 0.318 989 36.7 04 0.14 0.32 0.73 0.306 99.4 979 0.0 0.16 0.23 0.34 0.408
(B1,B2) = (1,2)

10/10 98.7 89.5 5.1 1.28 0.10 1.16 0.080 976 50.5 121 1.25 0.10 2.28 0.043 995 976 0.0 1.45 0.10 0.41 0.194
10/30 98.9 91.6 2.0 0.93 0.19 0.93 0.172 984 373 55 0.92 0.20 1.40 0.127 994 974 0.0 104 0.16 0.39 0.287
10/109 98.8 91.8 0.9 0.70 0.33 0.83 0.283 984 43.1 5.0 0.69 0.38 1.20 0.238 99.6 98.7 0.0 0.88 0.16 0.26 0.381
30/30 98.9 926 1.0 0.81 0.20 0.87 0.184 98.6 378 3.7 0.80 0.21 1.20 0.146  99.5 98.7 0.0 0.91 0.17 0.35 0.322
30/109 99.0 945 0.3 0.54 0.30 0.71 0296 989 416 1.2 0.53 0.31 0.83 0.274 995 988 0.0 0.60 0.21 0.33 0.389
109/109 99.0 96.6 0.1 0.44 0.31 0.70 0.307 989 439 0.5 043 0.32 0.77 0.291  99.5 988 0.0 0.49 0.21 0.31 0.406
(B, Ba) = (~2,1/2)

10/10 98.7 91.2 5.6 1.15 0.08 1.20 0.064  96.7 48.7 194 1.12 0.09 3.25 0.026 99.5 983 0.0 134 0.08 0.41 0.159
10/30 98.7 91.3 5.0 1.12 0.08 1.18 0.063 959 487 19.7 1.08 0.08 4.05 0.02 99.6 98.8 0.0 145 0.07 0.33 0.180
10/109 98.7 91.3 6.0 1.10 0.08 1.17 0.063  94.7 487 188 1.06 0.08 5.24 0.016 99.6 989 0.0 1.56 0.07 0.29 0.192
30/30 989 922 13 0.73 0.19 0.92 0.173 982 424 88 0.72 0.20 1.57 0.114 99.5 98.7 0.0 0.84 0.15 0.35 0.302
30/109 989 940 1.1 0.71 0.19 0.93 0.171 978 424 11.1 0.70 0.20 2.05 0.090 99.6 989 0.0 0.89 0.14 0.29 0.324
109/109 99.0 945 0.1 0.40 0.30 0.73 0.295 98.8 50.7 1.3 0.40 0.31 0.88 0.261 99.5 98.8 0.0 0.46 0.20 0.31 0.395
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2.10. RECOMENDACOES PARA A SELECAO DO MELHOR METODO 73

e O método de Peskun apresenta, para este nivel de confianca, um desempenho seme-
lhante ao que apresenta para o nivel de confianca 95%, excetuando a localizacao inter-
valar, que tende agora a ser extremamente mesial quando n; = (10, 10) ou demasiado

mesial para alguns outros casos.

2.10 Recomendacgoes para a selecao do melhor método

A selecdo do melhor método ou métodos para combinacoes lineares de k = 2 proporcoes é
feita de acordo com os critérios que foram estabelecidos na Secgao 1.6 desta tese para o caso
de uma proporc¢ao. Salienta-se que o método de Wilson-score-Yu, aplicado ao caso k = 2, para
o nivel de confianga 95% e quando n; = (109, 109), apresenta um comportamento analogo
ao que teve no caso k = 1. De qualquer forma, este método nao apresenta, na maioria dos
cendrios, um melhor desempenho do que os métodos de Wald ajustados e do que o método
de Newcombe-score. Com excecao do método de Wald classico, o método de Wilson-score-Yu
é aquele que tem maior percentagem de falhas.

Tendo em consideragao os tamanhos das amostras, recomendam-se para os niveis de confianca

90%, 95% e 99% os métodos indicados na Tabela 2.12 por ordem decrescente de importancia.

Tabela 2.12: Recomendacao de métodos para combinagoes lineares de k = 2 proporgoes.

Métodos recomendados, por ordem decrescente de importancia
ny /no 95% 90% 99%
10 | Wald (variantes-3,4) Wald (variantes-4, 3) Wald (variantes-2, 3)
10 | 30 | Wald (variantes-3,4) Wald (variantes-4, 3) Wald (variantes-2, 3)
109 | Wald (variante-4) Wald (variante-4) Wald (variantes-2, 3)
30 | Wald (variantes-3,1,2) | Wald (variantes-3,4) Wald (variantes-2, 3)
Wald (variante-3) Wald (variante-4) Wald (variantes-2, 1)
30 | 109 | Wald (variantes-1,2) Newcombe-score Wald (variantes-3,4)
Newcombe-score Wald (variantes-1,3)
Wald (variantes-1,2) | Wald (variantes-2, 1) Wald (variantes-3, 2)
100 | 100 Wald (variante-3) Wilson-score-Yu Wald (variantes-1,4)
Newcombe-score Newcombe-score
Wald (variantes-3,4)







Capitulo 3

Intervalos de confianca para uma

combinacao linear de k£ proporcoes

Sejam X1, ..., X, k varidveis aleatérias independentes tais que
XZ' NBz'n(nl-,pi), 1= 1,...,k‘.

O valor esperado de X; é E (X;) = n;p; e a sua variancia é v (X;) = n;p; (1 —p;). O MLE

da proporg¢ao populacional p;, dado por

é um estimador nao enviesado e consistente de p;. As estimativas empiricas p; = x;/n; podem
assumir valores que variam de 0 a 1. Uma combinacao linear de k proporc¢oes populacionais

pode ser expressa como
k
L=> Bipi, (3.1)
i=1

onde s@o conhecidos os coeficientes 3; € R\ {0} e desconhecidas as propor¢oes verdadeiras p;.
O suporte para L é o intervalo [ZBKO Bi; ngo Bi]. Diz-se que a combinagao linear é um

contraste quando Zle Bi; = 0. O estimador de ML,

k
L=> Bipi, (3:2)
=1

é um estimador nao enviesado e consistente de L. Atendendo ao Teorema do Limite Central,

para n;’s grandes e p;’s nao muito préximos da fronteira, a distribuicdo de L serd aproxima-

75



76 CAPITULO 3. INTERVALOS DE CONFIANCA PARA UMA COMBINAGAO LINEAR DE K PROPORCOES

damente normal, com o valor esperado de L dado por

k k k
E(ﬁ) :E<;5iﬁi) :;Bi;E(Xi):;ﬁipi:L, (3.3)

e a variancia por

: : d k82 (1— p
U(L)zu<zmi>zzﬁgév(xi)zzw_ (3.4)

Portanto,

Observe-se que ZBKO 8; < L < Zﬁi>0 Bi, uma vez que 0 < p; < 1. Usando o modelo de
ML nao restrito (método de Wald) ou os modelos restritos (método de score), os ICs para L

podem ser construidos através da inversao do teste bilateral
H()ZLZ)\O vs HliL#Ao, (35)

onde )¢ é uma constante real pertencente ao suporte de L. A inversao do teste (3.5) leva-nos

aos 1Cs de Wald e score dados por

M€ Bin Y Bi| 1121 <zap - (3.6)

Bi<0 Bi>0

A estatistica Z depende da escolha do método, isto é, da estatistica de Wald (Zy) para
os ICs de Wald e da estatistica score (Zg) para os ICs de score. As duas estatisticas sao
definidas como

L—\ L—
0 ¢ Zg= 0. (3.7)

(L)

>

>
—

h
~—

=1

onde 9(L) e ©(L) sdo estimativas da variancia v(L) sob 0 modelo nao restrito e sob um modelo
restrito, respetivamente. Para construir os limites inferior e superior do IC (3.6) é necessério
resolver a equagao Z? = 22 /o Dependendo do estimador v(L) em (3.7), diferentes variantes
de ICs aproximados para L podem ser deduzidas. No IC de Wald clédssico, a variancia é
estimada usando a estimativa de ML nao restrita de L, enquanto que no IC de score classico

a variancia é estimada usando a estimativa de ML restrita de L.
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3.1 Estimativa de ML nao restrita

A fungao de verosimilhanca nao restritade p; , i = 1,2, ..., k, para as observagoes (21, x2, . . ., Tk)

é definida por
k N
L (p17p27 - Pk | T1,L2, .- ,I’k) = H ( Z> ple (1 - pz)nz_wl .
=1 \Vi

A estimativa de ML nao restrita de p;, designada por p;, é um ponto critico de £ e pode ser

encontrada através da maximizacao da funcao log-verosimilhanca [, a qual é proporcional a

k
Loc Y [wiln (pi) + (ni — i) In (1 — pj)] .
=1

A estimativa p; obtém-se resolvendo o sistema de equagoes

dl B
dp; B

0,vi=1,...,k.

Calculando as derivadas e igualando-as a zero, obtém-se

T; m’—iﬁizo o xi(l_pi)_(ni—ﬂfi)pizo PN pi:ﬂ'

A estimativa de ML nao restrita de p; é dada por

.
pi=",i=1,2,....k.
ng

3.2 Estimativa de ML restrita

Sob a hipoétese nula Hy : L = A\g, a funcao de verosimilhanca restrita de p;, i = 1,2,...,k,

para as observacoes (z1,Z2,...,r)) ¢ definida como

k k
n; ) R
£ (pl,pzy DR | T T,k Y Bipi = )\0> =11 (;) Pyt (L=p)™ "
. . 7

Sem perda de generalidade, assume-se que, sob Hy,

k-1 ) k-1
Mo = Bipi+Brpk < pr = B </\0 - Zﬁz‘pz) :

i=1
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No caso de L = Mg, a estimativa de ML restrita de p;, designada por p;g, € igual a estimativa
nao restrita p;. No entanto, se L # Ao, Pio serd um ponto critico de £ e pode ser encontrada
através da maximizacao da funcao log-verosimilhanca restrita [, a qual é proporcional a
k
l o Z [z;In (p;) + (n; — z;) In (1 — p;)] .
i=1

A estimativa p;y obtém-se resolvendo o sistema de equacoes

a_ o o dn
dp; Op;  Opr dp;

=0,Vi=1,2,....k—1.

Calculando as derivadas, tem-se

ﬂ—“_m_m+<“_m_“>ﬁﬂ»,W—Lm¢—y (3.8)

pi pi  l—pi Pe 11— Dk Bk
Igualando (3.8) a zero e efetuando simplificagoes algébricas, obtém-se

T; —Nip; Tk — gD ni (pi —pi)  nk (Px — i)

- = Vi=1,....k—1.
Bipi(L—pi)  Brpr(1—pk) Bipi(L—p)  Beon(—pr) " L. k—1

Consequentemente, os pontos criticos de £ satisfazem as k condigoes

n; (Pi — pi) .
i TP o ik, 3.9
Bipi (1 — p;) (3:9)

onde C' é uma constante nao nula a ser determinada. A equacdo (3.9) pode ser escrita na

forma
n; (p;i — pi) = CBipi (1 —pi) & CBip? — (CBi +ni) pi +nip; =0 . (3.10)

Resolvendo a equacao quadratica (3.10) em ordem a p;, os pontos criticos de £, para cada i,

sao dados por

o BiC +n; £ \/(BZC + ;)% — 4B nipiC _ BiC+n£R;
n 26:C R

onde

Ry = \/(@'C +15)° — 4B nipiC = \/TLZ2 + 2B;m:b;:C + B2C?, (3.11)
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com b; = 1 — 2p;. Prova-se que apenas o ponto critico

o BiCH+ni — R
=5

maximiza a fungao de verosimilhanga restrita £ (para mais detalhes ver Martin Andrés et al.

(2011)), o que significa que a estimativa de ML restrita p;p, em termos da constante C' # 0,

¢é dada por
i+ BC-R;
0= """ 3.12
DPio Qﬁzc ( )
e € a Unica estimativa que verifica a equagao
miBi=pio) oy g (3.13)

Bi pio (1 — Pio)
Adicionalmente, somando ambos os membros da equagao (3.12) desde i = 1 até k, obtém -se

k k k k
Z (nz + 6;C — Rz) = Z 2,81']51‘00 = n+CB— Z R; — QCZ 5@]310 =0, (3.14)
P =1 i=1 i=1
onde B = Zle Bien = Zle n;. Tendo em conta que a estimativa de ML restrita de p;,
para todo o i, foi obtida sob a hipdtese Hy : Zleﬁi pi = Ao, entdo L = Zle Bibio = Xo. A

partir da equagao (3.14) obtém-se que a constante C' é solucao da equagao

k
y(C)=n+(B-2X)C—) R;=0. (3.15)

i=1
Demonstra-se que a solugao da equagao (3.15) é a tinica nao nula, C' = Cy > 0 quando L> X
e C = Cyp < 0 quando L < X\o. A constante C pode ser expressa de diversas formas, como

por exemplo,

C_ <
@L

L k L
Z n; (Pi — Dio) _ Z?:l ni(pi — Pio) 1 Zni(pi — Pio) (3.16)
T k& B0 (L-po) S Bipo(1-po) B

B “~pi(1—pin)

onde

k p2o (1 _ 5
17([:) — Zﬁl Dio Ell sz) )
i=1 ¢
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Para provar a primeira igualdade em (3.16), basta somar ambos os membros da equagao

(3.13) desde i = 1 até k, obtendo-se
k k k _ _
5 _ 57 pio (1 — Pio)
iDi — iDi0 = : C. 3.17
;:1 Bip ;:1 Bibio ;:1 o (3.17)

Tendo em conta que L = ), resulta entdo de (3.17) que

~ 3.18
o(L) (3.18)

Fazendo um raciocinio andlogo ao anterior, provam-se as restantes igualdades em (3.16).

3.3 Intervalo de Wald classico
O IC de Wald cléssico é obtido estimando-se a variancia (3.4) por

ka9 R
(L) :Zﬁfpz(l—p@)

n;

Substituindo 9(L) em (3.7) e resolvendo a equacio Zh, =22 /o ém ordem a Ao, os limites do

IC de Wald cléssico a 100(1 — )% de confianca para L sdo dados por

L F 202\/0(L). (3.19)

3.4 Intervalo de score classico

Como foi visto na Seccao 3.2, a estimativa de ML restrita de p; (3.12) é dada pela expressao
pio = (n; + 5iC — R;)/26;C', onde R; = \/nf +28in;b;C + B2C?, b = 1 — 2p; e C é uma
constante que é solucao da equacdo y(C) =n+ (B —2)\g) C — Zle R; = 0. Considerando a

. 2
estatistica Z2 = (L - /\0> / 9(L), a variancia estimada v(L) é dada por
5(L) zk:ﬁ?pio (1 — pio)
U = .
i=1 i

Nao é possivel obter os limites do IC de score cldssico resolvendo analiticamente a equacao

Z?q = zi /2 €M ordem a A\g. No entanto, atendendo a (3.18) é facil ver que a constante C' pode
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ser escrita como

zi .
C=—-—=2—,L#\. 3.20
P 7 Ao (3.20)
.2
Resolvendo (3.20) em ordem a )¢ e considerando Z% = zi /2> tem-se A =L— %/2 Subs-

tituindo este valor na expressao (3.15), verifica-se que a constante C' também é solucao da

equacao equivalente
k
n—l—(B—2L)C’+222/2—ZRi:0. (3.21)
i=1

Resolvendo a equagdo (3.21) em ordem a C' através de um método numérico, obtém-se as
soluges C_ > 0 (quando L > \g) e Cy < 0 (quando L < \g). Sio entdo encontrados dois
limites para Ao : A_ = L — zi/Q/C_ e Ay = i}+zi/2/C+. Uma vez que 0 < p; < 1,
a condigao extra . gi<oBi S A= < L <X < Zﬁi>0 B; terd que se verificar. Assim sendo,
os limites inferior e superior do IC de score cldssico a 100(1 — «)% de confianca para L vém

dados por

max ZBZ-,)\, e min A*’Zﬁi , (3.22)

Bi<0 Bi>0

respetivamente.

3.5 Aproximacgoes ao IC de score classico

Embora os procedimentos numéricos para a obtencao dos valores de C' na equagao (3.21)
parecam ser computacionalmente expeditos quando se calculam os limites de confianga (3.22),
tém o inconveniente de nao fornecerem expressoes explicitas para os limites e para o centro
do IC. A fim de se estabelecerem férmulas aproximadas para os limites e para o centro do
IC, podem considerar-se aproximagcoes da expressao (3.11) usando a expansao em série de
MacLaurin.

Fazendo a expansao de R;(C) = \/n? +2Binib;C + B2C?, b; = 1 — 2p;, em série de

MacLaurin até & ordem O(1/n?),

! 1 1 1 "
Ri(C) ~ R;(0) + R;(0) C + §RZ- (0)C? + ERi 0)C3,

obtém-se, apds algumas simplificagoes algébricas,
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28294 283%:6: b
ni+5ibiC+M02—%03 se 0<pi<1
R;(C) =~ i n; (3.23)

—(ni + biﬁiC) , se (bi = :F1> A (bzﬂiC < O)

com b; =1 —2p; e ¢; =1 — p;. Note-se que o segundo ramo de (3.23) aborda os dois casos

extremais p; = 0,1. Mais concretamente, a condi¢ao de fronteira (b; = F1 A b;5;,C < 0) é

equivalente a
(Pi=0Vpi=1)AbB3C <0.

De (3.20) tem-se que C’(ﬁ —Xo) = Z% > 0, pelo que a condigao de fronteira para estes dois

casos extremais pode ser expressa em termos do conjunto
Ay ={wi e {0,ni} (i —20) (L= M) i <0} i = 1. k. (3.24)

Note-se que cada conjunto A; apenas pode conter uma observagao extremal (x; = 0V z; = n;)
e dependerd de se estar a calcular o limite inferior (Ag < ﬁ) ou o limite superior (Ag > ﬁ) do IC
de score. De facto, para o limite inferior (3.22), a condigao A\g < L em A; é vélida e, portanto,
A; serd dado por {x; : (x; =0A 3; <0)V (z; = n; A B; > 0)}. Um raciocinio anélogo é valido
para o limite superior, onde A; é dado por {z; : (x; =0A3; > 0)V (z; =n; A B; < 0)}.

Substituindo a expressao (3.23) na equagao (3.15), obtém-se

C(L—Xg) —C?Vi + C3Vy + CB* + N* =~ 0, (3.25)
onde
k k
N* = "nila,(x;) B* = bifila(wi), bi=1-2p
i=1 1=1
(3.26)
k k
Bipi(1 — pi) Blpi(1 — pi) bs
Vi = ) Vo = )
| ; o 5 ; .2

em que 1 4,(-) é a func@o indicatriz do conjunto (3.24). Substituindo agora (3.20) em (3.25),

obtém-se

74 VA 72
Zi— 2 Vi+ "5 4+ 5 B+ N*~0.
(L — Xo)? (L — )3 (L — Xo)

Reduzindo ao mesmo denominador os termos da expressao anterior e rearranjando-os em
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seguida, obtém-se

N (L= 20)® + (£ — 2o)2 [(L = o) + B*} 2% — (L — )i Z& + VaZ8 ~ 0. (3.27)

Considerando apenas os termos até a ordem O(1/n;) e dividindo a expressao que se obtém

por L— Ao, tem-se
N*(L = Xo)% + (L — o) [(z — o) + B*} 2% ViZi~0. (3.28)
Resolvendo a equagio (3.28) em ordem a Z§, tem-se

1
Zgz—
1

= [N*(i—xo)u(i—xo) [(i—AO)JrB*] Zg] .
Substituindo Z9 em (3.27) por
ZG—Z2Z4~Zg N*(L = X0)?+ (L — o) [(L — X\o) + B*| Z2
§=2328~ T2 [N'(L =20 + (L) [(L—20) +B'] 23],
obtém-se a seguinte equagao
* 2 ? 2 2 * Vo * 2 7 Va * 4
(N*+Z3) (L—X)*+ Z% | B +v(N +Z2) | (L=X)+ (=B —Vi ) Zg=~0.
1

Aplicando a férmula resolvente & expressao anterior, tem-se que

L

2 _Zg' * * 2 E

onde

V. ? V.
D= [B*+2(N*+Z§)] +4(N* 4 Z2) <V1—ZB*).
V1 Vl

A partir de (3.29), apds simplificagao do radicando D e considerando Z?q = zi /20 deduz-se o

seguinte IC de score aproximado para L:

i+z‘2¥/2[3*+<N*+z2 Q)Eq:
2<N*—|—z2/2> @/2) vy
:F\/<B*_“2(N*+zi/2)>2+4<N*+Zi/2) Vil (3.30)

No caso de ndo existirem observagoes extremais (N* = 0 e B* = 0), a expressao (3.27)
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reduz-se a seguinte:
(IZ - )\0)32§ — (f/ — )\O)VlZé + VQZg ~0.

Consequentemente, o IC de score aproximado dado pela expressao (3.30) transforma-se em

22 V- Ve 2
[y Ce2 V2 2\ 2
et e ()4 a1

Considerando apenas os termos até a ordem O(1/n;) e dividindo a expressao resultante por

L— X # 0, tem-se

~

(L —Xo)?—WV1Z:~0.

Fazendo-se Z% = 22 /o DA expressao anterior obtém-se o IC de Wald classico (3.19).

2

3.6 Intervalo de Wald ajustado

O IC de Wald ajustado para a combinagao linear L = Zle Bi pi € baseado no estimador de
contracao

. Xty

= Chi>0,i=12 ...k 3.32
Di i + 2h; i 1 ( )

A expressao do intervalo é obtida através da substituigao, no IC de Wald classico (3.19), de

L por

k
L= Zﬁz‘ﬁi
=1

e da variancia 6(L) pela variancia #(L) que corresponde & variéncia estimada ajustada do
estimador I:, ou seja,
@(ﬁ):ZﬁZM i =ni+2hi, i=1,... k.
K3 fL ) ? Y )

()

Os limites do IC de Wald ajustado a 100(1 — a)% de confianga para L sao dados por

LF 249\ 0(L). (3.33)
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3.6.1 Variantes-1,2

Os diferentes valores de h; no estimador (3.32) estabelecem diferentes variantes do IC de Wald
ajustado (3.33). Na Seccao 2.2, Tabela 2.1, encontra-se o valor de h; correspondente a cada
variante do IC de Wald para uma combinacao linear de duas proporcoes. A generalizagao
da variante-1 para qualquer combinagao linear de k > 2 proporgoes foi feita por Price e
Bonett (2004), considerando h; = 2/k. A generalizacao da variante-2 foi feita considerando
h; = zi /2 /2k. Analise-se agora a dedugao de h; para a variante-3, proposta por Martin Andrés

et al. (2011), e para a variante-4, uma nova variante apresentada nesta tese.

3.6.2 Variante-3

Martin Andrés et al. (2011) justificaram teoricamente uma nova escolha para h; baseando-se
no mesmo tipo de raciocinio que Agresti e Coull (1998) usaram para uma proporcao (os
intervalos de Agresti-Coull (1.15) e Wilson-score (1.9) sdo centrados no mesmo valor). Mais
concretamente, Martin Andrés et al. (2011) estabeleceram um novo estimador pertencente a
familia (3.32) definindo um valor para h; que resulta da imposi¢ao de o centro do IC de Wald

ajustado (3.33), dado por

k

x; + h;
S .34

ser igual ao centro do IC de score aproximado (3.30), dado por

* 2 2
ﬁ+ B Za/2 Za/QE
2 2 WV’
2(N*+za/2) 1

(3.35)

onde Vi, Vo, N*, B* sao definidos em (3.26). Assim, igualando as expressoes (3.34) e (3.35),

isto é,

k k k 2 2
x; + h; i bi Za/2 1, () “a/2 Vo
i ) Z. 72 3.36
SR S A (330

surge a seguinte igualdade termo a termo:
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, ) B2pi(1 — pi)b;
bl o, Woapldl®) | G o 5.37)

a/2 Z pl pz

v
Martin Andrés et al. (2011) sugeriram aproximar V2 em (3.36) com base na assuncao de que

1
B2pi(1 — pi)
n;

cada i-ésimo termo é a média aritmética de todos os i-ésimos termos, isto é,

(1-— (1-—
B p’L p’L Z/B pZ pZ (338)
Substituindo a expressao (3.38) em (3.37), obtém-se
zi +hi i bi Zi/zlflz‘(wi) n Zi/z b; (3.39)
2k ; 2 kn;’ '
A expressao (3.39) pode também ser escrita sob a forma
i + h; i+ ¢ b
~ 3.40
n; + 2h; ni (340)
onde
2
o = Co2 [ mila () L1
o2 \ N+, k)
Resolvendo (3.40) em ordem a h;, obtém-se
C; Ny
hi_ TZZ'—QLL“i _20‘.
b; ‘
Substituindo b; por 1 — 2p; na expressao anterior, e simplificando, obtém-se h; ~ Ciin;,
Nn; — 4C;
ou seja,
2
Za/2 n;l g, (xz) + 1
2 N* + za/2 k
h; ~ (3.41)

1— 2‘23‘/2 (nzlAz(ﬂfz)> . 22/2 ‘

n; N*+2a/2
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Para um n; suficientemente grande, a expressao

= 3.42
N*—i-zi/2 1+0(1/n;) (3-42)
poderd ser aproximada a 1 e, portanto, (3.41) pode ser escrita sob a forma
22 1
e 222 <1Ai<xz~> N k) , (3.43)

dando origem ao h; da variante-3. Um raciocinio idéntico podera ser feito relativamente ao
centro do IC de score aproximado (3.31), quando nao existem observagoes extremais (A; = &
e B* = N* = 0), concluindo-se que a aproximagao em (3.43) se torna mais simples, isto é,
h; ~ zi /2 /2k, coincidindo com a generalizagao da variante-2, a qual foi proposta por Price e

Bonett (2004) para a familia paramétrica (3.32).

3.6.3 Variante-4

Nenhuma das variantes acima referidas apresenta qualquer dependéncia da estimativa encon-
trada para p; na combinacao linear L, que é o parametro primdario no processo de estimagao.
Intuitivamente, quanto maior o peso §; mais influéncia a estimativa de p; devera ter na
estimacao de L e mais impacto havera na variancia de L em termos de BZ? /n;. Em particu-
lar, para modelos experimentais desequilibrados, e tendo em consideracao este termo 51-2 /n,
espera-se que as proporc¢oes empiricas de sucesso associadas a maiores pesos na combinacao
linear tenham um efeito maior na estimacdo de L quando o tamanho das amostras corres-
pondentes é menor. Uma vez que a escolha (3.43) nao reflete tais propriedades esperadas, é
sugerida nesta tese uma aproximagao alternativa para V5/V; em (3.36) considerando todos
os termos p;(1 — p;) como constante. Assim, o ultimo termo do segundo membro de (3.37)

pode ser simlificado para

22/267;251
k )
2”? Dict 512/7%

obtendo-se entao

zi+hi  wi bi 22/21Ai($i) N Zi/z 2b; (3.44)
n; +2h;  ny; 2(N*—|—2’2/2> 2 ) k 22 : .
(0% v
n: .
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A expressao (3.44) pode também ser escrita sob a forma

xi—l-h,' Nﬂfi—f—cfbi

~ 3.45
n; + 2h; n; ’ (3.45)
onde
22 2
o o ni14,(z;) n B;
T2 N* + 22 2
+ a/2 o, Zle 57@
n;
Resolvendo (3.45) em ordem a h;, obtém-se
. ¢ n;
hi = n; — 2%; ot
ct
b; ¢
Substituindo b; por 1 — 2p; na expressao anterior, e simplificando, obtém-se h; ~ i;*,
n; — Ci

ou seja,

2
Faj2 | mila,(xi) B2

* 2 2
2 N* 4 Za/2 n; Zf—l &
=1 .

2 2 o2

| Z0/2 (ni1A¢($i)> B 25255
ni \ N*+ 22 e B?
7%2 dict 7711

hiﬁ

a/2

Atendendo a (3.42), a expressao anterior pode ser escrita sob a forma

22 2/
a2 51 /nz
h; =~ - 14,(zi) + 7512 ,

k
21 -

g

dando origem ao parametro h; da nova variante que é proposta nesta tese (variante-4). Esta
escolha de h; torna a estimativa baseada no estimador de contragao (3.32) dependente de

(Bi,n;) como se pretendia.

Na Tabela 3.1 é apresentada uma lista dos valores de h; e das correspondentes varian-
tes do IC de Wald cléssico (variante-0) e do IC de Wald ajustado (variantes-1,2,3,4) acima

mencionados, na estimacao das proporgoes p;, it = 1,...,k.
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Tabela 3.1: Valores de h; para as variantes cldssica (variante-0) e ajustada (variantes-1,2,3,4)

na estimagao de p; baseada em p; =

conjunto (3.24).

n; + 2h;

%

. O simbolo 1 4, (+) representa a fungao indicatriz do

variante-0 ‘ variante-1 | variante-2 ‘ variante-3 variante-4
2 2 -
2 a2 a2 1\ | %a/2 B?/n;
hi 0 - : L, (i) + 7 ) 1, (zi) + ———%5
| | Zj:l TT]

A variante-3 é igual a variante-2 quando 0 < z; < n; paratodooi,i=1,...,k. A variante-1

5%.

quando Biz /n; é uma constante para todo o i. Salienta-se o facto de que na variante-3 e na

¢é aproximadamente igual a variante-2 quando a = A variante-3 ¢é igual a variante-4
variante-4 o valor h; assume valores diferentes quando se calcula o limite inferior (Ag < L)
ou o limite superior (Ao > ﬁ) dos ICs. Adicionalmente, o valor de h; na variante-3 e na
variante-4 aumenta na presenca de observagoes extremais z; € {0,n;}. Portanto, quando
a propor¢ao verdadeira coincide com o ponto médio do suporte, p; = 1/2, o estimador p;

nestas variantes farda com que as estimativas se situem mais perto da proporcao verdadeira,

especialmente quando existem observacoes extremais.

Existem outros valores possiveis de h;, para além daqueles que sdo apresentados na Ta-
bela 3.1, mas a sua utilizagao nos estudos de simulacao efetuados produziu resultados similares

ou piores, pelo que foram descartados.

3.6.4 Distancia euclidiana

A variante-3 e a variante-4 incluem um termo adicional que depende do conjunto A; (3.24),
o qual, por sua vez, é nao vazio quando existem observagoes extremais (z; = 0 ou x; = n;)
no conjunto de dados. Portanto, estas duas variantes podem ser afetadas por observacoes
extremais. A fim de avaliar a similaridade entre as estimativas das proporc¢oes p; quando
as variantes-3,4 do método de Wald ajustado sdo consideradas na construgao do IC para L

(3.33), ¢ sugerido o calculo da distancia euclidiana:

(3.46)

| =

k
d= Z 62 -
i=1 n; Z] 1
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Se 61-2 /m; é uma constante para todo o i, entdo d = 0, o que por sua vez indica que as duas
variantes coincidem e produzirao os mesmos resultados. Se d > 0, podem ser esperadas na
estimacao das proporcgoes singulares p; da combinacao linear L contribuicées dos pesos f;
em termos de ﬁf /n;. Isto significa que quanto maior o valor de d, maior serd a contribuigao

desses pesos e menor a similaridade dos resultados fornecidos pelas variantes-3, 4.

3.7 Intervalo de score ajustado

O IC de score ajustado pode ser deduzido através de um raciocinio semelhante ao descrito
na Secgao 3.4 para o caso do IC de score classico. Substituindo a estimativa de ML restrita
para a propor¢ao p; (3.12) por uma estimativa baseada no estimador de contragao (3.32), a

variancia ajustada de v(L) serd estimada por

s(k) = 3~ BP0 (= o).

0
i=1 v
onde

i+ BC— R

bio = ,é:~

= 5 e R} = <ﬁié + ﬁi)Q — 48, ipiC
23;,C L— X

e a correspondente versao ajustada da equagao (3.21) sera dada por

k
it (B-2L)C 222~ Y Ri=o0. (3.47)

i=1
Analogamente, resolvendo a equagao (3.47) em ordem a C através de um método numérico,
obtém-se as solugdes C_ > 0 (quando L > Xg) e C} < 0 (quando L < Xg). Séo entdo
encontrados dois limites para \g : A_ = L — zi/2/C~L e \y = L+ zi/Q/CN'Jr. Tendo em

consideracao a condicao

Z/Big;\—<E<S\+SZBz‘7

Bi<0 £:i>0

os limites inferior e superior do IC de score ajustado a 100(1 — «)% de confianga para L vém

dados por

max Zﬁi,j\, e min 5””2& , (3.48)

B:i<0 Bi>0
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respetivamente.

3.8 Intervalos de Newcombe-Zou classico e ajustado

Zou et al. (2009) generalizaram a abordagem MOVER, apresentada na Secgao 2.3, ao caso
geral da combinagdo linear de k > 2 proporgoes de binomiais independentes. A construgao
do IC de Newcombe-Zou cléssico para L, baseada na abordagem MOVER, é composta por
duas etapas sequenciais. Na primeira etapa, calcula-se o IC de Wilson score (1.9) para cada

proporgao p;, o que conduz aos limites inferior (a;_) e superior (a;, )

pini+ :an/Q\/ +pi (1= pi)n

i = . 3.49
aZI nz+z ( )

Na segunda etapa, as estimativas da variancia do estimador p; sao recuperadas a partir
. : - 27,2
dos limites do IC Ja;_,a;, [, o qual fornece a quantidade (p; — a;_)*/z /o €OMO sendo uma
. . A . N o . . A . 2 2
estimativa da varidncia para p; em p; = a;_ e a quantidade (p; — a;, )°/27 /o COMO sendo
uma estimativa da variancia para p; em p; = a;,. Prova-se por inducao matematica que a

abordagem MOVER fornece as quantidades

Ek: [62]52 — min (Biaif ) /Biai+)] ? o Ek: Bipi; — max (ﬁzaz ) ﬁzaz+)]

22
i=0 a/2 i=0 a/2

(3.50)

como estimativas da varidncia para o estimador da combinacao linear L nos limites de
confianca inferior e superior de L, respetivamente. E facil verificar que se B; < 0, entao
min (ﬁiai_,ﬂiaiJr) = fB;a;, e max (ﬁiai_,ﬁiaiJr) = f;a;_. Por outro lado, se §; > 0, entao
min (ﬁiai_,ﬁia”) = [;a;_ e max (,Biai_,ﬁiai+) = Bia;,. Deste modo, as estimativas da

variancia em (3.50) podem ser escritas como

2 2
> 52 + 52 i‘) ey 52 +3 62 a”) . (3.51)

Bi<0 o/ Bi>0 Bi<0 “af Bi>0 a/2

2 pz’(l - pi)

Uma vez que a;.. (3.49) sdo as raizes da equacio (p; — ﬁi)Q = Z4
n;

12
air — Pi a;- (1 —a;.)
e 28l o2
/2 ¢
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Substituindo (3.52) em (3.51) obtém-se as seguintes expressoes para os limites do IC de

Newcombe-Zou cldssico a 100(1 — «)% de confianga para L:

. 2a:. (1 — a; 20 (1= a
L¥Fzap2, | > Bi diy El Giz) | > Or i 51 Giz) (3.53)
B:<0 ' Bi>0 v

Uma versao ajustada deste IC pode ser obtida através da substituicao de (ﬁ, N, Gig ai;) em

(3.53) por (L, iy, d;, ,a;. ), onde por sua vez a;, e ;. sao obtidos por substituicao de (n;, p;)

em (3.49) por (7, pi).

3.9 Intervalos de Wilson-score-Yu classico e ajustado

Seguindo o mesmo raciocinio usado por Zou et al. (2009) na Sec¢ao 3.8, isto é, a aplicacdo da
abordagem MOVER, os limites do IC de Wilson-score-Yu cldssico (variante-0) a 100(1 —a))%

de confianca para L sdao dados por

5 1 200 (1 — a:
Zﬁi ali(l' ali)_i_zﬁi aig (1 G“HE)7 (3.54)

n mn;
B8i<0 ! Bi>0 !

-Z/:an/Z

onde a;. sdo os limites do IC de Wilson-score-Yu hibrido (1.21) para cada propor¢ao p;,

1=1,...,k, ou seja,
4 2
1 n; + Zoc/2/53 1 za/2 \/Za/Z
==+ — | Py — = p; (1 — pi)n;. 3.55
Giz =5+ ni + 22 bi—y :Fni—l—zi/z TR A A (3.55)

Uma versao ajustada deste IC pode ser obtida através da substituicdo de (I:, N, Qiy, Qi) €M
(3.54) por (L, iy, @iy ,a;. ), onde por sua vez a;, € ;.. sao obtidos por substituigao de (n;, p;)

em (3.55) por (7, pi)-

3.10 Intervalos de Peskun classico e ajustado

O IC cléssico de Peskun para uma combinacao linear L é baseado num método geral para a
obtencao de limites de confianca a partir de uma amostra da distribuicdo amostral do MLE
L. Tendo em conta a distribuicao normal limite de L e dado um valor observado dgy de L, o

método permite determinar os candidatos a pontos de minimo e maximo de L = Zle B; pi
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como sendo os limites do IC de Peskun cléssico a 100(1—«a)% de confianga para L. A condigao

de restricao garante o nivel nominal de 1 — « para o IC.

Seré aplicado o método dos multiplicadores de Lagrange para encontrar a solugao (valor
minimo e valor méximo) de cada um dos problemas cldssicos de programagao nao-linear de

igualdade restrita

14 14

k
min/max L(p) = Zﬁi Di
= (3.56)
- (do — L) 2
sujeito a h =———2.,,=0,
weito o h(p) = 0~ 2,

onde L:[0,1] x - x [0,1] CR* = [Y5 o Bi, Y g0 B8], h:[0,1] x---x[0,1] CRF R,
p = (p1,...,pk) € dp um valor observado de L. Os candidatos a solugoes do problema (3.56)

devem satisfazer portanto as condigoes:

Ve H(p,7) = VL(p)—~Vh(p) =0 (3.57)

VyH(p,v) = h(p)=0, (3.58)
onde H :[0,1] x --- x [0,1] x R € R*! — R ¢é a funcio lagrangeana
H(p,7) = L(p) = v h(p).

O numero real v é o multiplicador de Lagrange. As condigoes (3.57) e (3.58) sao equivalentes

ao sistema

SE(p) =7 2 (p)

3.59
5=(p) =7 o (p) (3.59)
(do—L)" _ ,
- = Zy9
v(L)
A partir do sistema (3.59) pode ser facilmente mostrado que
Bi N Oy =
;(1—2p2)—C,V2—1,...,k, (3.60)

onde C' é uma constante comum para todo o i a ser determinada. Assim, a partir de (3.60),

as proporgoes p;, a funcado linear L e a variancia v(L), podem ser escritas em termos da

constante C' como segue:



94 CAPITULO 3. INTERVALOS DE CONFIANCA PARA UMA COMBINACAO LINEAR DE K PROPORCOES

1 n;
n=3(1-05),

k k
=Y fim=g 300 (1-C%) =S (B Cn) (3.61)
i=1 i=1 ¢

ZB pi 1—2% _ (Zil 2 )

Atendendo a (3.61), tem-se que C' = (B — 2L)/n e, consequentemente,

<Zi2 B*2L) ) . (3.62)

Substituindo na tltima equagao do sistema (3.59) a expressao da variancia (3.62), obtém-se

a seguinte equagao de segundo grau em ordem a L:

52 52
a2 2 Fa/2 2 a/2 2

1 L B|L E B =

( + n ) (d + on ) + do* — =0.

As duas raizes da equagao anterior correspondem aos valores minimo e maximo da funcao L,
pelo que os limites do IC de Peskun cléssico a 100(1 — «)% de confianga para L sdo dados

(tendo em conta que dy é um valor observado de ﬁ) por

n . Bzg62 20/9 n+z 52 B —2L
S R RTL I Sl Zn <) (3.63)

n—i—za/Q 2n 2

Uma versao ajustada deste IC pode ser obtida através da substituicao de (ﬁ, ni,n) em (3.63)

por (L, 7, 7).

3.11 Intervalos com corregao de continuidade

A aplicagdo de uma corregao de continuidade (cc) é util (Cox 1970) quando a distribuigao
de uma varidvel aleatdria discreta é aproximada através de uma varidvel aleatéria continua.
Haber (1980) sugere que a cc deve consistir em somar ou subtrair a varidvel metade do

seu salto médio. A varidvel L (3.2) é aproximada a distribui¢do normal e, uma vez que
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> pi<0Bi < L< 50 Bi, 0 somatdrio dos saltos serd dado por Zle |Bi]. O ndmero total
de pontos do espago amostral é obtido através do produtorio Hle(ni + 1). Assim sendo, o

fator de corregao pode ser escrito como

2 <Hf:1(ni +1)— 1)

¢ =

O IC de Wald classico (3.19) com cc a 100(1 — a)% de confianga para L é dado por

L + [zaQM—i—é} .

De igual modo, este fator de cc (3.64) pode ser aplicado também ao IC de Wald ajustado
(3.33), bem como aos ICs de Newcombe-Zou (3.53), Wilson-score-Yu (3.54) e Peskun (3.63),
nas suas versoes classicas e ajustadas. No caso do IC de score classico (3.22), é suficiente

considerar na equacao (3.20)

Zi/z (I: — )\0)2

(\ﬁ — Aol = é>2

. . 2
e resolver a equagdo resultante, C' = z2 /2 (L —Xo)/ (|L — Xo| — é) , em ordem a \g. Através

Zs =

de um método numérico, sao entao determinados dois limites para Ag :

Zﬁiﬁ)\—ﬁi—é e £+é§)‘+§26i-

Bi<0 B:;>0

Assim sendo, os limites inferior e superior do IC de score classico com cc a 100(1 — «)% de

confianca para L vém dados por

max Zﬁi,)\_+é e min )\+—é,25i ;

Bi<0 Bi>0

respetivamente.
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3.12 Critérios para avaliagao do desempenho dos métodos de

ICs

De modo a avaliar e a comparar entre si o desempenho dos métodos descritos nas Secgoes 3.3
a 3.11, nas suas versoes classicas e ajustadas (ICs de Wald, score, Newcombe-Zou, Wilson-
score-Yu e Peskun), foram calculadas, via simulacdo, a probabilidade de cobertura exata, o

comprimento esperado e a localizagao intervalar de cada um deles.

Probabilidade de cobertura exata e comprimento esperado

Dados os parametros (n;, §;) e um conjunto de k propor¢oes binomiais (pi,p2,...,pk), a
probabilidade de cobertura exata R e o comprimento do intervalo esperado L, para uma

combinacao linear de k proporcoes, sao definidos como

Z Z Z H <n1> (1 =p)"™ ™" L) u(as ) (L) (3.65)

xr1=0 x2=0 x=0 1=1

ni no ng k )
=2 .2 H(Z’,)pfi(l—p»"i—% (ula; L)~ (2 L)), (3.66)
x1=0 x2=0 =0 i=1 v

onde 1jz:r)u(z;r) ¢ @ funcdo indicatriz do IC [l (x; L), u (z; L)] que é obtido a partir do
vetor de observagoes @ = (x1, 22, ..., T)) para a combinacao linear L = Zle Bipi- A funcao
indicatriz é igual a 1 se o IC contém a combinagao linear L, e a zero no caso contrario. Uma

vez que

Y B < lmL)<u(@L)< Y B,

Bi<0 Bi>0
tem-se que o comprimento L. obedece a condicao
0<L<| D Bi—> 6
Bi>0 Bi<0

Para a estimagao de R e L, sao realizadas simulagoes, considerando-se p como sendo uma ma-
triz com J x k proporcoes, em que cada proporcao é gerada aleatoriamente a partir da distri-

buigao uniforme padrao. Sao calculadas assim J probabilidades de cobertura (R1, Rg,...,Ry)
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e J comprimentos de intervalo (L1, Lo, ...,Ly), para cada conjunto de valores (n;, 3;) e para
cada método de IC escolhido. A avaliacdo do desempenho dos vérios métodos para a com-
binacao linear L de k > 2 proporgoes é feita considerando-se as mesmas medidas usadas
no Capitulo 1 para uma proporcao e no Capitulo 2 para a combinacao linear de k£ = 2
proporgoes, isto é, através da comparacao da média e do minimo das probabilidades de co-
bertura (Rmean € Rmin), da média dos comprimentos dos intervalos (Lyean) € da percentagem

das probabilidades de cobertura inferiores a £ = 100(1 — o — 0.02)% (Rg).

Localizagao intervalar

A localizagao de um IC é caracterizada pelas suas probabilidades de nao-cobertura mesial e
distal. Para analisar a localizagao intervalar para combinacoes lineares de k > 2 proporgoes,
estender-se-a o procedimento sugerido por Newcombe (2011) para o caso de uma propor¢ao
(ver Seccao 1.6). Mais concretamente, para cada IC de uma combinagao linear, analisa-se a
existéncia de equilibrio entre as diregdes de probabilidade de nao-cobertura mesial (MNR) e
de probabilidade de nao-cobertura distal (DNR), de tal modo que MNR=DNR. Estas duas
direcoes sao definidas em relacao ao verdadeiro valor da combinacao linear L e indicam se
os ICs estao localizados demasiado distalmente ou demasiado mesialmente em relagao ao
centro do suporte ¢ = Zle Bi/2. A Tabela 3.2 mostra como a dire¢cao de nao-cobertura

¢é definida no caso da avaliagao da probabilidade de cobertura para uma combinacao linear

Le [E,BKO Bi, Zﬁi>0 Bil.

Tabela 3.2: Classificagdo da probabilidade de ndo-cobertura como mesial ou distal para L.

Parametro Limite de confianga Interpretacao Predominéncia da nao-cobertura
L<e¢ u <L IC demasiado afastado de ¢ Mesial = Direita

L>c l>L IC demasiado afastado de ¢ Mesial = Esquerda
L<c l>L IC demasiado préximo de ¢ Distal = Esquerda
L>c u <L IC demasiado préximo de ¢ Distal = Direita

As probabilidades MNR e a DNR sao definidas pelas expressoes

ni no ng k )
MNR(LD)=> > ... > ] (Z:>pg%(1 )T ()

x1=0 x2=0 =0 i=1
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Nk

ni no k )
DNR(L)= ) > ... I[(?)p?(lpﬁm—ﬂlpcm,
21=0 22=0  2,=0 i=1 \°

onde 14(+) é a fun¢ao indicatriz dos conjuntos

M={x: (L<cAu(x)<L)V(L>cAl(x)>L)}

D={x:(L<cANl(x)>L)V(L>cANu(x)<L)}.

Newcombe (2011) caracterizou a localizagdo dos ICs para uma proporcao através do indice

_ MNR

Q_lfR'

Baseado numa particao do intervalo de valores de Q, Newcombe estabeleceu um critério de
classificagdo para a localizagdo intervalar para uma proporgao (ver Figura 1.8), que serd
aqui aplicado a localizacao de ICs de qualquer combinagao linear. Esta classificagdo assume
que as probabilidades de nao-cobertura MNR e DNR estao equilibradas, o que muitas vezes
nao acontece para os ICs construidos a partir de amostras pequenas, ou quando existem
observacgoes extremais. Nestas situagoes parece mais adequado avaliar a localizagao intervalar
em termos de MNR e DNR, individualmente. Para um nivel de confianga de 95%, espera-se

que os ICs para uma combinacao linear apresentem
1-—R=MNR+DNR =0.056 ¢ MNR=DNR=0.025. (3.67)
O nivel de proximidade destas duas probabilidades de nao-cobertura ao valor de referéncia

0.025 pode ser classificado da seguinte forma:

« valores de DNR entre 0.0188 e 0.0312 correspondem a métodos que produzem ICs com

uma localizacdo mesial satisfatoria;

« valores de MNR entre 0.0188 e 0.0312 correspondem a métodos que produzem ICs com

uma localizacao distal satisfatoria.

Os limites inferior e superior deste intervalo sdo obtidos pelo arredondamento a quatro casas
decimais de (1 — R) x 0.375 = 0.01875 e de (1 — R) x 0.625 = 0.03125, respetivamente.
Valores de DNR (MNR) fora do intervalo [0.0188,0.0312] correspondem a ICs mesialmente
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(distalmente) nao-satisfatorios.

Para os niveis de confianca 90% e 99% foi seguido um procedimento idéntico. No caso do
nivel de confianga de 90%, valores de DNR (MNR) entre 0.0375 e 0.0625 correspondem a
métodos que produzem ICs com uma localizagao mesial (distal) satisfatéria. Valores de DNR
(MNR) fora do intervalo [0.0375,0.0625] correspondem a ICs mesialmente (distalmente) nao-
satisfatorios. No caso do nivel de confianga de 99%, valores de DNR (MNR) entre 0.00375
e 0.00625 correspondem a métodos que produzem ICs com uma localizagao mesial (distal)
satisfatoria. Valores de DNR (MNR) fora do intervalo [0.00375,0.00625] correspondem a ICs
mesialmente (distalmente) nao-satisfatorios.

A selecao do melhor método com base nos valores individuais de MNR e DNR é particu-
larmente relevante em contextos em que sao preferidas estimativas deslocadas mesialmente
ou distalmente. Quando, por exemplo, para todas ou quase todas as k populagoes é sabido
de antemao que os valores das proporgoes verdadeiras p; estdo préximas da mesma fronteira
do suporte |0, 1] de p;, a estimacao intervalar de qualquer combinagao linear convexa destes
p; serd melhor para os métodos que tendem a errar no sentido de que produzem ICs me-
sialmente satisfatérios (i.e., a DNR estd préxima de 0.025 para 95% de confianga). Neste
contexto, pode referir-se o exemplo da estimagao da prevaléncia combinada de uma doenga
rara sobre k populagoes independentes, dada na forma de uma combinagao linear Zle Bipi,
com B; > 0 e Zf Bi = 1. O conhecimento prévio baseado em expectativas praticas da
prevaléncia combinada da doenca pode permitir-nos pressupor a ocorréncia de observacoes
extremais e, consequentemente, permitir-nos selecionar o IC de acordo. De facto, nessa
situagao é preferivel selecionar o método de IC que para além de ser capaz de lidar com
observagoes extremais também tenha a tendéncia de errar no sentido de sobrestimar, em
vez de subestimar, a prevaléncia combinada e, consequentemente, assegurar que o erro das

estimativas deslocadas mesialmente esta dentro dos limites expectaveis.

3.13 Simulacoes realizadas

Para avaliar e comparar o desempenho dos métodos de Wald, Newcombe-Zou, Peskun, score e
Wilson-score-Yu, para quaisquer combinacoes lineares L = Zle Bi pi, 0 estudo de simulagao
abordou os casos de k = 3 e k = 4 populagoes binomiais independentes. Consideraram-se
varias fungoes lineares e varios tamanhos de amostras frequentemente utilizados na literatura
(Price e Bonett 2004, Zou et al. 2009, Martin Andrés et al. 2012b), bem como duas fungoes
lineares adicionais (os dois ultimos ; das Tabelas 3.3 e 3.4) para cada k, de forma a incluir

uma maior variedade de valores distintos da distancia d definida em (3.46). Foram simula-
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dos, para cada um dos k, J = 10000 conjuntos de proporc¢oes binomiais, sendo cada uma
dessas proporg¢oes binomiais gerada aleatoriamente a partir da distribuicao uniforme padrao.

Assumiram-se os niveis de confianca de 90%, 95% e 99%.

Para o nivel de confianca 95%, k = 3 e k = 4, os resultados das medidas estatisticas Rumean,
Rinins Ro3%, Limeans MNRimean, DNRinean € Qmean, referentes aos ICs acima mencionados, sao
apresentados nas Tabelas 3.3 a 3.9. As Tabelas 3.3 a 3.6 apresentam os resultados para os
ICs de Wald (variantes-0,1,2,3,4). As Tabelas 3.7 e 3.8 apresentam os resultados para os
ICs de Newcombe-Zou, Peskun e score, no que diz respeito a melhor variante (variante-0). A

Tabela 3.9 apresenta os resultados para os ICs de Wilson-score-Yu (variante-0).

A leitura das Tabelas 3.3 a 3.9 pode ser sintetizada como se segue.

ICs de Wald: variantes-0,1,2,3,4
Nivel de confianca 95% (Tabelas 3.3 a 3.6)

e A variante-0 é muito liberal, com os valores de Ruyean para k = 3 a pertencerem ao
intervalo 82.4% — 94% e os valores para k = 4 a pertencerem ao intervalo 71.8% —
93.8%. Os valores de Rgzy sdo demasiado altos, mesmo para grandes amostras e,
consequentemente, os valores de Ry,i, sdo baixos. Esta variante tem os melhores valores
de Lpean porque os valores de Riean s80 inferiores ao nivel nominal. A localizacao
intervalar tende quase sempre a ser satisfatéria quando h& equilibrio entre os pesos
(B = (1/3,1/3,1/3), B = (1,1,-1), B = (1/4,1/4,1/4,1/4), B; = (~1,1,-1,1) e
Bi = (—3,—1,1,3)), extremamente distal quando hd um maior desequilibrio entre os
pesos (B; = (1/3,1/2,3), i = (1/6,1/3,1/2,3) e p; = (—1/2,1/2,1,4)), e demasiado

distal nos restantes casos;

e As variantes-1,2 sao similares em tendéncia porque 2,/ ~ 2. Para k = 3 sao ambas
ligeiramente conservativas, enquanto que para k£ = 4 sao ligeiramente conservativas
ou ligeiramente liberais. Em alguns casos, nomeadamente quando se verifica equili-
brio entre os pesos (5; = (1/3,1/3,1/3), i = (1,1,-1), 5; = (1/4,1/4,1/4,1/4) e
Bi = (-1,1,-1,1)) ou n; = (30,30,30) e n; = (20,20,20,20), pode afirmar-se que
estas variantes tém um bom desempenho (tém poucas falhas liberais). Nestes casos, a
localizagao intervalar tende a ser satisfatéria ou um pouco demasiado mesial. Para os
casos onde nao hé equilibrio (8; = (—1,1/2,2), 8; = (1/3,1/2,3), 5; = (1/6,1/3,1/2,3)
e 8; = (—1/2,1/2,1,4)) ou para algumas amostras pequenas (n; = 5 ou n; = 10, para

algum i), os valores de Rg3y sdo demasiado elevados, sendo piores para a variante-2.



Tabela 3.3: Resultados das medidas de avaliacao para as variantes-0, 1,2 do método de Wald, para k = 3. Nivel de confian¢a 1 — o = 95%.

Método: Wald

variante-0

variante-1

variante-2

1—a=95% Runean Runin Rog% Lincan MNRucan DNRuncan Quean Runcan Runin Rossg Dinean MNRuncan DNRunean Qunean Runcan Runin Rog, Linean MNRunean DNRunean Qunean
n1/na/n3 (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Bi=(1/3,1/3,1/3)

10/10/10 91.6 28.2 89.7 0.27 5.16 3.21 0.617 956 91.8 0.2 0.28 1.42 2.99 0.322 955 91.8 0.2 0.28 1.48 2.98 0.332
30/30/30 94.0 63.0 3.7 0.16 3.47 2.52 0.579 95.2 93.1 0.0 0.16 1.95 2.85 0.406 95.2 93.1 0.0 0.16 1.99 2.83 0.413
30/10/10 91.6 47.8 96.0 0.24 5.14 3.25 0.613 955 91.9 0.1 0.25 1.61 2.89 0.358 954 919 0.1 0.25 1.67 2.88 0.367
30/20/10 92.2 52.0 83.1 0.22 4.78 3.07 0.609 95.4 899 0.1 0.22 1.74 2.86 0.379 95.3 899 0.1 0.22 1.80 2.85 0.387
Bi=(1,1,-1)

10/10/10 91.6 28.2 89.2 0.82 5.18 3.19 0.619 95.6 90.8 0.1 0.83 1.41 3.00 0.319 95.5 90.8 0.1 0.83 1.47 2.99 0.330
30/30/30 94.0 63.0 3.6 0.49 3.47 2.51 0.580 95.2 934 0.0 0.49 1.95 2.86 0.405 952 934 0.0 049 1.99 2.84 0.412
30/10/10 91.6 46.9 96.6 0.72 5.24 3.20 0.621 95.2 934 0.0 0.49 1.60 2.91 0.354 954 91.1 0.1 0.74 1.66 2.90 0.364
30/20/10 92.1 51.4 83.9 0.65 4.84 3.03 0.615 954 914 0.1 0.66 1.74 2.87 0.377 953 91.3 0.1 0.66 1.80 2.86 0.386
Bi=(1,-1/2,-1/2)

10/10/10 90.4 28.2 98.1 0.57 6.44 3.14 0.672 955 88.2 0.7 0.59 1.70 2.77 0.380 95.5 875 0.9 0.59 1.77 2.76 0.391
30/30/30 93.6 62.1 85 0.35 4.04 2.33 0.634 95.2 929 0.0 0.35 2.19 2.64 0.454 95.1 929 0.0 0.35 2.24 2.62 0.461
30/10/10 92.7 47.7 46.8 0.44 4.22 3.05 0.581 95.4 925 0.1 0.44 1.75 2.81 0.383 954 86.7 0.1 044 1.80 2.81 0.391
30/20/10 93.0 52.0 31.3 0.41 4.12 2.85 0.591 95.3 86.4 0.0 0.41 1.87 2.78 0.402 95.3 86.4 0.0 0.41 1.92 2.77 0.410
Bi = (~1,1/2,2)

10/10/10 89.1 282 99.2 1.06 7.99 2.87 0.736 954 86.3 1.7 1.09 1.70 2.77 0.424 954 86.3 2.0 1.09 1.77 2.76 0.436
30/30/30 93.2 62.3 21.6 0.64 4.61 2.17 0.680 95.1 91.9 0.0 0.65 2.19 2.64 0.493 95.1 919 0.0 0.65 2.24 2.62 0.501
30/10/10 87.8 42.4 97.2 0.98 9.57 2.59 0.787 95.3 86.3 4.5 1.02 1.75 2.81 0.481 95.2 86.3 6.3 1.02 1.80 2.81 0.492
30/20/10 87.3 35.6 96.8 0.96 10.19 2.55 0.800 95.3 88.9 82 1.01 1.87 2.78 0.493 95.2 84.7 10.5 1.00 1.92 2.77 0.505
Bi=(~2,1,2)

10/10/10 91.0 28.2 98.6 1.41 5.62 3.39 0.624 956 86.7 0.2 1.44 1.50 2.95 0.337 955 864 0.2 144 1.57 2.94 0.347
30/30/30 93.8 62.3 6.1 0.85 3.64 2.53 0.590 95.2 92.7 0.0 0.85 2.01 2.81 0.416 95.1 92.7 0.0 0.85 2.05 2.80 0.423
30/10/10 91.3 47.7 92.6 1.19 5.47 3.24 0.628 954 86.3 0.3 1.21 1.74 2.82 0.381 954 63.3 04 1.21 1.80 2.81 0.390
30/20/10 91.0 51.8 90.7 1.14 5.72 3.28 0.636 95.4 86.3 0.5 1.17 1.84 2.78 0.399 95.3 86.3 0.6 1.17 1.91 2.77 0.408
Bi = (1/3,1/2.3)

10/10/10 86.1 28.2 99.5 0.94 13.78 2.23 0.861 95.3 87.3 15.4 0.99 2.64 2.16 0.550 95.2 87.3 19.9 0.99 2.76 2.15 0.562
30/30/30 91.1 41.4 55.7 0.84 7.14 1.73 0.805 95.0 90.5 0.4 0.86 3.03 1.96 0.607 949 90.5 0.6 0.86 3.11 1.95 0.615
30/10/10 83.4 179 99.3 1.35 14.39 2.23 0.866 95.2 87.1 31.1 1.44 2.67 2.15 0.553 95.1 86.7 33.0 1.44 2.79 2.14 0.566
30/20/10 82.4 20.2 98.3 1.33 15.45 2.15 0.878 95.1 86.7 32.8 1.43 2.72 2.14 0.559 95.0 86.5 34.5 143 2.85 2.13 0.572
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Tabela 3.4: Resultados das medidas de avaliagdo para as variantes-0, 1,2 do método de Wald, para k = 4. Nivel de confianca 1 — a = 95%.

Método: Wald

variante-0

variante-1

variante-2

1—a=95% Rimean Rmin Ro3% Limean MNRmean DNRmean Qmean Rmean Rmin Ro3% Lmean MNRmean DNRimean Qmean Rmean Rmin Ro3% Lmean MNRmean DNRimean Qmean
ny/na/ns/na (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

Bi = (1/4,1/4,1/4,1/4)

10/10/10/10 924 67.6 88.9 024  4.39 322 0577 953 925 00 024  1.71 3.01 0362 952 924 00 024 177 3.01  0.371
20/20,/20/20 938 843 3.1 017  3.50 271 0563 951 93.9 00 017  1.99 2.80 0408 951 93.8 00 017 204 2.88 0414
20/20/10/10 92.7 727 72.8 021  4.24 3.09 0578 952 927 00 021 188 294 0390 951 927 00 021  1.93 293 0.397
20/15/10/5 90.3 63.1 96.2 023 571 402 0587 953 91.2 05 024 172 295 0368 952 91.2 07 024 179 297 0.377
Bi=(~1,1,-1,1)

10/10/10/10 924 66.6 88.9 0.95  4.39 322 0577 953 932 0.0 096 171 300 0362 952 932 0.0 096 177 3.00  0.371
20/20,/20/20 938 850 3.2 0.69  3.49 272 0563 951 93.6 0.0 069  1.99 2.89 0408 951 935 0.0 0.69  2.04 2.88  0.414
20/20/10/10 92.7 79.2 724 083  4.22 311 0576 952 92.6 00 084  1.87 294 0389 951 926 00 084 193 294 0.396
20/15/10/5 90.3 67.9 955 0.94  5.68 4.05 0584 953 90.7 05 097  1.72 295 0368 952 90.6 0.7 097 179 296 0.377
Bi = (1/3,1/3,1/3,1)

10/10/10/10 89.9 56.4 98.8 0.54  7.39 274 0730 949 89.0 43 055 252 257 0495 948 89.0 6.1 055  2.62 2.57  0.504
20/20/20/20 92.6 77.3 61.9 039  5.18 226 0.696 949 921 01 040 271 242 0528 948 921 01 040 277 241 0.535
20/20/10/10 89.0 62.4 97.6 051 837 2.64 0760 948 88.8 14.1 053  2.77 248  0.528 947 88.8 203 0.53  2.87 247 0.537
20/15/10/5 80.1 42.1 985 0.62  16.04 3.83  0.807 948 82.7 395 0.69  2.39 2.81 0460 946 82.7 41.1 0.69 253 2.83 0472
Bi=(-3,-1,1,3)

10/10/10/10 91.1 53.5 98.4 209 547 343 0614 951 89.6 0.1 214 200 2.93 0406 950 89.6 0.1 214 207 2,93 0414
20/20/20/20 93.2 75.0 22.7 153  4.09 272 0.601 950 89.0 00 154 223 279 0444 949 889 00 154 228 278 0.451
20/20/10/10 91.5 66.3 91.5 1.83  5.31 322 0623 950 89.3 07 1.86 217 2.84 0433 949 89.3 08 1.86 224 2.84  0.441
20/15/10/5 85.6 43.6 953 215  9.31 511 0.646 951 841 343 229  2.02 291 0410 949 83.0 362 229 212 2.94  0.419
Bi=(1/6,1/3,1/2,3)

10/10/10,/10 84.2 354 99.9 136  13.62 221 0.860 943 84.2 426 1.44  3.54 212 0.626 942 82.7 442 144  3.68 211 0.635
20/20/20/20 89.4 438 96.9 101 878 1.80 0.830 944 87.6 115 1.04  3.66 192 0656 943 87.4 132 1.04  3.75 191  0.663
20/20/10/10 83.6 26.6 99.7 135 14.14 221 0.865 943 83.6 428 143  3.57 211 0.629 942 82.8 442 143 372 211 0.638
20/15/10/5 71.8 159 98.1 1.64  25.00 319  0.887 945 82.0 31.0 1.93  3.00 250  0.545 943 81.6 325 1.93  3.18 252 0.558
Bi=(-1/2,1/2,1,4)

10/10/10/10 86.2 385 99.8 1.88 11.44 232 0.831 945 85.9 426 1.97  3.29 220 0599 944 85.8 458 1.97  3.42 220 0.609
20/20/20/20 90.6 61.6 95.0 140  7.46 1.90  0.797 946 89.4 26 142 3.4l 202  0.628 945 89.4 33 142 350 201 0.635
20/20/10/10 85.7 385 99.5 1.86  12.01 232 0.838 945 85.6 431 1.96  3.36 219  0.606 943 85.0 458 1.96  3.48 218  0.615
20/15/10/5 746 21.7 99.3 228  22.19 322 0.873 946 82.0 334 262 282 261  0.520 944 82.0 347 262  2.99 261  0.534

¢01

SHODYOJdOYd M @A YVHANIT OVOVNIAINOD VINN VHVd VONVIANOD HA SOTVAYALNI '€ OTALIAVD



3.13. SIMULACOES REALIZADAS 103

Nestes casos, a localizacao intervalar tende a ser satisfatéria para k = 3 e tende a ser
satisfatoria ou um pouco demasiado distal para k = 4. De salientar que para todas as
configuragoes (n;, f3;), os valores de Q.. (variante-1) sdo sempre inferiores aos valores

de Q,ean (variante-2);

As variantes-3, 4 sdo muitos conservativas e os seus valores de Riean 880 quase idénticos,
com excegao do caso k = 4, onde para n; = (20,15,10,5) e d > 0.5 a variante-4 é
menos conservativa. Embora os valores de Ry, para estas duas variantes estejam mais
proximos do nivel nominal 95% do que os das outras variantes, a variante-4 fornece
uma proporgao geralmente mais satisfatéria de falhas liberais (Rg3y, <0.6% para todos
os cendrios em que k = 3 e Rg3y, < 1.3% para todos os cendrios em que k = 4) do que
a variante-3 (Rgzy, <15.9% para todos os cenérios em que k = 3 e Rgsy, < 19.2% para
todos os cendrios em que k = 4).

Os valores de Q. mostram a auséncia de equilibrio entre as probabilidades de nao-
cobertura mesial e distal em ambas as variantes, com uma clara predominancia de ICs
localizados demasiado mesialmente. Contudo, interpretando a localizagao intervalar
em termos da média das probabilidades de nao-cobertura mesial e distal, DNRcan €
MNR ean, pode concluir-se que (i) a proporgao de um IC ser localizado mesialmente é
satisfatéria porque os valores de DNRyean €stao compreendidos entre 2% e 3%, sendo
os valores de DNRean da variante-4 iguais ou superiores aos valores de DNRean da
variante-3 em todos os cenérios, e (ii) a proporgao de um IC ser localizado distalmente
¢ muito baixa para quase todos os cenarios, o que é consistente com a capacidade
de estas duas variantes lidarem com observagoes extremais. Para n; = (30,30,30) e
n; = (20,20, 20, 20) , estas duas conclusdes mantém-se vélidas para a variante-4 mas nao
para a variante-3, para a qual os valores de Quean mostram que a localizagao intervalar

se torna satisfatéria ou ligeiramente mesial;

Em termos de distancia d, pode observar-se que quando 512 /n; é uma constante para
todo o 7, entao d = 0 e as variantes-3,4 produzem os mesmos resultados. No caso em
que se verifica desequilibrio entre os pesos (5; = (1/3,1/2,3), 8; = (1/6,1/3,1/2,3) e
Bi = (—1/2,1/2,1,4)) e os valores de d sao relativamente elevados, verifica-se pouca si-
milaridade dos resultados entre as variantes-3, 4 em quase todas as medidas estatisticas,
apresentando geralmente a variante-4 um melhor desempenho do que a variante-3. O
facto de a contribuicao dos pesos ser tanto maior quanto mais alto for o valor de d esta

de acordo com o que é previsto teoricamente.



Tabela 3.5: Resultados das medidas de avaliagao para as variantes-3,4 do método de Wald, para k = 3.

Nivel de confianga 1 — o = 95%. A distancia d, definida por (3.46), destina-se a diferenciar sumariamente o

desempenho das variantes-3,4. O valor de d é o mesmo para todos os casos onde os n;’s sdo iguais.

Método: Wald variant-3 variant-4

1—a=9% Rmean Rmin Ro3% Lmean MNRmean DNRmean Qmean  Rmean Rmin Ro3% Lmean MNRmean DNRmean Qmean
ni/na/ng d %) (%) (%) (%) (%) %) (%) (%) (%) (%)
Bi=1(1/3,1/3,1/3)

10/10/10 (0.00) 97.0 922 0.1 0.30 0.57 2.45 0.188 97.0 922 0.1 0.30 0.57 2.45 0.188
30/30/30 95.6 93.6 0.0 0.17 1.62 2.74 0.371 95.6 93.6 0.0 0.17 1.62 2.74 0.371
30/10/10 (0.23) 96.7 923 0.0 0.26 0.82 2.45 0.250 96.7 91.8 0.0 0.26 0.77 2.52 0.234
30/20/10 (0.27) 964 923 0.0 0.23 1.06 2.53 0.296 96.3 925 0.0 0.23 1.03 2.65 0.281
Bi = (1,1,-1)

10/10/10 (0.00) 97.0 92.0 0.0 0091 0.56 2.47 0.186 97.0 92.0 0.0 091 0.56 2.47 0.186
30/30/30 95.6 94.0 0.0 0.51 1.62 2.75 0.370 95.6 94.0 0.0 0.51 1.62 2.75 0.370
30/10/10 (0.23) 96.7 923 0.0 0.79 0.80 2.49 0.244 96.7 934 00 0.79 0.75 2.58 0.226
30/20/10 (0.27) 96.4 93.1 0.0 0.69 1.05 2.55 0.292 96.3 92.7 0.0 0.69 1.01 2.68 0.274
Bi=(1,-1/2,-1/2)

10/10/10 (0.41) 969 915 0.0 0.64 0.71 2.34 0.231 96.9 90.1 0.5 0.63 0.51 2.64 0.162
30/30/30 95.6 929 00 0.36 1.83 2.55 0.418 95.7 909 0.1 0.36 1.44 2.89 0.333
30/10/10 (0.08) 965 929 0.0 047 1.10 2.39 0.315 96.5 929 0.0 047 1.06 2.41 0.306
30/20/10 (0.21) 962 932 0.0 043 1.31 2.47 0.347 96.2 92.1 0.0 043 1.21 2.57 0.320
B =(~1,1/2,2)

10/10/10 (0.53) 969 904 01 118 0.80 2.30 0.258 96.8 90.8 0.6 1.16 0.46 2.76 0.142
30/30/30 95.6 93.0 0.0 0.66 2.01 2.40 0.456 95.7 919 0.2 0.66 1.35 2.95 0.315
30/10/10 (0.66) 96.7 914 0.6 1.09 1.05 2.22 0.322 96.5 91.8 0.3 1.06 0.53 2.93 0.154
30/20/10 (0.69) 96.6 89.7 32 107 1.13 2.23 0.336 96.4 925 02 1.04 0.56 3.03 0.156
Bi=(-2,1,2)

10/10/10 (0.27) 969 909 0.1 1.56 0.64 2.42 0.208 96.9 91.5 0.0 1.56 0.53 2.53 0.174
30/30/30 95.6 93.1 0.0 0.88 1.67 2.71 0.381 95.7 90.3 0.0 0.88 1.51 2.82 0.348
30/10/10 (0.37)  96.7 914 0.0 1.30 0.96 2.38 0.287 96.5 91.5 0.1 1.28 0.84 2.61 0.244
30/20/10 (0.44) 965 925 0.0 1.23 1.09 2.43 0.311 96.3 92.8 0.1 1.22 0.93 2.77 0.251
Bi=(1/3,1/2,3)

10/10/10 (0.77)  96.8 89.8 14.0 1.55 1.16 2.07 0.359 96.7 923 0.1 1.04 0.33 2.90 0.101
30/30/30 95.5 929 0.0 0.87 2.53 1.92 0.568 96.0 94.7 0.0 0.88 1.18 2.85 0.293
30/10/10 (0.78)  96.7 889 149 1.54 1.20 2.09 0.364 96.7 944 0.0 1.49 0.33 2.95 0.102
30/20/10 (0.79) 96.6 89.0 15.9 1.52 1.25 2.12 0.372 96.7 944 0.0 147 0.34 3.00 0.102
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Tabela 3.6: Resultados das medidas de avaliacao para as variantes-3,4 do método de Wald, para k = 4.

Nivel de confianga 1 — a = 95%. A distancia d, definida por (3.46), destina-se a diferenciar sumariamente o

desempenho das variantes-3,4. O valor de d é o mesmo para todos os casos onde os n;’s sao iguais.

Método: Wald

variante-3

variante-4

1-a=9% Rimcan Rmin Rz Lmean MNRican DNRmean Qmean  Rmean Rmin Ro3% Lmean MNRmean DNRimcan Qmean
ni/ne/ng/na d (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Bi=(1/4,1/4,1/4,1/4)

10/10/10/10 (0.00) 971 933 0.0 027 0.61 2.25 0.214 97.1 933 0.0 0.27 0.61 2.25 0.214
20/20/20/20 96.1 94.0 0.0 0.18 1.35 2.60 0.341 96.1 94.0 0.0 0.18 1.35 2.60 0.341
20/20/10/10 (0.17) 96.7 94.1 0.0 0.23 0.91 2.37 0.277 96.7 934 0.0 0.23 0.88 2.41 0.269
20/15/10/5 (0.28) 975 94.9 0.0 0.27 0.53 1.97 0.211 97.2 933 0.0 0.26 0.57 2.19 0.205
Bi=(-1,1,-1,1)

10/10/10/10 (0.00) 97.1 93.8 0.0 1.06 0.61 2.25 0.213 97.1 93.8 0.0 1.06 0.61 2.25 0.213
20/20/20/20 96.1 94.1 0.0 0.73 1.34 2.60 0.340 96.1 94.1 0.0 0.73 1.34 2.60 0.340
20/20/10/10 (0.17) 96.7 94.1 0.0 0091 0.90 2.37 0.276 96.7 93.1 0.0 0.90 0.88 2.40 0.268
20/15/10/5 (0.28) 975 934 0.0 1.08 0.53 1.97 0.211 97.3 93.6 0.0 1.06 0.56 2.18 0.206
B = (1/3,1/3,1/3,1)

10/10/10/10 (0.58) 97.0 92.7 0.0 0.60 0.91 2.16 0.297 969 91.8 0.3 0.59 0.46 2.63 0.148
20/20/20/20 959 93.7 0.0 0.41 1.86 2.27 0.450 96.1 925 0.1 0.41 1.06 2.88 0.269
20/20/10/10 (0.66) 96.7 92.6 04 057 1.12 2.20 0.337 96.6 91.8 0.5 0.56 0.52 2.86 0.154
20/15/10/5 (0.74) 97.8 93.0 0.0 0.77 0.28 1.89 0.131 97.0 915 1.3 0.70 0.17 2.84 0.057
Bi=(-3,-1,1,3)

10/10/10/10 (0.40) 97.0 932 0.0 235 0.76 2.27 0.251 97.0 923 0.0 233 0.50 2.45 0.170
20/20/20/20 959 939 0.0 1.61 1.52 2.55 0.374 96.1 93.0 0.0 1.61 1.15 2.77 0.293
20/20/10/10 (0.45) 96.6 934 0.0 201 1.07 2.34 0.315 96.6 93.0 0.0 1.99 0.77 2.63 0.225
20/15/10/5 (0.58) 977 934 0.0 255 0.52 1.81 0.222 97.0 920 1.2 2.40 0.46 2.58 0.150
B = (1/6,1/3,1/2,3)

10/10/10/10 (0.82) 96.6 89.3 184 1.56 1.39 2.02 0.407 96.8 95.1 0.0 1.51 0.32 2.87 0.101
20/20/20/20 95.6 916 1.2 1.08 2.49 1.86 0.572 96.2 95.1 0.0 1.08 0.88 2.87 0.236
20/20/10/10 (0.83) 96.5 89.1 19.2 1.55 1.43 2.05 0.412 96.7 948 0.0 1.49 0.33 2.94 0.102
20/15/10/5 (0.84) 97.8 919 0.3 2.16 0.06 2.18 0.027 97.1 925 0.0 1.93 0.01 2.89 0.005
Bi=(-1/2,1/2,1,4)

10/10/10/10 (0.77) 96.7 91.1 145 214 1.24 2.05 0.377 96.8 923 0.1 2.08 0.36 2.83 0.111
20/20/20/20 95.7 926 0.0 1.48 2.34 1.95 0.546 96.2 919 0.1 1.48 0.92 2.92 0.240
20/20/10/10 (0.78)  96.6 90.1 18.3 2.12 1.31 2.09 0.386 96.7 932 0.0 2.05 0.37 2.94 0.112
20/15/10/5 (0.82) 97.8 924 0.1 2.93 0.12 2.09 0.055 97.1 934 0.0 2.63 0.04 2.89 0.013
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106 CAPITULO 3. INTERVALOS DE CONFIANGA PARA UMA COMBINACAO LINEAR DE K PROPORCOES

ICs de Newcombe-Zou, Peskun, score e Wilson-score-Yu: variante-(

Nivel de confianga 95% (Tabelas 3.7 a 3.9)

e O método de Newcombe-Zou é ligeiramente conservativo. De entre os trés ICs cldssicos,

a férmula do IC de Newcombe-Zou é uma das que fornece ICs com menor amplitude.

Para cada (;, a maior percentagem de falhas liberais (valores de Rg3y mais elevados)

verifica-se para os casos que envolvem amostras pequenas (n; = 10, Vi) e h4 um maior

desequilibrio entre os tamanhos das amostras (n; = (30,10,10) e n;, = (20,15,10,5)).
No caso de n; = (30,30,30) e n; = (20,20,20,20), o nimero de falhas é menor, mas

ligeiramente superior ao nimero de falhas dos ICs de score e Peskun. A localizacao

intervalar tende a ser demasiado mesial para n; = (30,30,30) e n; = (20,20,20,20) e

demasiado mesial ou extremamente mesial para os outros cenarios.

Zou et al. (2009) apresentam os resultados das medidas de avaliagao Rpean, Rmin €

Linean referentes ao método de Wald ajustado (variante-1) e ao método de Newcombe-

Zou (variante-0), para os casos k = 3 e k = 4, considerando tamanhos de amostras mais
pequenos (n; = (5,5,5), n; = (5,5,10), n; = (5,10, 15), n; = (5, 10,20), n; = (5,15, 20),
n; = (5,20,20), n; = (5,5,5,5), n; = (5,5,10,10), n; = (5,5,15,15), n; = (5,5, 15, 20),

n; = (5,10,15,20) ) e concluem que os ICs resultantes do método de Newcombe-Zou

classico sao menos conservativos e mais estreitos, em praticamente todos os cenarios

por eles considerados;

e O método de Peskun é demasiado conservativo (Rmean > 97.3%). A localizagao inter-

valar é satisfatéria ou ligeiramente demasiado mesial, na maioria dos cenarios. Quando

hé desequilibrio entre os pesos e entre os tamanhos das amostras (3; = (1/6,1/3,1/2,3),

Bi = (=1/2,1/2,1,4) e n; = (20,15,10,5)), a localizacdo é extremamente mesial. Este

é o método com os valores mais altos de Lyean, praticamente nao tendo falhas para

k = 3 e ndo tendo mesmo nenhuma falha para k = 4 (valores de Rg3y, todos nulos);

e O método de score é ligeiramente conservativo, sobretudo para a maioria dos cendrios

onde se verifica um maior desequilibrio entre os pesos, e ligeiramente liberal para os

cendrios onde se verifica, em simultaneo, equilibrio entre os pesos e n; = (30, 30,30). Os

piores valores de Ryjean verificaram-se para os cendrios com amostras pequenas (n; =

10, Vi) e equilibrio entre os pesos, sendo piores no caso em que k = 4 (Rpean = 93.8%).

Os valores de Lypean sa0 similares aos do IC de Wald cléssico (variante-0), exceto quando,

em simultaneo, 5; = (1/3,1/2,3) e n; = (30,30, 30) (situacdo em que a amplitude do

IC de score é maior) ou, no caso de n; = (20,15,10,5), existir um maior desequilibrio

entre os pesos (situagao em que a amplitude do IC de score é menor).



Tabela 3.7: Resultados das medidas de avaliagao para os métodos de Newcombe-Zou, Peskun e score cldssicos, para k = 3. Nivel de confianga 1 —a = 95%.

Método: Newcombe-Zou (variante-0) Peskun (variante-0) score (variante-0)

1—a=95% Rmean Rmin Rg3% Lmean MNRmean DNRmean Qmean  Rmean Rmin Roz% Lmean MNRmean DNRmean Qmean Rmean Rmin Rg3% Lmean MNRmean DNRmean Qmean
n1/na/n3 %) (%) (%) (%) (%) %) (%) (%) (%) (%) %) (%) (%) (%) (%)

Bi =(1/3,1/3,1/3)

10/10/10 95.3 89.0 5.7 0.27 1.33 3.40 0.281 974 922 02 0.32 1.12 1.50 0427 943 921 7.1 0.27 2.71 2.95 0.478
30/30/30 95.2 90.3 0.3 0.16 1.75 3.06 0.364 973 923 0.0 0.19 1.22 1.44 0.459 948 923 0.0 0.16 2.49 2.75 0.476
30/10/10 95.3 89.5 0.8 0.24 0.71 4.66 0.133 976 93.6 0.0 0.29 1.03 1.37 0.429 95.0 922 0.0 0.24 2.26 2.78 0.449
30/20/10 95.3 88.0 04 0.21 1.51 3.22 0319 975 939 0.0 0.26 1.07 1.39 0.436  95.1 93.6 0.0 0.22 2.12 2.76 0.434
8= (1,1,-1)

10/10/10 95.2 86.9 5.7 0.81 1.33 3.43 0.279 974 91.7 0.1 0.94 1.12 1.50 0.427 944 91.7 6.7 0.82 2.70 2.94 0.479
30/30/30 95.2 914 04 049 1.75 3.07 0.363 973 93.1 0.0 0.57 1.23 1.46 0.459 948 919 0.0 0.49 2.49 2.75 0.476
30/10/10 95.3 89.6 0.8 0.72 1.39 3.35 0.293 976 94.0 0.0 0.87 1.03 1.38 0.426 949 919 0.0 0.73 2.26 2.80 0.446
30/20/10 95.3 91.0 04 0.64 1.49 3.26 0.314 975 942 0.0 0.77 1.07 1.41 0.432 951 93.7 0.0 0.65 2.10 2.78 0.431
Bi=(1,-1/2,-1/2)

10/10/10 95.3 87.8 1.5 0.57 1.21 3.54 0.255 974 935 0.0 0.67 0.99 1.56 0.389 951 92.3 0.2 0.58 1.74 3.13 0.357
30/30/30 95.2 91.2 0.1 0.35 1.67 3.14 0.346 974 94.1 0.0 0.40 1.14 1.47 0.437 949 93.3 0.0 0.35 2.24 2.81 0.444
30/10/10 95.2 89.9 0.6 0.44 1.61 3.16 0.337 973 93.7 0.0 0.51 1.19 1.49 0444 944 924 0.1 0.44 2.68 2.90 0.480
30/20/10 95.2 89.8 0.3 0.41 1.63 3.14 0.341 974 947 0.0 047 1.17 1.48 0.442 946 93.2 0.0 041 2.55 2.80 0.477
B; = (~1,1/2,2)

10/10/10 95.3 904 14 1.05 1.13 3.59 0.240 974 93.8 0.0 1.25 0.93 1.63 0.364 953 92,5 0.1 1.07 1.47 3.19 0.316
30/30/30 95.2 91.3 0.1 0.64 1.62 3.18 0.338 974 946 0.0 0.75 1.11 1.51 0.425 951 939 0.0 0.64 2.00 2.87 0.410
30/10/10 95.3 914 0.7 0.98 1.12 3.59 0.238 975 942 0.0 1.22 0.88 1.58 0.358 955 909 0.1 0.99 1.24 3.26 0.276
30/20/10 95.3 91.2 0.5 0.96 1.11 3.59 0.236 976 944 00 1.22 0.86 1.56 0.356 95,5 90.3 0.1 0.97 1.20 3.25 0.269
Bi=(-2,1,2)

10/10/10 95.3 88.7 1.5 1.40 1.25 3.46 0.266 974 93.7 0.0 1.64 1.05 1.51 0.409 950 914 0.1 1.43 2.19 2.85 0.434
30/30/30 95.2 90.6 0.1 0.85 1.70 3.10 0.355 974 944 0.0 0.99 1.18 1.44 0.449 948 93.5 0.0 0.85 2.46 2.73 0.474
30/10/10 95.3 90.0 0.6 1.18 1.43 3.30 0.301 975 941 0.0 1.42 1.05 1.45 0421 952 932 00 1.20 1.93 2.87 0.402
30/20/10 95.3 91.3 0.3 1.14 1.42 3.30 0301 975 946 0.0 1.38 1.03 1.43 0.418 954 922 0.0 1.15 1.80 2.80 0.391
Bi=(1/3,1/2,3)

10/10/10 95.3 89.7 1.6 1.36 0.99 3.69 0.211 974 939 0.0 1.67 0.79 1.81 0.303 955 86.6 0.3 1.37 1.01 3.53 0.223
30/30/30 95.2 919 02 0.84 1.54 3.26 0.321 973 946 0.0 1.01 1.04 1.62 0.392 953 92.6 0.0 0.84 1.58 3.12 0.337
30/10/10 95.3 90.0 1.6 1.35 0.98 3.68 0.210 976 943 0.0 1.75 0.76 1.69 0.309 955 86.6 0.5 1.36 1.00 3.54 0.221
30/20/10 95.4 90.0 1.1 1.34 0.97 3.67 0.209 976 945 0.0 1.76 0.75 1.68 0.308 955 87.5 03 1.35 0.98 3.54 0.217
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Tabela 3.8: Resultados das medidas de avaliagao para os métodos de Newcombe-Zou, Peskun e score cléssicos, para k = 4. Nivel de confianca 1 —a = 95%.

Método: Newcombe-Zou (variante-0) Peskun (variante-0) score (variante-0)

1—a=9% Rimean Rmin Ro3% Lmean MNRmean DNRmean Qmean Rmean Rmin Ro3% Lmean MNRmean DNRmean Qmean Rmean Rmin R93% Limean MNRmean DNRmean Qmean
n/na/ns/ng (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) %) (%) (%) (%) (%)

Bi= (1/4,1/4,1/4,1/4)

10/10/10/10 95.2 89.6 48 0.24 1.46 3.34 0304 97.7 929 0.0 0.28 1.04 1.30  0.443 93.8 91.7 6.5 0.24 3.01 3.16  0.488
20/20/20/20 95.2 91.5 0.6 0.17 1.68 3.11 0.351 97.6 93.6 0.0 0.20 1.09 1.27 0.462 945 92.0 0.1 0.17 2.66 2.83 0.484
20/20/10/10 95.2 91.6 0.5 0.21 1.54 3.24 0.322 97.7 942 0.0 0.25 1.02 1.25 0.450 944 932 0.0 0.21 2.70 2.93 0.480
20/15/10/5 95.2 909 1.2 0.23 1.43 3.37 0.297 97.8 949 0.0 0.29 0.94 1.25 0.429 951 932 0.0 0.24 2.08 2.84 0.423
B;=(~1,1,-1,1)

10/10/10/10 95.2 88.6 4.8 0.94 1.46 3.34 0.303 97.7 929 0.0 1.13 1.03 1.30 0.443 93.8 91.8 6.4 094 3.01 3.16 0.487
20/20/20/20 95.2 91.3 0.5 0.69 1.68 3.11 0.351 976 939 0.0 0.82 1.09 1.27 0463 945 921 0.1 0.69 2.66 2.83  0.485
20/20/10/10 95.2 91.3 0.7 0.82 1.54 3.23 0.323 97.7 942 0.0 1.00 1.02 1.25 0.450 944 931 0.0 0.83 2.71 2.92 0.481
20/15/10/5 95.2 903 1.2 094 1.43 3.36 0.299 97.8 949 0.0 1.17 0.94 1.25 0430 951 921 0.0 0.96 2.09 2.82  0.425
B; = (1/3,1/3,1/3,1)

10/10/10/10 95.2 90.3 14 0.53 1.18 3.61 0.246 976 942 0.0 0.65 0.88 149 0372 953 934 0.0 0.54 1.48 3.26  0.312
20/20/20/20 95.2 91.1 0.2 0.39 1.48 3.31 0.310 97.6 944 0.0 047 0.99 1.43 0.410 95.2 93.8 0.0 0.39 1.83 2.98 0.381
20/20/10/10 95.3 90.5 0.6 0.51 1.15 3.60  0.242 97.7 947 0.0 0.64 0.85 1.47 0365 954 94.1 0.0 0.52 1.33 3.23  0.292
20/15/10/5 95.3 91.7 2.0 0.63 0.77 3.92 0.164 97.8 942 0.0 0.87 0.64 1.57 0.291 956 925 0.0 0.65 0.83 3.52 0.191
B = (-3,-1,1,3)

10/10/10/10 95.3 904 1.0 2.09 1.25 3.47 0.264 97.7 944 0.0 2.52 0.94 1.36 0.409 95.0 924 0.0 2.12 2.14 2.84 0.431
20/20/20/20 95.2 90.3 0.1 1.53 1.54 3.21 0.324 977 945 00 1.83 1.02 1.31 0438 947 935 0.0 1.53 2.51 2.76  0.476
20/20/10/10 95.3 90.7 04 1.82 1.37 3.36 0.289 97.7 94.7 0.0 223 0.96 1.34 0.417 952 93.7 0.0 1.85 1.97 2.84 0.410
20/15/10/5 95.3 91.1 1.1 217 1.16 3.56  0.246 97.8 949 0.0 2.84 0.83 1.38 0375 956 925 0.0 223 1.42 294  0.325
B; = (1/6,1/3,1/2,3)

10/10/10/10 95.3 91.5 1.5 1.37 0.98 3.71 0.210 975 948 0.0 1.73 0.76 1.72 0307 955 919 0.1 1.37 1.01 3.52  0.224
20/20/20/20 95.2 91.7 03 1.01 1.35 3.41 0.285 97.5 94.1 0.0 1.25 0.93 1.59 0.369 954 93.7 0.0 1.02 1.39 3.24 0.301
20/20/10/10 95.3 92.1 1.5 1.36 0.98 3.69  0.210 97.6 947 0.0 1.77 0.74 1.65 0310 955 91.7 0.2 1.37 1.00 3.53  0.222
20/15/10/5 95.5 88.7 3.9 174 0.53 4.01 0.117 97.8 93,5 0.0 2.50 0.49 1.76 0.218 95.6 88.7 1.2 1.75 0.54 3.88 0.122
Bi=(-1/2,1/2,1,4)

10/10/10/10 95.3 90.6 1.4 1.88 1.02 3.70 0.216 97.5 94.8 0.0 2.36 0.79 1.66 0.322 955 925 0.0 1.90 1.10 3.45 0.241
20/20/20/20 95.2 909 0.3 1.39 1.38 3.39 0 0.289 975 948 0.0 1.71 0.95 1.55 0378 954 943 0.0 1.40 1.47 3.16  0.318
20/20/10/10 95.3 91.5 1.5 1.87 1.01 3.69 0.216 97.6 94.8 0.0 241 0.77 1.60 0.325 955 924 0.0 1.88 1.08 3.45 0.238
20/15/10/5 954 914 3.1 237 0.57 4.03 0123 97.8 93.5 0.0 3.37 0.51 1.72 0230 956 90.6 0.4 2.39 0.59 3.81 0.133
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Tabela 3.9: Resultados das medidas de avaliagio para o método de Wilson-score-Yu (variante-0), para k = 3 e k = 4. Nivel de

confianca 1 — o = 95%.

Método: Wilson-score-Yu (variante-0) (k = 3) Wilson-score-Yu (variante-0) (k = 4)
1—a=95% Riean Rmin Ro93% Lmean MNRmean DNRimean Qmean 1—a=95% Rmean Rmin Ro3% Lmean MNRmean DNRimean Qmean
1 /na/ny (%) (%) (%) (%) (%) m/nafng/na %) (%) (%) (%) (%)

Bi = (1/3,1/3,1/3) Bi = (1/4,1/4,1/4/1/4)

10/10/10 95.1 718 6.9 0.27 1.36 3.55 0.278 10/10/10/10 95.0 879 59 023 1.49 3.46 0.301
30/30/30 95.1 815 0.6 0.16 1.78 3.13 0.363 20/20/20/20 95.1  90.7 0.8 0.17 1.72 3.19 0.350
30/10/10 95.1 794 22 024 1.44 3.44 0.296 20/20/10/10 95.1 876 14 0.20 1.58 3.35 0.320
30/20/10 95.1 839 1.1 021 1.55 3.34 0.316 20/15/10/5 95.0 88.6 2.7 0.23 1.46 3.50 0.294
Bi=(1,1,-1) Bi=(-1,1,-1,1)

10/10/10 95.1 793 6.9 081 1.36 3.56 0.276 10/10/10/10 95.0 872 58 094 1.49 3.46 0.301
30/30/30 95.1 894 0.7 049 1.78 3.14 0.362 20/20/20/20 95.1 904 0.9 0.69 1.72 3.19 0.350
30/10/10 95.1 856 22 0.71 1.42 3.49 0.290 20/20/10/10 95.1 876 1.5 0.82 1.58 3.34 0.321
30/20/10 95.1 847 1.2 0.64 1.53 3.38 0.311 20/15/10/5 95.1 882 2.7 093 1.46 3.48 0.296
Bi=(1,-1/2,-1/2) B =(1/3,1/3,1/3,1)

10/10/10 95.0 834 3.4 0.56 1.24 3.72 0.249 10/10/10/10 949 871 11.6 0.63 0.78 4.31 0.153
30/30/30 95.1 884 04 0.34 1.70 3.23 0.344 20/20/20/20 95.0 876 0.7 0.39 1.52 3.44 0.306
30/10/10 95.1 824 1.5 043 1.65 3.26 0.336 20/20/10/10 95.0 86.7 4.0 0.50 1.18 3.85 0.234
30/20/10 95.1 829 1.0 040 1.66 3.24 0.339 20/15/10/5 949 871 11.6 0.63 0.78 4.31 0.153
Bi=(-1,1/2,2) Bi=(-3,-1,1,3)

10/10/10 95.0 838 44 1.04 1.16 3.82 0.233 10/10/10/10 95.1 852 3.1 207 1.28 3.63 0.260
30/30/30 95.1 809 0.5 0.64 1.65 3.28 0.335 20/20/20/20 95.1 858 0.7 1.52 1.57 3.32 0.322
30/10/10 949 828 5.0 097 1.15 3.91 0.227 20/20/10/10 95.1 84.7 1.8 181 1.40 3.51 0.285
30/20/10 949 826 5.7 0.95 1.14 3.95 0.223 20/15/10/5 95.0 875 4.7 215 1.18 3.77 0.239
Bi—(-2,1,2) B = (1/6,1/3,1/2,3)

10/10/10 95.1 828 34 1.39 1.29 3.62 0.262 10/10/10/10 94.7 804 11.7 135 1.02 4.31 0.191
30/30/30 95.1 810 0.3 0.8 1.73 3.17 0.354 20/20/20/20 948 789 6.5 1.00 1.39 3.79 0.268
30/10/10 95.1 824 1.6 1.17 1.46 3.45 0.297 20/20/10/10 94.6 785 119 1.34 1.01 4.34 0.189
30/20/10 95.1 823 15 1.13 1.45 3.46 0.296 20/15/10/5 94.7 826 168 1.71 0.55 4.72 0.104
B = (1/3,1/2,3) Bi = (~1/2,1/2,1,4)

10/10/10 94.7 79.1 119 1.35 1.02 4.31 0.191 10/10/10/10 94.8 830 85 1.86 1.06 4.13 0.204
30/30/30 949 730 39 083 1.57 3.54 0.307 20/20/20/20 949 80.1 32 138 1.41 3.66 0.279
30/10/10 94.6 747 11.8 1.34 1.01 4.35 0.189 20/20/10/10 948 806 92 184 1.05 4.16 0.201
30/20/10 94.5 747 121 1.32 1.00 4.45 0.184 20/15/10/5 94.8 83.7 165 234 0.58 4.62 0.112
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Quando hé equilibrio entre os pesos e entre o tamanho das amostras (n; = 10, Vi),
a percentagem de falhas é elevada. Nos restantes casos, o método apresenta poucas
falhas, exceto quando §; = (1/3,1/2,3) e n; = (30,10,10) ou B; = (1/6,1/3,1/2,3) e
n; = (20,15, 10,5).

A localizacao intervalar é satisfatéria nos casos em que existe equilibrio entre os pesos
ou quando n; = (30,30,30) ou n; = (20,20,20,20). Nos restantes casos tende a ser
demasiado mesial, ou extremamente mesial se existir um maior desequilibrio entre os

pesos;

e O método de Wilson-score-Yu é o método que possui os valores de Ryean mais préximos
do nivel nominal 95% em todos os cenarios. Em contrapartida, ¢ um método que tem
falhas em todos os cenarios. Os valores de Rg3y; sao muito elevados quando compa-
rados com os valores obtidos a partir dos ICs de Newcombe-Zou, Peskun e score. Os
comprimentos dos intervalos sao idénticos aos dos ICs de Newcombe-Zou, assim como
a localizacao intervalar. De salientar que para a maioria dos cendrios, os valores de
Qmean do método Wilson-score-Yu sao ligeiramente inferiores aos valores de Quean do

método Newcombe-Zou.

As Tabelas B.5 a B.18, que se encontram em apéndice, contém os resultados das medi-
das referentes aos ICs de Wald (variantes-0,1,2,3,4), Newcombe-Zou (variante-0), Peskun
(variante-0), score (variante-0) e Wilson-score-Yu (variante-0), para k = 3 e k = 4 e para 0s
niveis de confianca 90% e 99%. As conclusoes para estes niveis de confianca sao similares as
apresentadas acima para o nivel de confianca 95%.

Sao ainda incluidos em apéndice, nas Tabelas B.1 a B.4, os resultados das versoes ajustadas
(variantes-1,2,3,4) dos ICs de Newcombe-Zou, Peskun e score, mas apenas para k = 3 e para
o nivel de confianca 95%. Nao se apresentam os resultados das versoes ajustadas do IC de
Wilson-score-Yu, dado que se trata de um método com desempenho idéntico ao do método
de Newcombe-Zou, mas com a desvantagem de ter mais falhas. Embora estes resultados
sugiram que as variantes-1,2,3,4 dos métodos de Newcombe-Zou, Peskun, Wilson-score-Yu
e score, em paralelo com a variante-0 do método de Wald, sao as que tém pior desempe-
nho, a andlise conjunta das Tabelas 3.3 a 3.9 nao ¢ suficiente para determinar qual o melhor
método para o conjunto de todas as configuracoes ;. A analise das probabilidades de cober-
tura mostra que o método de Newcombe-Zou classico produz os melhores resultados globais
(95.2% < Rimean < 95.4%). Com base nos valores de Rgzy, a variante-4 do método de Wald
e o método de Peskun classico sao os que mostram maior tendéncia para produzir as me-

nores percentagens de falhas liberais. No entanto, o método de Peskun tem a desvantagem
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de ser demasiado conservativo e conduzir a ICs excessivamente largos. Ainda no que diz
respeito ao comprimento dos intervalos, os ICs com maior precisao sao os produzidos pelos
métodos classicos de Wald, Newcombe-Zou, score e Wilson-score-Yu. Se as amostras nao
forem muito pequenas (n; > 10, Vi), o método de score classico tem um bom desempenho na
maioria dos cenarios considerados. A medida de avaliagdo Q,,.,, mostra que a maioria dos
ICs produzidos pelas variantes-1,2 do método de Wald estao localizados satisfatoriamente.
Ao considerarem-se as medidas de avaliaggo MNRyean € DNRyean, € aparente que os ICs
produzidos pelas variantes-3,4 do método de Wald tém localizagOes mesiais satisfatérias e
uma muito baixa probabilidade de serem localizados distalmente, o que é consistente com a
capacidade que estas duas variantes possuem de lidar com observacoes extremais.

A andlise da localizagdo intervalar, baseada nas medidas MNRyean € DNRpean, realizada
para as variantes-3,4 do método de Wald foi também realizada para os restantes métodos.
E interessante notar que MNRyean < DNRpean para todos os ICs baseados na variante-0
dos métodos de Newcombe-Zou, Peskun, score e Wilson-score-Yu e também para a maioria
dos ICs produzidos pelas variantes-1,2 do método de Wald. Em alguns casos, no entanto,
a diferenca entre esses dois valores nao foi suficiente para permitir classificar um intervalo

como mesialmente satisfatério, uma vez que o critério de equilibrio (0.375 < Q < 0.625)

mean

nao foi satisfeito. A partir da andlise dos valores MNRean € DNRnean conclui-se que:

« as localizacoes dos ICs de Newcombe-Zou e Wilson-score-Yu sao sempre mesialmente e

distalmente nao satisfatérias;

. as localizagoes dos ICs de Peskun sao sempre mesialmente e distalmente nao satis-
fatdrias, mesmo para alguns cenarios para os quais MNRyean € DNRpean estao aproxi-

madamente equilibradas;

« as localizagoes dos ICs de score sao mesialmente e distalmente satisfatérias quando
MNRean € DNRpean estao aproximadamente equilibradas e mesialmente e distalmente

nao satisfatorias no caso contrario;

. a maioria das localizagoes dos ICs de Wald (variantes-1, 2) sao mesialmente satisfatérias

e, de entre essas, algumas sao distalmente satisfatorias ou distalmente nao satisfatérias.

Martin Andrés et al. (2012b) aplicaram a correcao de continuidade (cc) proposta por
Haber (1980) aos métodos de Wald (variantes-0, 1,2, 3), Newcombe-Zou (variante-0), Peskun
(variante-0) e score (variante-0), apenas para o caso k = 3. Verificaram que o método de

Wald (variante-3) e o método de Peskun (variante-0) se tornam ainda mais conservativos e



Tabela 3.10: Resultados das medidas de avaliagdo para os métodos classicos de Newcombe-Zou e score

com cc, para k = 3. Nivel de confianca 1 — a = 95%.

Método: Newcombe-Zou (variante-0) - cc score (variante-0) - cc

1—a=95% Rmean Rmin Rz Lmean MNRmean DNRmean Qmean  Rmean Rmin Roz% Lmean MNRmean DNRiean Qmean
n1/n2/ns (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

B = (1/3,1/3,1/3)

10/10/10 95.3 89.0 51 027 1.31 3.36 0.281 944 921 6.0 0.27 2.67 2.91 0.478
30/30/30 952 90.3 0.3 0.16 1.75 3.06 0.364 948 923 00 0.16 2.49 2.74 0.476
30/10/10 953 89.5 0.7 0.24 1.40 3.28 0.299 95.0 922 00 0.24 2.25 2.76 0.449
30/20/10 95.3 830 04 022 1.50 3.21 0.319 95.1 936 0.0 0.22 2.11 2.75 0.434
Bi=(1,1,-1)

10/10/10 95.3 869 52 0.82 1.31 3.39 0.278 944 922 58 0.82 2.66 2.90 0.478
30/30/30 952 914 03 049 1.75 3.07 0.363 948 93.0 0.0 049 2.49 2.75 0.476
30/10/10 953 89.6 0.7 0.72 1.38 3.34 0.293 95.0 928 0.0 0.73 2.24 2.79 0.446
30/20/10 95.3 910 03 0.65 1.49 3.25 0.314 95.1 938 0.0 0.65 2.10 2.77 0.431
Bi=(1,-1/2,-1/2)

10/10/10 953 87.8 1.3 057 1.19 3.49 0.255 952 923 0.1 0.58 1.71 3.10 0.356
30/30/30 952 912 01 035 1.66 3.14 0.346 95.0 934 0.0 0.35 2.24 2.81 0.444
30/10/10 953 89.9 0.6 044 1.60 3.15 0.337 944 924 01 044 2.66 2.89 0.479
30/20/10 952 898 0.3 041 1.62 3.13 0.341 94.7 932 0.0 041 2.55 2.79 0.477
Bi= (-1,1/2,2)

10/10/10 953 904 1.2 1.06 1.12 3.54 0.240 954 925 0.1 1.07 1.45 3.15 0.315
30/30/30 952 913 0.1 0.64 1.62 3.17 0.338 95.1 939 0.0 0.64 1.99 2.87 0.410
30/10/10 953 914 0.6 098 1.12 3.57 0.238 95.5 909 0.0 0.99 1.24 3.25 0.275
30/20/10 95.3 915 0.5 0.96 1.11 3.58 0.236 95.6 903 0.1 097 1.20 3.24 0.269
Bi =(-2,1,2)

10/10/10 953 8.7 1.3 141 1.24 3.42 0.266 95.0 914 0.1 1.43 2.15 2.82 0.433
30/30/30 952 906 01 085 1.70 3.09 0.355 948 935 00 085 2.46 2.72 0.474
30/10/10 95.3 90.0 05 1.19 1.42 3.28 0.302 95.2 932 0.0 120 1.92 2.85 0.402
30/20/10 953 913 03 1.14 1.41 3.29 0.301 954 922 00 1.16 1.79 2.79 0.391
Bi =(1/3,1/2,3)

10/10/10 95.4 89.7 1.3 1.37 0.98 3.65 0.211 955 914 02 138 1.00 3.50 0.223
30/30/30 952 923 02 084 1.54 3.26 0.321 95.3 926 00 084 1.58 3.12 0.337
30/10/10 95.4 900 14 136 0.98 3.66 0.211 95.5 86.6 0.5 1.36 1.00 3.52 0.221
30/20/10 954 90.0 1.0 134 0.97 3.66 0.209 955 875 03 135 0.98 3.54 0.217
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Tabela 3.11: Resultados das medidas de avaliagao para os métodos classicos de Newcombe-Zou e score com

correcao de continuidade, para k = 4. Nivel de confianca 1 — a = 95%.

Método: Newcombe-Zou (variante-0) - cc score (variante-0) - cc

1-—a=9%% Rmean Rmin Ro3% Lmean MNRmean DNRmean Qmean  Rmean Rmin Ro3% Lmean MNRmean DNRmean Qmean
n1/n2/ns/na %) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

Bi = (1/4,1/4,1/4,1/4)

10/10/10/10 95.2 89.6 48 0.24 1.46 3.34 0.304 93.8 91.7 64 0.24 3.01 3.16 0.488
20/20/20/20 95.2 915 06 0.17 1.68 3.11 0.351 945 920 0.1 0.17 2.66 2.83 0.484
20/20/10/10 95.2 916 0.5 0.21 1.54 3.24 0.322 944 932 00 0.21 2.70 2.93 0.480
20/15/10/5 95.2 909 1.2 0.23 1.43 3.37 0.297 95.1 934 00 0.24 2.08 2.83 0.423
B = (~1,1,-1,1)

10/10/10/10 95.2 88.6 48 094 1.45 3.34 0.303 93.8 91.8 63 0.95 3.00 3.16 0.487
20/20/20/20 95.2 91.3 0.5 0.69 1.68 3.11 0.351 945 921 0.1 0.69 2.66 2.83 0.485
20/20/10/10 95.2 91.3 0.7 0.82 1.54 3.23 0.323 944 931 00 0.83 2.71 2.92 0.481
20/15/10/5 95.2 903 12 094 1.43 3.36 0.299 95.1 921 0.0 0.96 2.08 2.82 0.425
Bi=(1/3,1/3,1/3,1)

10/10/10/10 95.2 903 1.3 0.53 1.17 3.61 0.246 953 934 00 0.54 1.48 3.26 0.312
20/20/20/20 95.2 91.1 0.2 0.39 1.48 3.31 0.310 954 941 00 0.52 1.33 3.23 0.292
20/20/10/10 95.3 906 0.6 0.51 1.15 3.60 0.242 954 941 0.0 0.52 1.33 3.23 0.292
20/15/10/5 953 91.7 19 0.63 0.77 3.92 0.164 95.6 925 00 0.65 0.83 3.52 0.191
B =(~3,-1,1,3)

10/10/10/10 95.3 904 1.0 2.09 1.24 3.47 0.264 95.0 924 0.0 212 2.14 2.83 0.431
20/20/20/20 95.2 90.3 0.1 1.53 1.54 3.21 0.324 94.7 935 00 1.53 2.50 2.76 0.476
20/20/10/10 95.3 91.1 04 1.82 1.37 3.36 0.289 95.2  93.7 0.0 1.85 1.97 2.84 0.410
20/15/10/5 953 91.1 1.1 217 1.16 3.56 0.246 95.6 925 00 223 1.42 2.94 0.325
8 =(1/6,1/3,1/2,3)

10/10/10/10 95.3 915 1.5 1.37 0.98 3.70 0.210 955 919 0.1 1.37 1.01 3.52 0.224
20/20/20/20 95.2 91.7 03 1.01 1.35 3.41 0.285 954 93.7 00 1.02 1.39 3.24 0.301
20/20/10/10 95.3 921 14 1.36 0.98 3.69 0.210 95.5 91.7 0.2 1.37 1.00 3.53 0.222
20/15/10/5 95.5 8.7 38 1.74 0.53 4.01 0.117 95.6 8.7 12 175 0.54 3.88 0.121
Bi = (71/2# 1/2% 174)

10/10/10/10 95.3 90.6 14 1.88 1.02 3.70 0.216 95.5 925 0.0 1.90 1.10 3.45 0.241
20/20/20/20 95.2 909 03 139 1.38 3.39 0.289 954 943 00 1.40 1.47 3.16 0.317
20/20/10/10 95.3 915 15 1.87 1.01 3.69 0.216 95.5 924 0.0 1.88 1.08 3.45 0.238
20/15/10/5 954 914 3.0 237 0.57 4.03 0.123 95.6 90.6 04 239 0.59 3.81 0.133
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imprecisos, enquanto que o método de score (variante-0) melhora ligeiramente o seu desem-
penho quando se consideram amostras pequenas (n; = 10, Vi). Aplicaram ainda a cc ao
método de Newcombe-Zou (variante-0), concluindo que este melhora apenas ligeiramente em
termos de falhas (valores de Rgsy mais préximos de zero), mas nao em termos de Rypean €
Limean. Nesta tese, foi aplicada a cc, para k = 3 e k = 4, aos métodos acima referidos e
também a variante-4 do método de Wald, verificando-se que, com exce¢ao da percentagem
de falhas, os resultados das medidas de avaliagdo sao similares entre os métodos com cc e
sem cc para todos os cendrios (n;, 3;) considerados. Esta similaridade, bem como o facto
de a percentagem de falhas produzidas pelos métodos com cc ser sempre menor ou igual &
dos métodos sem cc, pode ser constatada através da comparagao dos resultados apresentados
nas Tabelas 3.7 e 3.8 (sem cc) com as Tabelas 3.10 e 3.11 (com cc), para os métodos de
Newcombe-Zou (variante-0) e score (variante-0). No caso k = 3, a aplicacao da cc levou a
uma diminui¢ao de 0.6 da percentagem de falhas no método de Newcombe-Zou (variante-0)
e de 1.1 no método de score (variante-0). No entanto, para k = 4, a diminuicao foi de apenas

0.06 no método de Newcombe-Zou (variante-0) e de 0.09 no método de score (variante-0).

3.14 Exemplos de aplicacao

Os exemplos aqui apresentados ilustram a aplicacao dos métodos de Wald cléssico (variante-0)
e ajustado (variantes-1,2,3,4) e dos métodos de Newcombe-Zou, Peskun e score cléssicos.
Da andlise destes exemplos excluiu-se o método de Wilson-score-Yu, visto ser um método
com um desempenho idéntico ao do método de Newcombe-Zou, mas com a agravante de ter
mais falhas, como se viu nos cendrios apresentados na Tabela 3.9.

Os dois primeiros exemplos referem-se a uma combinacao linear de k = 4 populagoes. Os
dados do primeiro exemplo provém de um estudo em que ratos sao alimentados com diferentes
tipos de dietas controladas por dois fatores (fibra e gordura), o tamanho das amostras é igual
a 30, os pesos (; sao equilibrados e a combinacao linear é um contraste, isto é, Z?:l 6;=0.0
segundo exemplo diz respeito a dados ficticios, em que se considera a existéncia de observacoes
extremais, o tamanho das amostras é igual ou inferior a 10 e a combinacao linear ndo é um
contraste.

O terceiro e iltimo exemplo diz respeito a dados reais provenientes de uma meta-andlise.
Estes dados consistem em k = 7 estudos em que a especificidade foi perfeita (100%) em
quatro deles, ou seja, verifica-se a existéncia de observagoes extremais. Assumiram-se como

sendo iguais entre si os pesos (; atribuidos a cada estudo.
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3.14.1 Exemplo 1: cancro e dieta

Cohen et al. (1991) investigaram o efeito de quatro dietas diferentes que combinam fibra
e gordura, no desenvolvimento de cancros induzidos quimicamente em ratos. A populacao
de ratos foi dividida em k = 4 grupos. Em cada grupo foram selecionados 30 ratos alea-
toriamente. O numero de ratos com cancro em cada amostra foi registado. Os dados da

experiéncia encontram-se reproduzidos na Tabela 3.12.

Tabela 3.12: Estudo de associagdo entre cancro e dieta.

Com fibra Sem fibra
Teor de gordura Alto Baixo Alto Baixo
Tamanho da amostra (n;) 30 30 30 30
Ratos com cancro (z;) 20 14 27 19
Fibra x Gordura (;) +1 -1 —1 +1
Fibra +1 +1 -1 -1
Gordura +1 -1 +1 -1

Seja p; a proporcao da populagao desconhecida em cada um dos quatro grupos. Testar, por
exemplo, a interagao entre os efeitos da fibra e da gordura (Fibra X Gordura), corresponde

a realizar o teste

Ho:pi—p2—p3+ps=0 wvs Hi:pi—p2—p3s+ps#0. (3.68)

Devido a relagao dual entre testes estatisticos e ICs, através da inversao do teste (3.68) podem

construir-se ICs para a combinacao linear das quatro proporgoes binomiais independentes.

3.14.2 Exemplo 2: dados ficticios

Neste exemplo utiliza-se um conjunto de dados ficticios criados com amostras de tamanhos
pequenos, obtidas a partir de cada uma das quatro populagoes binomiais independentes
(Tabela 3.13). A fim de investigar se o triplo da propor¢ao da Populacao 1 é estatisticamente

diferente da média das proporgoes das outras trés populagoes, define-se o teste de hipdteses

1 1
Hy : 3p1 = 3 (p2 +ps+ps) vs Hy:3p # 3 (p2 +p3 +pa) - (3.69)
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A construgao dos ICs diz respeito & combinagao linear 3p; —1/3py — 1/3p3 — 1/3 p4, que nao

é um contraste.

Tabela 3.13: Dados ficticios para quatro populacgées binomiais independentes.

Populacao 1 Populagao 2 Populacao 3 Populagao 4

Tamanho da amostra (n;) 5 5 10 10
Observagoes (x;) 5 3 6 5
Pesos (5;) -3 1/3 1/3 1/3

3.14.3 Exemplo 3: especificidade

Hlibczuk et al. (2010) analisaram a precisao do diagnéstico da tomografia axial computorizada
sem contraste em adultos com suspeita de apendicite. Os dados consistem em k& = 7 estudos
em que a especificidade foi perfeita (100%) em quatro deles. Os dados sao reproduzidos na

Tabela 3.14, onde o valor da especificidade de cada estudo foi registada. O objetivo deste

Tabela 3.14: Tomografia axial computorizada sem contraste para diagnosticar
apendicites. VP: verdadeiro positivo; FP: falso positivo; FN: falso negativo;

VN: verdadeiro negativo.

n; B: Especificidade (p;)
Nome do estudo VP FP FN VN (VN+FP) VN/(VN+FP)
Ashraf 2006 21 0 2 35 35 1/7 1.00
Ege 2002 104 3 4 185 188 1/7 0.98
Horton 2000 3r 0 1 11 11 1/7 1.00
In’t Hof 2004 8 0 4 16 16 1/7 1.00
Keyzer 2005 26 5 4 39 64 1/7 0.92
Stacher 1999 21 0 1 34 34 1/7 1.00
Tamburrini 2007 73 13 8 310 323 1/7 0.96

exemplo é a determinagao de uma estimativa intervalar para a especificidade combinada de
. . s ;o . , . - . 7 -
um teste de diagndstico clinico, isto é, para a combinacao linear ) ;_, f; p;. Por uma questao

de simplicidade, assumiu-se que todos os estudos tém igual peso f; = 1/7, Vi.
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3.14.4 1ICs para os Exemplos 1, 2 e 3

Para a avaliacdo e comparacao do desempenho dos varios métodos, procedeu-se de forma
andloga a da Secgao 3.13. Nos Exemplos 1 e 2 foram simulados 10000 conjuntos de proporgoes
binomiais, sendo cada uma dessas proporcoes gerada aleatoriamente a partir da distribuicao
uniforme padrao. Para o Exemplo 3, o cédlculo das probabilidades de cobertura exata é um
processo computacionalmente intensivo, uma vez que o nimero de estudos, bem como alguns
tamanhos de amostra, sao relativamente elevados. Por esse motivo utilizou-se o método de
Monte Carlo para o cédlculo das probabilidades de cobertura estimada. A simulacdo reali-
zada baseou-se em 1000 conjuntos de 200000 k-amostras a partir de k& populagoes binomiais
Bin(n;,pi), i =1,...,7. A simulagao incluiu apenas cendrios com propor¢oes muito elevadas
gerados aleatoriamente a partir de distribui¢oes uniformes no intervalo [0.95, 1], uma vez que
as proporgoes extremais observadas em quatro dos estudos na meta-andalise sugerem que a
especificidade real do teste de diagnéstico sob avaliagdo é muito alta. Cada repetigao forne-
ceu um valor estimado de R, de Lyean, de MNR, de DNR e de Q. Em seguida foi feita a
média dos 1000 valores de cada uma destas medidas obtidos durante o processo de repeticao.
Assumiu-se o nivel de confianca de 95% para os trés exemplos. Os resultados das medidas
de avaliagao para os cendrios (n;, 3;) dos Exemplos 1 e 2 sao apresentados na Tabela 3.15. A

Tabela-3.16 resume os resultados do Exemplo 3.

Analise dos resultados das medidas de avaliagao: Exemplos 1, 2 e 3

e Pela andlise da Tabela 3.15 (Exemplos 1 e 2) observa-se que, em ambos os cendrios

(ni, Bi), o método de Wald (variante-0) produz os ICs mais liberais e é aquele que,
globalmente, tem o pior desempenho. Os métodos de Peskun (variante-0) e Wald
(variantes-3, 4) produzem os ICs mais conservativos e mais largos, alcangando também
os melhores resultados em termos de Rmin € Rg3y,. Os métodos de Wald (variantes-1, 2)
e Newcombe-Zou (variante-0) produzem ICs ligeiramente conservativos e praticamente
nao tém falhas no primeiro cendrio (Exemplo 1).
Em termos de localizacao intervalar, no primeiro cenario todos os métodos produzem
intervalos localizados de forma satisfatoria, no sentido em que ha um equilibrio entre
as MNR e DNR esperadas (0.375 < Q ean < 0.555). Uma vez que no segundo cendrio
(Exemplo 2) as amostras sao pequenas e existe desequilibrio entre os pesos, verifica-se
na maioria dos casos um maior desequilibrio entre as medidas MNRean € DNRyean-

Uma anélise detalhada dos valores de MNRean € DNRean permite-nos refinar a classi-



Tabela 3.15: Resultados das medidas de avaliagdo para os ICs obtidos através dos diferentes métodos, para k = 4,

considerando os dados do Exemplo 1 (Tabela 3.12) e do Exemplo 2 (Tabela 3.13). Nivel de confianga 1 — a = 95%.

Método: 1 — a = 95%

Rmean 1%min R93% Lmean MNRmean DNRmean Qmean LOCahZ&(;éO intervalar

ny/na/ns/ny
B:i=(01,-1,-1,1)
30/30/30/30
Wald (variante-0)
Wald (variante-1)
Wald (variante-2)

Wald (variantes-3,4)

Newcombe-Zou (variante-0)

Peskun (variante-0)

score (variante-0)

B =(3,-1/3,-1/3,—-1/3)

5/5/10/10
Wald (variante-0)
Wald (variante-1)
Wald (variante-
Wald (variante-
Wald (variante-4

2)
3)
)

Newcombe-Zou (variante-0)

Peskun (variante-0)

score (variante-0)

(%)

94.2
95.1
95.1
95.7
95.2
97.7
94.7

72.7
94.5
94.3
97.8
97.3
95.4
97.7
95.5

(%)

85.7
92.7
92.8
93.2
92.5
94.0
93.4

21.1
81.4
80.9
91.1
93.5
90.0
93.5
90.0

(%)

0.6
0.0
0.0
0.0
0.1
0.0
0.0

99.0

32.1

33.3
0.3
0.0
3.6
0.0
0.6

0.57
0.57
0.57
0.59
0.57
0.67
0.57

1.67
1.95
1.95
2.20
1.96
1.75
242
1.76

(%)

3.21
2.10
2.14
1.68
1.81
1.10
2.56

24.06
3.02
3.20
0.04
0.01
0.55
0.51
0.56

(%)

2.58
2.83
2.81
2.66
3.02
1.25
2.73

3.26
2.49
2.51
2.11
2.69
4.05
1.79
3.92

0.555
0.426
0.431
0.387
0.375
0.469
0.484

0.881
0.548
0.561
0.021
0.004
0.120
0.220
0.125

apenas m.s. - demasiado distal

satisfatoria

satisfatéria

apenas m.s. - demasiado mesial
apenas m.s - demasiado mesial

m.n.s. e d.n.s. mas equilibrados

satisfatoria

m.n.s. e d.n.s. - extremamente distal
satisfatdria

apenas m.s. - demasiado distal
apenas m.s. - extremamente mesial
apenas m.s. - extremamente mesial
m.n.s. e d.n.s. - extremamente mesial
m.n.s. e d.n.s. - extremamente mesial

m.n.s. e d.n.s. - extremamente mesial

m.s. - mesialmente satisfatéria

m.n.s. - mesialmente ndo-satisfatoria

d.n.s. - distalmente nao-satisfatéria
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Tabela 3.16: Resultados das medidas de avaliagao para os ICs obtidos através dos diferentes métodos, para k = 7,

considerando os dados do Exemplo 3 (Tabela 3.14). Nivel de confianga 1 — oo = 95%.

Método: 1 — a = 95%

Rmean Rmin R93% Lmean MNRmean DNRmean Qmean LOC&HZ&(}&O intervalar

nl/n2/~~~/n7
B:=(1/7,1/7,...,1/7)
Wald (variante-0)
Wald (variante-1)
Wald (variante-2)
( )
)

Wald
Wald (variante-4

variante-3

Newcombe-Zou (variante-0)
Peskun (variante-0)

score (variante-0)

(%)

83.2
98.8
98.8
98.9
97.6
90.6
100.0
95.9

(%) (%)
66.5 100
98.0 0.0
97.9 0.0
98.1 0.0
96.6 0.0
89.8 99.9
99.9 0.0
95.1 0.0

0.04
0.05
0.05
0.09
0.09
0.06
0.12
0.05

(%)

16.53
0.02
0.03
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

(%)

0.29
1.21
1.15
1.15
2.45
9.41
0.01
4.13

0.983 m.n.s. e d.n.s. - extremamente distal
0.014 m.n.s. e d.n.s. - extremamente mesial
0.023 m.n.s. e d.n.s. - extremamente mesial
0.000 m.n.s. e d.n.s. - extremamente mesial
0.000 apenas m.s.

0.000 m.n.s. e d.n.s. - extremamente mesial
0.000 m.n.s. e d.n.s.

0.000 m.n.s. e d.n.s. - extremamente mesial

m.s. - mesialmente satisfatoria

m.n.s. - mesialmente nao-satisfatoria

d.n.s. - distalmente nao-satisfatoria
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ficacao do tipo de localizagao (ver Tabela 3.15) e conjeturar que, independentemente da
relagao entre MNRnean € DNRean, & localizagao dos ICs do método de Wald ajustado
(variantes-1, 2, 3,4) é mesialmente satisfatéria para ambos os cenérios. Mais uma vez,
as variantes-3, 4 produzem ICs com uma probabilidade muito baixa de serem localizados
distalmente. A localizacao dos ICs baseados no método de Newcombe-Zou (variante-0)
e score (variante-0) também é mesialmente satisfatéria, mas apenas para o primeiro

cenario.

e Pela andlise da Tabela 3.16 (Exemplo 3) pode ser visto que apesar de o método de
score (variante-0) produzir ICs ligeiramente conservativos e ndo demasiado largos, as
suas localizagoes tendem a ser completamente nao-satisfatérias. Em relacdo a proba-
bilidade de cobertura, o segundo melhor resultado é fornecido pelo método de Wald
(variante-4), o qual produziu ICs de localizagdo mesialmente satisfatéria, com 0.0% de
falhas liberais. Uma vez que a especificidade de um teste de diagnéstico se refere a
capacidade de esse teste identificar corretamente os individuos que nao tém uma dada
doenga, é entao preferivel selecionar a variante-4, pois além de ser capaz de lidar com
observagoes extremais tem também tendéncia a errar no sentido de subestimar, em vez
de sobrestimar, a especificidade combinada do teste de diagndstico e assim assegurar
que o erro das estimativas deslocadas mesialmente estd dentro dos limites expectaveis.
Observe-se que a variante-4 é a variante com melhor desempenho entre os ICs de Wald

ajustados.

Com base nos critérios de selecao do melhor método apresentados na Seccao 1.6, suge-
rem-se, para o cenario do Exemplo 1, os métodos de Wald (variantes-1,2) e Newcombe-Zou
(variante-0), uma vez que é esperado que produzam ICs ligeiramente conservativos, menos
largos e de localizagao satisfatéria, com praticamente 0.0% de falhas liberais. Apesar de ser
muito conservativa, sugere-se a aplicacao da variante-4 do método de Wald proposta nesta
tese aos cenarios dos Exemplos 2 e 3, uma vez que é esperado que produza ICs de localizagao
mesialmente satisfatéria, com praticamente 0.0% de falhas liberais.

Os resultados da simulacdo do cendrio do Exemplo 1, referentes a 3; = (1,—1,—1,1) e
n; = (30,30, 30,30), sdo similares aos resultados registados nas Tabelas 3.4, 3.6 e 3.8, para
a configuracao f; = (—1,1,—1,1) e n; = (20,20,20,20). Pode concluir-se assim que para
cendrios (n;, ;) idénticos aos apresentados nessas tabelas nao serd necessério efetuar o cdlculo

das medidas de avaliagao, podendo essas mesmas tabelas ser usadas como referéncia.

Os limites inferior e superior de cada IC sdo apresentados na Tabela 3.17. Note-se que
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Tabela 3.17: Limites inferior e superior de cada IC a 95% de confianca, para as combinagoes

lineares de proporcgoes consideradas no Exemplo 1, no Exemplo 2 e no Exemplo 3.

Exemplo 1 Exemplo 2 Exemplo 3

IC (variante) Ling Lsup Ling Lsup Ling Lsup

Wald (variante-0) —0.3854 0.2521 —2.6368 —2.2299 0.9706 0.9910
Wald (variante-1) —0.3806 0.2516 —2.8822 —1.5016 0.9520 0.9913
Wald (variante-2) —0.3808 0.2516 —2.8827 —1.5172 0.9526 0.9914
Wald (variante-3) —0.3808 0.2516 —2.8827 —0.8768 0.8918 0.9914
Wald (variante-4) —0.3808 0.2516 —2.6315 —0.7424 0.8878 0.9907
Newcombe-Zou (variante-0) —0.3790 0.2386 —2.6123 —1.1213 0.9284 0.9877
Peskun (variante-0) —0.4166 0.2875 —3.0000 —1.1029 0.9208 1.0000
score (variante-0) —0.3882 0.2445 —2.6302 —-1.1166 0.9430 0.9883

os limites dos ICs de Wald (variantes-3,4) sdo iguais para o cendrio do Exemplo 1 (visto
que ﬁf/nl é uma constante para todo i = 1,2,3,4) e, consequentemente, os resultados das
medidas de avaliagao também sao iguais para estas duas variantes. O mesmo nao acontece

para os cendrios dos Exemplos 2 e 3, dado que, por exemplo, | 51 | #| B2 | ou ng # ns.

No Exemplo 1 é interessante notar que, independentemente do método escolhido (ver Ta-
bela 3.17), qualquer IC para p; — po2 — p3 + p4 levard a nao rejeicao da hipétese Hy em ( 3.68).
Adicionalmente, pode concluir-se que, no Exemplo 2, ha uma diferenca estatisticamente sig-
nificativa entre o triplo da proporcao da populacdo 1 e a média da proporgdao das outras
populagoes ao nivel de significancia 5%, uma vez que o valor zero nao pertence a nenhum IC.
Finalmente, no Exemplo 3, obteve-se o intervalo ]0.8878,0.9914[ com 95% de confianga para
a especificidade combinada dos sete estudos considerados. A titulo de curiosidade, note-se
que o método de score produziu o intervalo ]0.9430,0.9883 [, o qual na verdade sugere ser

muito mesialmente localizado.






Capitulo 4

Meta-analise

Meta-analise, termo cunhado por Gene Glass em 1976 e também conhecido por diferentes
nomes tais como sintese de pesquisa, integracao de pesquisa e combinacao de evidéncias, é um
procedimento estatistico que permite analisar uma grande colecao de resultados de anélises
provenientes de dois ou mais estudos individuais sobre um determinado assunto, tendo como
propdsito integrar as conclusoes e descobertas (Hartung et al., 2008). Em cada um dos estudos
é estimado o tamanho do efeito, o qual pode representar a média e a diferenca de médias
ponderadas ou padronizadas para varidveis continuas, a diferenca de risco, a razao de chances,
o risco relativo ou a proporcao para varidveis bindrias. O tamanho do efeito, um valor que
representa a for¢a de uma relacao entre, por exemplo, duas varidveis, é considerado a unidade
de conta numa meta-analise. O objetivo de uma sintese meta-analitica é a compreensao dos
resultados de qualquer estudo no contexto de todos os outros estudos. Em primeiro lugar,
¢ necessario saber se o tamanho do efeito é, ou nao, consistente em todo o conjunto de
dados. Se for consistente, pretender-se-a estimar o verdadeiro tamanho do efeito comum aos
vérios estudos com a maior precisao possivel. Por outro lado, se o tamanho do efeito variar
substancialmente de estudo para estudo, pretender-se-a4 quantificar a extensao da variancia e
considerar as suas implicacoes.

A estimativa do verdadeiro tamanho do efeito resulta da média ponderada dos efeitos
observados em cada um dos estudos. O céalculo desta estimativa pode ser feito utilizando
o modelo de efeito fixo e o modelo de efeitos aleatérios. No modelo de efeito fixo assume-
se que o verdadeiro tamanho do efeito é comum a todos os estudos (homogeneidade dos
estudos) e que as possiveis diferengas observadas entre estudos sao devidas apenas a erros de
amostragem (variabilidade dentro dos estudos). No modelo de efeitos aleatérios assume-se
que o verdadeiro tamanho do efeito pode variar de estudo para estudo e que a diferenca entre
estudos é devida ao erro de amostragem dentro do estudo e a heterogeneidade entre estudos

(Borenstein et al., 2010).
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4.1 Modelo de efeito fixo

No modelo de efeito fixo assume-se que todos os estudos na meta-andlise partilham um
tamanho do efeito comum, isto é, assume-se que o verdadeiro tamanho do efeito é igual em
todos os estudos. Assim sendo, segue-se que o tamanho do efeito observado varia de um
estudo para o outro apenas devido ao erro amostral inerente a cada estudo. Se cada estudo
tivesse uma amostra com dimensao igual a da populagdao, o erro amostral seria zero e o
efeito observado para cada estudo seria o mesmo que o efeito verdadeiro. Como na pratica
a dimensao da amostra em cada estudo é inferior a dimensao da respetiva populagao, entao
existe erro amostral e o efeito observado no estudo nao é o mesmo que o efeito verdadeiro.
Considerem-se k estudos ou populagoes independentes e designem-se por 6,...,0; os
parametros de interesse, onde cada parametro 6; representa o verdadeiro tamanho do efeito

referente ao i-ésimo estudo ou populacdo. Seja Y; (estimador do parametro 6;) o efeito
2

observado no i-ésimo estudo e o; a variancia de Y;. Assumindo-se que os parametros 6; sao
fixos e homogéneos, isto é, 81 = --- = 0 = 0, onde 0 representa o efeito comum a todos os

estudos, o modelo de efeito fixo é dado por

onde ¢; representa o erro aleatério do i-ésimo estudo e segue uma distribuicao normal de

média 0 e variancia aiz. O facto de ¢; seguir uma distribuicao normal implica que Y; também
2

¢ normalmente distribuido, com média 6 e variancia o7, isto é,

Vi~ N (0,07),i=1,....k. (4.2)

Apesar de se assumir que os #; sdo iguais, os efeitos observados Y; nao sao identicamente
distribuidos devido a possibilidade de diferirem na variancia.
O objetivo da meta-andlise consiste em estimar 6. O estimador de 6 é geralmente uma simples

média ponderada dos efeitos observados Y;, com os pesos a serem proporcionais a 1/ 01-2 . De
2

facto, considerando que a variancia o; é conhecida, a fungao de verosimilhanca é dada por

. (Y; —6)*

1 T 942
L(9|Yiv}67aYk):H726 i
Z.:l\/27rai

e a fungao log-verosimilhanga vem na forma
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InL (6 S (vare?) - Ly e
nL (0| Yi,Ys,. ,Yk)—;n< 271'01»)2; = (4.3)
Derivando (4.3) em ordem a 6, obtém-se
k k k
dn L Y; 1 d*InL 1
— Zt_p — = — —. 4.4
do ; 012 ZZ; gi2 © 62 ZZ; 012 (4.4)

Igualando a zero em (4.4), tem-se

-(E2)5s

i=1 1 i=1

Deste modo, o MLE de 6, designado por .. , é igual a média ponderada dos efeitos observados

Fix?

em cada estudo

_ Ef:l w;Y;

= 4.5)
Fix k ’ (
D i Wi

com o peso w; atribuido ao i-ésimo estudo a ser inversamente proporcional a variancia do

estimador Yj, isto é,
,i=1,...,k. (4.6)

Atendendo as propriedades de um MLE, para qualquer escolha dos w;, 6, é um estimador

nao enviesado de 0 e a sua distribuicao é assimptoticamente normal, com

1
El,)=0 e v(l,)=—": 4.7
(o (o S (4.7)

De facto, no caso da variancia, atendendo as propriedades desta, tem-se

k
v (Opy) = (z:klw)QZ;w? 01'2-
=1 Y| =

Uma vez que UZ-Q = 1/w; , obtém-se da equagao anterior

PG PR S N S
h (Zle wi>2 i=1 ' Zf:l wi'
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2

< sao habitualmente desconhecidas, o mesmo acontecerd

2

%

Dado que na pratica as variancias o
aos pesos. Assim sendo, as varidncias o; ndo poderdao ser usadas. No entanto, quando
se considera a varidncia estimada 62 de Y;, é possivel estimar 6, e v(f,, ). Portanto,

considerando o peso do i-ésimo estudo como sendo igual ao inverso da variancia estimada
,i=1,...,k, (4.8)

tem-se que a estimativa combinada de # vem dada por

hooo_ Zf:l w;Y;

0. — , 4.9

e, consequentemente, a variancia estimada de 6, é dada por

A 1 1

0 (am) v =3 iz . (4.10)

o

Os limites do IC de Wald cléssico a 100(1 — «)% de confianca para 6 vém definidos por

e (épix) . (4.11)

Com base nos dados obtidos a partir dos k estudos e considerando os pesos w; em (4.8),

é possivel testar a validade da assungao do modelo (hipétese de homogeneidade)
H0:91:02:---:9k:9 vSs Hlﬂz,j&;é&j,z;«é] (412)

usando um teste assimptotico do qui-quadrado. A estatistica de teste (), proposta por Co-

chran (1954) e dada por

Q= Zk:w (Y ~ éFix)z , (4.13)

segue aproximadamente um qui-quadrado com (k — 1) graus de liberdade sob a hipétese
de homogeneidade. Note-se que a estatistica () corresponde a uma soma ponderada dos
quadrados dos desvios de cada tamanho do efeito em relacdo a média. A ponderacao ¢é feita
pelo inverso da variancia estimada de cada estudo. De modo a facilitar os calculos, é possivel

deduzir uma férmula equivalente para ). Desenvolvendo o quadrado em (4.13), tem-se que
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De modo equivalente,

Q= Zinf - ka (4.14)

Se o pressuposto de homogeneidade for rejeitado, o estimador 6, em (4.5) continua ainda
a ser um estimador nao enviesado de uma média ponderada de parametros 6;’s, designada-
mente Zle w;b;/ 2?21 w;. Assim, o IC de Wald (4.11) pode ser sempre usado para esta
média ponderada de parametros (Schulze et al., 2002).

4.2 Modelo de efeitos aleatorios

Ao realizar-se a meta-analise de um grupo com k estudos, assume-se que esses estudos tém
o suficiente em comum para que faga sentido sintetizar a informagao por eles veiculada, mas
geralmente nao ha razao para supor que eles sao idénticos no sentido de que o verdadeiro
tamanho do efeito é exatamente o mesmo em todos os estudos. Em contraste com o modelo
de efeito fixo, no modelo de efeitos aleatérios nao se assume que os verdadeiros tamanhos dos
efeitos dos diferentes estudos sejam iguais, mas pressupoe-se que provém de uma distribuicao
de efeitos verdadeiros, sendo o objetivo da meta-andlise a estimacao da média dessa distri-
bui¢do. A férmula de calculo para o tamanho do efeito combinado é a mesma que é usada no
modelo de efeito fixo, mas com a variancia para cada estudo a ser igual a soma da variancia

dentro do estudo com a variancia entre estudos (Borenstein et al., 2010).

Seja Y; o efeito observado e 6; o efeito verdadeiro no i-ésimo estudo. Assumindo que os

parametros #; possam nao ser homogéneos, o modelo de efeitos aleatorios sera dado por

Y, =0;,+¢, onde eiNN(O,af)

(4.15)
0; =6+ ¢, onde ¢ ~ N(0,72)

O termo ¢; representa o erro aleatério do i-ésimo estudo e o termo (; representa o efeito

aleatorio do i-ésimo estudo. Assume-se que ambos os termos sdo independentes entre si. O
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parametro 72 representa a varidncia entre estudos. Do modelo (4.15), tem-se que
Y; | 6;, 07 ~N(0i,al-2) ,i=1,...,k,

e para cada média especifica #; assume-se que a mesma ¢é extraida a partir de uma superpo-

pulacio de efeitos com média @ e variancia 72, isto é,
0;16,7% ~ N(0,72).
O modelo (4.15) também pode ser escrito como
Y;i=0+( + e onde ¢ ~ N (0,07) e ¢~ N (0,72) . (4.16)

Atendendo a independéncia de ¢; e (; tem-se entdo que

Yi~N(0,7*+0?) ,i=1,....,k (4.17)
Y, 6
€
—>
g
T T T ll'/Y\l T
02 03 04 05 06 07 08
0

Figura 4.1: Modelo de efeitos aleatérios: efeito verdadeiro
(0,), efeito observado (Y;), erro aleatdrio (¢;) e efeito aleatério
(¢;) no i-ésimo estudo. Figura adaptada do livro de Borenstein

et al. (2010).

Se 72 = 0, 0o modelo de efeitos aleatérios (4.16) reduz-se ao modelo de efeito fixo (4.1). A
semelhanca do que foi feito para o modelo de efeito fixo, se 72 em (4.17) for conhecido prova-

-se que o MLE de 0, designado por 0 é igual & média ponderada dos efeitos observados

Rand?

em cada estudo, isto é,

eRand = k A 9 (418)
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com o peso w; atribuido ao i-ésimo estudo a ser dado por

1
* *2
w,; = 9 com o;
g;

:72+wi_1

,i=1,...,k. (4.19)
Atendendo as propriedades de um estimador de verosimilhanca méxima, para qualquer esco-
lha dos w}, 0, , serd um estimador nao enviesado de 6 e a sua distribuicao assimptoticamente

normal, com

- 9 S v (HRand) 1

E (Ogana) = m :
=1 "

(4.20)
Observe-se que w} < w;, o que implica que v (6, ,) > v (6, ) e, por conseguinte, os ICs para
0 construidos a partir do modelo de efeitos aleatérios sdo geralmente mais largos do que os
ICs construidos a partir do modelo de efeito fixo (Brockwell e Gordon 2001).

*2

No modelo de efeitos aleatérios, para calcular a variancia de um estudo, o;*, é necessario

conhecer a variancia dentro do estudo 02-2 e a variancia entre estudos 72, uma vez que a

variancia total do estudo é a soma destas duas variancias. A dedugao de um estimador para
72 pode ser feita através de uma abordagem ponderada e uma abordagem nio ponderada.
Nesta tese apenas é referida a abordagem ponderada usando o método dos momentos pon-
derado, também conhecido como método de DerSimonian e Laird (1986), o qual é derivado
através da estatistica de teste @@ dada pela expressao (4.13). Uma vez que @ é uma medida
padronizada, o valor esperado, F(Q), nao dependerd da métrica do tamanho do efeito mas
simplesmente dos graus de liberdade (Borenstein et al. 2010). Assumindo-se a hipdtese de
homogeneidade (todos os estudos partilham um efeito comum e a variacao é devida apenas

a erros de amostragem dentro dos estudos), o valor esperado de @ é dado por

k kA
EQ)=(k—1)+ 72 ( Wy — %;1“’2> . (4.21)
i=1 i=1Wi

De facto, considerando éFix uma estimativa combinada de 6, a estatistica @ em (4.13) pode

ser escrita como

B

@ = oo (i o)
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Consequentemente,

EQ) = zk;wE [(Yi - 9)2} - (zk; w> E [(ém - «9)2] .

Atendendo a que

E[(Y;— 0] = B (Y2 = 20E (V) + %) = E (V?) - (E(Y))” = 0},

2

tem-se que

E(Q) = Zk:w oi2 <Xk: w> v (ém) . (4.22)

Atendendo a que 6. é uma média ponderada, tem-se que

Fix

kA kA aA—1
U(A_)_Zizlwgaﬁ i 7 (P 4y
Fix k . 2 k N 2
Zl‘zl Wy Zi:l Wi
koA
D W 724 1
<Zz’=1wz) =1

a & SF @2 1
E@Q) = Zwi(T2+w;1)—<Z@> ( = .Z2T2+Z’“ .

Aplicando o método dos momentos, isto é, fazendo E (Q) = @, obtém-se o estimador de 72,

,se Q< k-1
7=

0
O (b—1) (4.23)

i ,se Q> k—1
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onde k é o nimero de estudos e Q) e U sao dados, respetivamente, por

Uma vez que a estatistica () é igual & soma ponderada dos quadrados dos desvios observados
(o valor de @ reflete a dispersao total) e os graus de liberdade (k — 1) sao iguais a soma
ponderada dos quadrados dos desvios esperados, o numerador @) — (k — 1) em (4.23) reflete o
excesso de dispersao, ou seja a parte que sera atribuivel as diferencas dos efeitos verdadeiros
de estudo para estudo (Borenstein et al. 2010). O denominador é um fator de escala que
permite exprimir a dispersao na mesma escala do tamanho do efeito ou como uma razao.

DerSimonian e Laird (1986) propuseram que a estimativa (4.23) pode entao ser incorporada

nos pesos dos efeitos aleatorios, isto é,

W=———,1i=1,...,k. 4.24
‘TR rat (4.24)
Uma estimativa de 6 é entdo dada por
ko ~x
5 i WY 4.95
Rand ~— k Ax ) ( N )
i W]

e, consequentemente, a variancia estimada de 6, , ¢ dada por

d

0 (éRand) - Zkl (4.26)

Ak
i=1W;

Os limites do IC de Wald cldssico a 100(1 — )% de confianca para 6 vém definidos por

O F %o /Qm : (4.27)

4.3 Identificacao e quantificacao da heterogeneidade

A referéncia a heterogeneidade nos tamanhos do efeito deve ser entendida como uma referéncia

a uma variagdo dos tamanhos do efeito verdadeiro. A variacdo que realmente se observa é
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parcialmente espuria, incorporando a heterogeneidade verdadeira e também o erro aleatério.

Na realizacao da meta-analise, para testar a existéncia de homogeneidade ou heteroge-
neidade é geralmente usada a estatistica @) proposta por Cochran (1954). Contudo, em
meta-analises que envolvem um numero reduzido de estudos, o poder deste teste é baixo,
nao conseguindo detetar a heterogeneidade. Por outro lado, quando a meta-anélise envolve
um numero elevado de estudos, a poténcia do teste é alta na detegao de heterogeneidades
clinicamente nao importantes (Higgins e Thompson (2002)). Para quantificar a propor¢ao
da variancia observada que reflete diferengas reais entre estudos (em vez do erro de amostra-
gem), considera-se inicialmente a estatistica de Cochran (como estd numa escala padronizada
é sensivel ao nimero de estudos), remove-se-lhe em seguida a dependéncia do niimero de estu-
dos e, por fim, exprime-se o resultado como uma razao, designada por indice I2. Este é um dos
mais conhecidos indices para quantificar o impacto da heterogeneidade que é independente

do nimero de estudos e do tamanho do efeito, sendo definido por

0 ,se Q< k-1
I? = 4.28
Q- (k-1) (42%)
2 x100% ,se @ >k—1
Q
O indice I? pode facilmente ser interpretado como uma percentagem de heterogeneidade, isto
é, a parte de variacdo total que é devida & variancia entre estudos, 72 (4.23), existindo uma

relacdo direta entre 72 e I? traduzida pela expressao

2 @
= — I s
TTU
a qual decorre das equagoes (4.23) e (4.28). Higgins e Thompson (2002) sugerem uma es-
cala em que uma maior proximidade do valor de I? a 0% indica nao-heterogeneidade, um
valor proximo de 25% indica baixa heterogeneidade, um valor préximo de 50% indica hete-

rogeneidade moderada e um valor préximo de 75% indica uma alta heterogeneidade entre

estudos.

4.4 Meta-analise de prevaléncia

Os estudos de prevaléncia sao os estudos populacionais descritivos mais amplamente difundi-
dos e publicados em epidemiologia. A prevaléncia é definida como uma proporcao, represen-
tando o seu numerador o nimero de casos de uma doenga e o seu denominador o tamanho

da populacao. No contexto da prevaléncia, o nimero de casos de uma doenca de uma deter-
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minada amostra segue uma distribuigado binomial (Barendregt et al., 2013). A meta-andlise
pode ser utilizada para obter uma estimativa combinada (estimativa global) mais precisa da

frequéncia da doenca e também da prevaléncia.

Considerem-se k populagoes independentes e seja X; o niimero de sucessos, tais que
Xi NBiTL(TLi,pi), 1= 1,...,]{;,

onde p; representa o verdadeiro tamanho do efeito referente & i-ésima populacao e n; a sua
dimensao.

No modelo de efeito fixo assume-se que p; = po = -+ = pr = p. O MLE do verdadeiro
tamanho do efeito comum a todas as populagoes, p, é igual a média ponderada dos efeitos

observados p; nas k populacoes,

k .
_ i1 WiPi (4.29)

com o peso w; atribuido a i-ésima populagao a ser inversamente proporcional a variancia do

estimador ML p; = X;/n;, isto é,

1 1
U (Ppy) = = . (4.30)
) Vi i 1A
— u(pi)
Uma vez que v(p;) = M ¢é desconhecida, entao os pesos w; também sao desconhecidos.

i
Nas Secgoes 4.1 e 4.2 apenas se considera o MLE p; no processo de estimacgao da variancia.

Contudo, a semelhanga do que foi feito nos capitulos anteriores desta tese, também agora serao
considerados, no contexto da prevaléncia, estimadores alternativos ao MLE, designadamente
o estimador de contragao

- Xithy

P = h; > 0.
p’L nl—|—2h17 (2 0

Por conseguinte, é possivel estimar a variancia de p; através da expressao

o il —pi)
o) = S o,
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e, consequentemente, os pesos w; no calculo da estimativa combinada de p serao estimados
por

1 N+ 2h;
o(pi)  pi(l—pi)’

w; = 1=1

ok (4.31)

Nessas condigoes, a estimativa combinada de p, designada por p., , pode ser escrita como

sendo a média ponderada dos efeitos observados p; nas k populacoes,

k e . N.
Prix = Zzzkl wipz ) (4.32)
> i1 Wi
e a variancia estimada por
. 1
v (pFix) = A

Zi:l w;
No modelo de efeitos aleatérios, supoe-se que os tamanhos dos efeitos subjacentes aos diversos
estudos tém distribuicao normal, isto é, p; ~ N (p, 7'2). Uma estimativa combinada para p,
designada por p, ., pode ser calculada através da férmula
ko o~xx
. Zi:1 w; Pi

ﬁRand - k ~
> i1 W]

, (4.33)

com os pesos w; a serem dados por

. 1
w.:

i = o) (4.34)

e a variancia estimada por

. 1
v<pRand): k

D1 W]
Atendendo & expressdo (4.23), uma estimativa para 72 é dada por

) 0 ,seQ<k-—1

72_)
Q(gl) ,seQ>k—1

onde k é o nimero de estudos e Q) e U sao dados, respetivamente, por
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ICs de Wald classico e ajustado

H4 que salientar o facto de que as estimativas combinadas (4.32) e (4.33) podem ser interpreta-
das como uma estimativa da combinagao linear de prevaléncias (proporgoes) L = Zle B pi,
isto é, p.., = Zle BiDi € Prapa = Z?Zl B} i, em que os coeficientes 3; e 5 sao dados,

respetivamente, por

w; w;

Bi= =& Bi = (4.35)

Tk

i Wi ’ > i1 W
com W; e W, a serem dados pelas expressoes (4.31) e (4.34), respetivamente. Observe-se que
Y Bi=le X, B =1

As cinco variantes do método de Wald aplicadas na construcdo de ICs para a combinagao
linear L no Capitulo 3 podem ser utilizadas para a determinacao de ICs para p, usando
quer o modelo de efeito fixo quer o modelo de efeitos aleatérios. No caso da variante-0, que
corresponde a h; = 0, obtém-se o IC de Wald cléssico (variante-0), cujos limites a 100(1—«)%

de confianca para p vém definidos por

ﬁFix + Zay2 0 (ﬁFix) e ﬁRand + Zay2 \/ 0 (ﬁRand) . (4‘36)
No caso das variantes-1, 2, 3,4, h; assume os valores

2

“a 1\ “ 52 /n,;

2/k, 205/, L <1A¢(l‘i) + ) , a2 14, () + an :
2 s 2

i=1 .

n;

respetivamente, com j3; = {;, 8/} e o conjunto associado & fungao indicatriz 14,(-) a ser dado
por {z;: x; = n;} (no caso do limite inferior) ou {z; : ; = 0} (no caso do limite superior).
As expressoes dos limites do IC de Wald ajustado (variantes-1,2,3,4) a 100(1 — a)% de
confianca para p sao obtidas substituindo-se (P, ,0(Pry)) € (Prangs 0(Prang)) €m (4.36) por
(Pris V(Ppi) ) € (Prana> V(Prang))s respetivamente.

Numa meta-analise é desejavel que a estimativa combinada do parametro seja unica. No
entanto, atendendo as definicoes das variantes-3, 4, as estimativas py,, € Dy, , a0 sao Unicas.
Além disso, no caso da variante-4, como os h; dependem dos /3; ha necessidade de se considerar
um estimador para calcular os pesos w; e w; sem que se verifique essa dependéncia. De forma
a que tal seja possivel, e dado que estas duas variantes tém em consideracao a existéncia de

observagoes extremais, os pesos para as variantes-3, 4 serao obtidos considerando no estimador
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de contracao

a2 3o b
b= (1o 4 1 ).

com o conjunto associado a fungao indicatriz 15, () a ser dado por B; = {z; : x; = n; V x; = 0}.

IC de Wald classico usando a transformacao logit

Para o verdadeiro tamanho do efeito p; da i-ésima populacao a transformacao logit é dada

por

1—pi

logit(p;) = log( bi ) .

Uma estimativa pontual para logit(p;) é dada por

i) = logit(5) = g (2.
7

Note-se que esta estimativa ndo estd definida para observagoes extremais (p; = 0 ou p; = 1).
No modelo de efeito fixo admite-se que p; = ps = --- = pp = p. A transformacao logit de p é

dada por

logit(p) = log <1fp) : (4.37)

Uma estimativa combinada para logit(p) é dada por

k . N
— ; - loeit(p;
logit(p) _ lel U]iz ogl (pz),
Dic1 Wi

com

1
Wi — — . 4.38
" v (logit(p;)) (4.38)
Através do método Delta (Casella e Berger 2001) é possivel determinar uma estimativa apro-

ximada para v (logit(p;)). Tem-se entao que

cra 2
dlogit(p;) > o(50)

v (logit(p;)) = ( =

_ <1+ 1 >2Pi(1_pi)_ 1

pi  1—p; n; Conpi(1—p;)
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Como os p; sao desconhecidos, entao os w; em (4.38) sao estimados por

1
W = ——————~ = n;Pi(1l — P;) .
0 (logit(p;)) ( )

Deste modo, a estimativa combinada para logit(p) é dada pela média ponderada dos logit(p;),

> i logit(ps)

logit(p) =

e a sua variancia estimada por

1

0] (lgg\it(p)> = m .

Os limites do IC de Wald cléssico a 100(1 — «)% de confianca para logit(p) vém definidos por

T = 10git(p) — 2a/21/7 (10git(p) ) © Lup = 10git(p) + 20/21/ (108it() ) -

Dado que a transformacao inversa (4.37) é dada por

elogit(p) 1

p : (4.39)

1 + elogit(p) 1 4 e~ logit(p)
uma estimativa combinada para p pode ser obtida através da férmula

1

Pri = 14+ o—logit(p)

e os limites do IC obtidos através do método de Wald cldssico com transformacao logit, a

100(1 — @)% de confianga para p, sdo dados por

1 1

Liy=———"— ¢ Logyp = ——.
inf 1 + e_linf sup 1 + 6_1sup

No modelo de efeitos aleatérios supoe-se que os tamanhos dos efeitos subjacentes aos diversos
estudos tém distribuicdo normal, isto é, p; ~ N (p,TQ). Uma estimativa combinada para

logit(p) pode ser calculada através da férmula

K logit(p;)

logit (p) =
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com os pesos Ww; a serem dados por

e a variancia estimada por

N Syl 1
=1 "4

Atendendo & expressdo (4.23), uma estimativa para 72 é dada por

,se Q< k-1

) 0
TTle-k-1)

i ,se @ >k—1

onde k é o nuiimero de estudos e Q e U sao dados, respetivamente, por

2
(Zlewilogit(ﬁi)> i S 2
— W — &A=

k- ko

2 i—1 Wi i=1 > i1 Wi

k
Q=> ; (logit(p;))* —
i=1
Os limites do IC de Wald cldssico a 100(1 — «)% de confianca para logit(p) vém definidos por

1;knf = logit (p) — Ra/2 0 (10git (p)> e 1:up = logit (p) + a2 0 (10git (p)) :

Atendendo a transformagao inversa (4.39), uma estimativa combinada para p é obtida através

da férmula

1

ﬁ and R
fand =y o—logit* (p)

e os limites do IC obtidos através do método de Wald cldssico com transformagao logit, a

100(1 — a)% de confianga para p, sao dados por

1 1

* *
. = — e L = .
inf 1+ e_lfnf sup 1+ e_]:up
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IC de Wald classico usando a transformacao duplo arco-seno

A transformagao duplo arco-seno (Freeman e Tukey 1950) para o verdadeiro tamanho do

efeito p; da i-ésima populacao é dada por

t; = arcsin + arcsin | 4/ ,
n; + 1 n; + 1

onde x; representa o numero de sucessos e n; a dimensao da populagdo. A variancia de t; é

dada por

1

)= —— .
v(t:) ni+05

Sendo esta variancia conhecida previamente (s6 depende de n;), os pesos w; também sao
conhecidos, pelo que se pode simplificar a notacdo. Assim sendo, a estimativa combinada

para a transformagao duplo arco-seno, num modelo de efeito fixo, pode ser escrita sob a forma

k
~ . Zi:l W; ti . 1
lpie = k y Wi =
Zi:l W; U(ti)
e a sua variancia como
. 1
v (tFix ) = —k

> i1 Wi

De forma anéloga, num modelo de efeitos aleatdrios a estimativa combinada para a trans-

formacao duplo arco-seno pode ser escrita sob a forma

k
: 2imwiti 1

t = = S = —
Rand Zk w;k ? 7 7_2 + U(tz)

i=1

e a sua variancia como

R 1
v (tRand) = k

Die1 WS

Atendendo & expressdo (4.23), uma estimativa para 72 é dada por

,se Q< k-1

0
Q—(k-1)

i ,se Q@ >k—1
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onde k é o numero de estudos e (Q e U sao dados, respetivamente, por

2
Q= Zk:wiﬂ — —(Z§:1wi ti) e U= Zk:wi - 725:1%2.

7 L k
i=1 D i1 Wi i—1 D i wi

H4 vérias férmulas apliciveis para se obter uma estimativa combinada para p. Seja ¢ uma

~ ~

estimativa combinada, ¢, ou ¢ da transformacao duplo arco-seno. A férmula mais

Fix Rand ’

simples, mas menos precisa, para se obter uma estimativa combinada para p (p,,, ou Py, ),

- 2)"

Uma alternativa a férmula anterior é dada por

¢é dada por

N | o+

. - T k
_ - e sin (£) — 1/sin (£)]?
p=0.5 l—sgn(cos(t))\/l—[sm(t)—i— () n/ ()} ,n:Zni.
Esta férmula tem a desvantagem de se poder tornar numericamente instdvel quando sin ()
estd préximo de zero. De forma a evitar esta instabilidade, optou-se nesta tese pela férmula
que se encontra implementada no programa de software MetaXL, a qual engloba as duas

férmulas anteriores (Barendregt et al. 2013). Considere-se § uma estimativa de p obtida por

Entao, uma estimativa para p é dada por

_ 1-5

S, — <2V — < 2
. o <Y v

0.5{1 —sgn(cos(t)) x A(t)}, caso contrario

onde

sin (£) — 1/sin (£)]?
1/v(t)

A(f):\/l {sin(t)vL

Os limites do IC obtidos através do método de Wald classico com transformacao duplo arco-

seno, a 100(1—a)% de confianca para p, usando o modelo de efeito fixo ou de efeitos aleatérios,
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sao entao definidos por

0,
I_linf = v (t)

0.5 {1 — sgn (cos (tinf)) X B (tint)}, caso contrario

L
1, P9

_ v(t)

0.5 {1 — sgn (cos (tsup)) X B (tsup)}, caso contrério

onde tint =t — 24/20/V (1), tsup = T+ 2o/20/0 () €

in(-)—1/sin(-)]?

4.5 Critérios para avaliacao do desempenho dos métodos de

ICs

Geralmente o nimero de estudos integrados numa meta-analise é relativamente elevado e o ta-
manho das amostras é moderado ou grande, pelo que o calculo da probabilidade de cobertura
exata (3.65) e do comprimento esperado (3.66) torna-se um processo computacionalmente
intensivo. Assim sendo, utilizar-se-4 o0 método de Monte Carlo para avaliar e comparar entre
si 0 desempenho em termos de probabilidade de cobertura estimada (R) dos varios ICs obti-
dos através dos métodos descritos na Seccao 4.4, designadamente o método de Wald cléssico
e ajustado (variantes-0,1,2,3,4) e o método de Wald cldssico com as transformacoes logit
e duplo arco-seno. Para cada um deste métodos sao geradas aleatoriamente N amostras e
assume-se um determinado valor para a prevaléncia p.

A semelhanca do que foi feito para a avaliacao de ICs para combinagoes lineares de k > 1 pro-
porgoes (Capitulos 1, 2 e 3), também no presente contexto de meta-anélise se realiza o estudo
da localizacao intervalar. Para esse efeito, sao calculadas as probabilidades de nao-cobertura
mesial e distal estimadas (MNR e DNR) e o indice de localizacdo intervalar estimado

Q- N
1-R
Este indice expressa a condicao de equilibrio entre MNR e DNR. Por vezes este equilibrio ndo

acontece para ICs construidos a partir de amostras pequenas ou quando existem observagoes
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extremais (caso dos estudos de prevaléncia da doenca). Deste modo, a selegdo do melhor
método com base nos valores individuais de MNR e DNR ¢ particularmente relevante em
contextos em que sao preferidas estimativas deslocadas mesialmente ou distalmente. Assim
sendo, a interpretacao da localizacao intervalar para as variantes-3,4 do método de Wald é
feita também com base nos valores individuais de MNR e DNR, em funcdo dos critérios de

classificagdo mencionados no contexto de combinagoes lineares de k proporgoes (Seccao 3.12):

. valores de DNR entre 0.0188 e 0.0312 correspondem a métodos que produzem intervalos

com uma localizacao mesial satisfatéria;

. valores de MNR entre 0.0188 e 0.0312 correspondem a métodos que produzem intervalos

com uma localizacao distal satisfatéria.

Quando existem observagoes extremais é, entao, preferivel selecionar o método de 1C que,
além de ser capaz de lidar com este tipo de observagoes, também tenha a tendéncia de
sobrestimar, em vez de subestimar, a prevaléncia combinada e, consequentemente, assegurar

que o erro das estimativas deslocadas mesialmente estd dentro dos limites expectaveis.

Outras medidas de avaliagao

A semelhanga do que fizeram Barendregt et al. (2013), também aqui sdo calculados a média
das N estimativas centrais dos ICs (prevaléncia combinada), o viés e o erro quadratico médio
(EQM). Para além destas medidas, calcula-se ainda o desvio padrao das N estimativas cen-
trais, a média e o desvio padrao dos N comprimentos dos ICs. As férmulas usadas no calculo
destas medidas s@o as apresentadas a seguir. Nestas férmulas, a notacao p, é usada para

representar, quer p., quer p._ ..

N ., .
. Média: p, = Zp](\‘z) , onde p,(j) representa a estimativa combinada do j-ésimo IC.
j=1

« Desvio padrao = Z N

N (5.0) -5
j=1

« Vibss=p —p
N . N2
. EQM:Z(p.(Ji\[ p)
j=1

« Comprimento: C(j) =| Leup(j) — Lint(j) |, j=1,...,N
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Critérios

A sele¢cdo do melhor método ou métodos é feita com base nos seguintes critérios pela ordem

indicada:

(i) o método deve ser ligeiramente conservativo (os valores de R devem estar ligeiramente

acima do nivel nominal 100(1 — «)%);
(ii) o Viés e 0 EQM devem ser tdo pequenos quanto possivel;

(iii) a média e o desvio padrao do comprimento dos ICs devem ser tao pequenos quanto

possivel;

(iv) o método deve produzir ICs com uma localizacao (mesial ou distal) satisfatéria.

4.6 Simulacoes realizadas

Nesta seccao sao apresentados trés estudos meta-analiticos por simulacao. Cada um destes
estudos corresponde a um dos exemplos de aplicacao aqui apresentados. Em todos eles foi
utilizado o método de Monte Carlo para avaliar e comparar, em termos da probabilidade de
cobertura estimada, do viés, do EQM, do comprimento e da localizagao intervalar, o desem-
penho dos varios ICs para a prevaléncia combinada p obtidos através do método de Wald
(variantes-0, 1,2, 3,4) e do método de Wald classico com transformagoes logit e duplo arco-
seno. Nos Exemplos 1 e 3 foram considerados os dados apresentados por Barendregt et al.
(2013), com k = 9 e k = 18 estudos, respetivamente. No Exemplo 2 foram considerados os
dados apresentados por Diaz et al. (2016), com k = 25 estudos. Motivados por estes exemplos
de aplicacao, os valores escolhidos para as prevaléncias no estudo de simulacao, com k = 9
e k = 25, foram valores baixos ou muito baixos. Para cada IC foram usados o modelo de
efeito fixo e o modelo de efeitos aleatorios. Para o modelo de efeito fixo assumiram-se valores
de prevaléncia p de 0.05, 0.01 e 0.001. Para o modelo de efeitos aleatorios, sob a hipdtese
de heterogeneidade, assumiu-se que cada proporcao é extraida a partir de uma distribuicao
normal p; ~ N (p, 72) ,i=1,...,k, com p =0.050.01,0.001 e 7 = 0.005,0.001, 0.0001. Fi-
nalmente, os valores escolhidos para as prevaléncias no estudo de simulacao com k£ = 18 foram
moderados. Para o modelo de efeito fixo assumiram-se valores de prevaléncia p de 0.5, 0.25 e
0.15. Para o modelo de efeitos aleatérios, sob a hipdtese de heterogeneidade, assumiu-se que
cada proporcao é extraida a partir de uma distribui¢ao normal p; ~ N (p, 7'2) i=1,...,k,

com p = 0.5,0.25,0.15 e 7 = 0.005, 0.001, 0.0001.
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Para cada um dos métodos de IC escolhidos foram geradas aleatoriamente N = 200000 amos-
tras, obtendo-se assim para cada IC um valor de R, de MNR, de DNR e de Q. Assumiu-se
o nivel de confianca 95%. Além do calculo destas medidas de avaliacao, foram também cal-
culadas as restantes medidas de avaliagdo descritas na Seccao 4.5, designadamente a média e
o desvio padrao das prevaléncias combinadas, o Viés, o EQM, a média e o desvio padrao dos

comprimentos dos ICs.

4.6.1 Exemplo 1: dados ficticios

Este exemplo diz respeito a um conjunto de dados ficticios sugerido por Barendregt et al.
(2013) e consiste em nove estudos X; de dimensao n; =20x 7,3 =1,...,9, assumindo-se que

o numero de casos possiveis em cada estudo segue uma distribuigao binomial X; ~ B(n;, p;).
Os resultados das medidas de avaliacao sao apresentados nas Tabelas 4.1 a 4.3.

Analise dos resultados das simulagoes

e Pela andlise da Tabela 4.1 (p = 0.05) pode ser visto que, tanto no caso do modelo de
efeito fixo como no caso do modelo de efeitos aleatérios, a média das prevaléncias combi-
nadas para o método de Wald (variantes-0, 1,2, 3,4) é mais baixa do que a prevaléncia
verdadeira p = 0.05. De entre estas variantes, a variante-4 é aquela cuja prevaléncia
combinada é menos diminuida pelos grandes pesos aplicados as amostras com baixa
prevaléncia. Todas as variantes sao muito liberais, contudo a variante-4 é a menos
liberal e aquela que apresenta melhor Viés e EQM. Em termos de localizagao intervalar,
verifica-se um desequilibrio muito grande entre a MNR e a DNR em todas as variantes,
mas nao tao acentuado no caso da variante-4. A localizagdo intervalar tende a ser
extremamente distal. Em relacdo ao método de Wald com transformacao, verifica-se
que no caso da transformacao logit as prevaléncias mais baixas ficam com menor peso e,
portanto, a média das prevaléncias combinadas sera sobrestimada. O método é muito
liberal com a transformagao logit, ao passo que com a transformacao duplo arco-seno o
método é ligeiramente liberal quando se considera o modelo de efeito fixo e algo conser-
vativo quando se considera o modelo de efeitos aleatérios. Em termos de localizacao
intervalar, com a transformacao logit tende a ser extremamente mesial, enquanto com
a transformacao duplo arco-seno tende ser demasiado mesial. No que diz respeito as
outras medidas, a transformacgao duplo arco-seno é a que apresenta globalmente os

melhores resultados;



Tabela 4.1: Resultados das medidas de avaliagao referentes ao conjunto de dados ficticios para os ICs obtidos através do método
de Wald (variantes-0,1,2,3,4) e do método de Wald com transformagoes logit e duplo arco-seno, utilizando o modelo de efeito fixo

com p = 0.05 e o modelo de efeitos aleatérios com p; ~ N (0.05, (0.005)2). Nivel de confianca 1 — a = 95%.

Wald (k =9) Prevaléncias combinadas Viés EQM R MNR DNR Q Comprimento dos ICs
p=0.05 Média Desvio (%) (%) (%) Média Desvio
Efeito fixo

variante-0 0.02859 0.01710 —0.02141 0.000751 40.3 59.5 0.2  0.997 0.02039 0.00685
variante-1 0.04204 0.00973 —0.00796 0.000158 69.3 30.4 0.4 0.989 0.02582 0.00311
variante-2 0.04184 0.00981 —0.00816 0.000163 68.5 31.2 0.3 0.989 0.02575 0.00315
variante-3 0.04597 0.00792 —0.00403 0.000079 84.9 14.6 0.5 0.969 0.02781 0.00253
variante-4 0.04679 0.00757 —0.00321 0.000068 89.0 10.5 0.5  0.953 0.02847 0.00223
Logit 0.05457 0.00749 0.00457  0.000077 91.2 0.3 8.5 0.032 0.03133 0.00212
Duplo arco-seno 0.05170 0.00735 0.00170  0.000057 94.7 1.7 3.6 0.320 0.02892 0.00194

(p=0.05 e 7 = 0.005)

Efeitos aleatorios

variante-0 0.04186 0.00857 —0.00814 0.000140 82.3 17.6 0.2 0991 0.03574 0.00935
variante-1 0.04490 0.00780 —0.00510 0.000087 87.2 12.4 0.4 0970 0.03124 0.00615
variante-2 0.04478 0.00780 —0.00522 0.000088 87.0 12.7 0.4 0971 0.03129 0.00620
variante-3 0.04717 0.00751 —0.00283 0.000064 91.1 8.5 0.4 0950 0.03146 0.00561
variante-4 0.04772 0.00739 —0.00228 0.000060 92.0 7.5 0.4 0946 0.03297 0.00573
Logit 0.05406 0.00755 0.00406  0.000074 93.1 0.4 6.6 0.053 0.03319 0.00510
Duplo arco-seno 0.05147 0.00768 0.00147  0.000061 95.5 1.4 3.2 0302 0.03223 0.00541

CFT SVAVZITVHY SHOOVTANWIS 9%



Tabela 4.2: Resultados das medidas de avaliagao referentes ao conjunto de dados ficticios, para os ICs obtidos através do método
de Wald (variantes-0,1,2,3,4) e do método de Wald com transformagoes logit e duplo arco-seno, utilizando o modelo de efeito fixo

com p = 0.01 e o modelo de efeitos aleatérios com p; ~ N (0.01, (0.001)2). Nivel de confianca 1 — a = 95%.

Wald (k =9) Prevaléncias combinadas Viés EQM R MNR DNR Q Comprimento dos ICs
p=0.01 Média Desvio (%) (%) (%) Média Desvio
Efeito fixo

variante-0 0.00192 0.00135 —0.00808 0.000067 2.5 975 0.0 1.000 0.00546 0.00159
variante-1 0.00610 0.00293 —0.00390 0.000024 50.2 49.7 0.1 0.998 0.00986 0.00228
variante-2 0.00596 0.00291 —0.00404 0.000025 48.0 52.0 0.1 0.998 0.00973 0.00229
variante-3 0.01482 0.00248 0.00482  0.000029 99.6 0.0 0.4 0.000 0.01894 0.00243
variante-4 0.01596 0.00236 0.005959 0.000041 99.4 0.0 0.6  0.000 0.02023 0.00233
Logit 0.01549 0.00429 0.005485  0.000048 75.2 0.0 24.8 0.000 0.02151 0.00387
Duplo arco-seno 0.01127 0.00347 0.00127  0.000014 94.8 1.0 4.2 0.193 0.01391 0.00207

(p=0.01 e 7 =0.001)

Efeitos aleatorios

Wald-0 0.00239 0.00191 —0.00761 0.000062 9.1  90.9 0.0 1.000 0.00628 0.00250
Wald-1 0.00635 0.00301 —0.00365 0.000022 ©54.7 45.2 0.1 0998 0.01023 0.00253
Wald-2 0.00621 0.00301 —0.00379 0.000023 52.9 47.0 0.1 0998 0.01012 0.00256
Wald-3 0.01485 0.00249 0.00485  0.000030 98.8 0.0 1.2 0.000 0.01724 0.00224
Wald-4 0.01598 0.00237 0.00598  0.000041 89.6 0.0 10.4  0.000 0.01617 0.00265
Logit 0.01543 0.00419 0.00543  0.000047 76.1 0.0 23.9 0.001 0.02169 0.00425

Duplo arco-seno 0.01129 0.00348 0.00129  0.000014 95.3 1.0 3.7 0.218 0.01468 0.00275
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Tabela 4.3: Resultados das medidas de avaliagao referentes ao conjunto de dados ficticios, para os ICs obtidos através do método de
Wald (variantes-0, 1,2, 3,4) e do método de Wald com transformacoes logit e duplo arco-seno, utilizando o modelo de efeito fixo com

p = 0.001 e o modelo de efeitos aleatérios com p; ~ N (0.001, (0.0001)2). Nivel de confianga 1 — a = 95%.

Wald (k=9) Prevaléncias combinadas Viés EQM R MNR DNR Q Comprimento dos ICs
p = 0.001 Média Desvio (%) (%) (%) Média Desvio
Efeito fixo

variante-0 0.00057 0.00009 —0.00043 0.000000 100.0 0.0 0.0 Indet. 0.00312 0.00024
variante-1 0.00201 0.00036 0.00101  0.000001 100.0 0.0 0.0 0.000  0.00582 0.00049
variante-2 0.00194 0.00035 0.00094  0.000001 100.0 0.0 0.0 0.000 0.00571 0.00048
variante-3 0.01536 0.00132 0.01436  0.000208  99.5 0.0 0.5  0.000 0.02398 0.00182
variante-4 0.01631 0.00109 0.01531  0.000236  99.0 0.0 1.0 0.000 0.02531 0.00165
Logit 0.00331 0.00302 0.00231  0.000014 724 0.0 27.6  0.000 0.01607 0.00809
Duplo arco-seno 0.00260 0.00093 0.00160  0.000003  95.6 0.0 4.4 0.000  0.00702 0.00112

(p = 0.001 e 7 = 0.0001)

Efeitos aleatorios

variante-0 0.00057 0.00009 —0.00043 0.000000 100.0 0.0 0.0  Indet. 0.00312 0.00024
variante-1 0.00202 0.00036 0.00102  0.000001 100.0 0.0 0.0 0.000 0.00582 0.00049
variante-2 0.00194 0.00035 0.00094  0.000001 100.0 0.0 0.0 0.000 0.00571 0.00048
variante-3 0.01536 0.00132 0.01436  0.000208  79.3 0.0 20.7  0.000 0.02305 0.00266
variante-4 0.01631 0.00109 0.01531  0.000236  43.2 0.0 56.8  0.000 0.02259 0.00290
Logit 0.00330 0.00299 0.00230  0.000014  72.5 0.0 27.5 0.000 0.01604 0.00796
Duplo arco-seno 0.00260 0.00093 0.00160  0.000003  95.6 0.0 4.4 0.000 0.00702 0.00112

LPT SVAVZITVHY SHOOVTIANWIS 9'F



148 CAPITULO 4. META-ANALISE

e Pela andlise da Tabela 4.2 (p = 0.01) pode ser visto que quer no caso do modelo de efeito
fixo quer no caso do modelo de efeitos aleatorios, a média das prevaléncias combinadas
para o método de Wald (variantes-0, 1, 2) é mais baixa do que a prevaléncia verdadeira
p = 0.01. A variante-4 é a que apresenta a média das prevaléncias combinadas mais
sobrestimada. As variantes-0, 1, 2 sao demasiado liberais, enquanto que as variantes-3, 4
sao demasiado conservativas. A variante-1 é a que apresenta melhor Viés e EQM. Em
termos de localizacao intervalar, verifica-se um desequilibrio muito grande entre a MNR
e a DNR para as variantes-0, 1, 2, enquanto que para as variantes-3,4 o desequilibrio é
muito menor.

Em relagdo ao método de Wald com transformacao, as conclusoes sao similares as
retiradas da Tabela 4.1 (p = 0.05), com excegao da localizagao intervalar, que tende a

ser extremamente mesial com a transformacao duplo arco-seno;

e Pela andlise da Tabela 4.3 (p = 0.001), conclui-se que, para prevaléncias muito baixas,
o método de Wald com a transformagdo duplo arco-seno é o que apresenta o melhor
desempenho em todas as medidas de avaliagdo, quer no caso do modelo de efeito fixo
quer no caso do modelo de efeitos aleatérios. A média das prevaléncias combinadas
para o método de Wald (variantes-1,2,3,4) é mais alta do que a prevaléncia verdadeira
p = 0.001. A variante-4 é a que apresenta a média das prevaléncias combinadas mais
sobrestimada. As variantes-0, 1,2 atingem probabilidades de cobertura de 100%, inde-
pendentemente do modelo que se considera. As variantes-3,4 sdo muito conservativas
quando se considera o modelo de efeito fixo e muito liberais quando se considera o
modelo de efeitos aleatérios. Em termos de localizagao intervalar, verifica-se uma clara

predominancia da DNR.

4.6.2 Exemplo 2: gene mecC MRSA

A bactéria Staphylococcus aureus, identificada em 1880, é uma das espécies mais virulentas
do género Staphylococcus e tem grande capacidade de adquirir resisténcia aos antibioticos. A
sua variante MRSA (methicillin-resistant Staphylococcus aureus) é resistente a praticamente
todos os antibidticos S-lactamicos. Os testes habituais para a detecao desta variante incluem
a detecao da presenca do gene mecA e a aglutinacao de proteinas para identificacao da PBP2a
(penicilin-binding protein 2a). Em 2011, foi identificada uma nova variante de MRSA em
humanos e animais, na qual estava presente um novo gene homodlogo, mecArgass1, poste-
riormente designado por mecC, que impossibilitava a identificacao da MRSA com os testes

habituais.
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Diaz et al. (2016) apresentam um exemplo que incide sobre num conjunto de 25 estudos,
divididos em dois subgrupos, acerca da prevaléncia verdadeira do gene mecC em humanos
(k = 16 estudos) e animais (k = 9 estudos). A Tabela 4.4 mostra as seguintes caracteristicas
referente a cada estudo: autor, ano, pais, dimensao, nimero de casos positivos e espécie hos-

pedeira. Apesar de estes autores terem verificado a presenca de heterogeneidade significativa,

Tabela 4.4: Lista de estudos sobre o gene mecC MRSA em humanos e animais.

Nome do estudo Pais Dimensao (n;) N° de casos positivos (x;) Hospedeiro
Paterson GK 2013 Inglaterra 2010 9 Humano
Ganesan A 2013 2013 EUA 364 0 Humano
Petersen A 2013 Dinamarca 56382 288 Humano
Stegger M 2012 Dinamarca 203 12 Humano
Cuny C 2011 Alemanha 12691 11 Humano
Schaumburg F 2012 Alemanha 3207 2 Humano
Schlotter K 2014 Alemanha 38 18 Animal
Vandendriessche S 2013a Bélgica 303 3 Animal
Vandendriessche S 2013b Bélgica 41 0 Humano
Deplano A 2014 Bélgica 4869 9 Humano
Garcia-Garrote F 2014  Espanha 5505 2 Humano
Gomez P 2015a Espanha 6 0 Humano
Porrero MC 2014 Espanha 361 4 Humano
Gomez P 2014 Espanha 13 2 Humano
Gomez P 2015b Espanha 16 11 Animal
Ariza-Miguel J 2014 Espanha 601 1 Animal
van Duijkeren E 2014 Holanda 55 0 Animal
Basset P 2013 Suiga 555 0 Humano
Kerschner H 2014 Austria 295 6 Humano
Loncaric I 2014 Austria 8 3 Animal
Gindonis V 2013 Finlandia 135 1 Animal
Unnerstad HE 2013 Suécia 730 4 Animal
Dermota U 2015 Eslovénia 395 6 Humano
Aqel A 2014 Jordania 56 0 Humano
Haenni M 2014 Franga 10 4 Animal

o estudo meta-analitico foi realizado considerando quer o modelo de efeito fixo quer o modelo

de efeitos aleatdrios.
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Os resultados das medidas de avaliacao sao apresentados nas Tabelas 4.5 a 4.7.

Analise dos resultados das simulagoes

e A andlise da Tabela 4.5 (p = 0.05) mostra que a média das prevaléncias combina-
das para o método de Wald (variantes-0,1,2,3,4) é mais baixa do que a prevaléncia
verdadeira p = 0.05, quer no caso do modelo de efeito fixo quer no caso do modelo
de efeitos aleatdérios. De entre estas variantes, as variantes-3,4 sao aquelas cuja pre-
valéncia combinada é menos diminuida pelos grandes pesos aplicados as amostras com
baixa prevaléncia. As variantes-3, 4 sao relativamente liberais, apesar de em menor grau
que as variantes-0, 1, 2, e sao aquelas que apresentam melhor Viés e EQM. Em termos
de localizacdo intervalar, verifica-se um desequilibrio muito grande entre a MNR e a
DNR, sendo este desequilibrio menor no caso das variantes-3,4. A localizacio intervalar
tende a ser extremamente distal.

Em relacao ao método de Wald com transformacao, verifica-se que no caso da trans-
formacao logit a média das prevaléncias combinadas é ligeiramente sobrestimada em
relagao a da transformacao duplo arco-seno. O método é ligeiramente liberal com am-
bas as transformagoes quando se considera o modelo de efeito fixo e muito liberal quando
se considera o modelo de efeitos aleatérios. Em termos de localizagao intervalar, os 1Cs
produzidos pelo método de Wald com a transformagao logit tendem a ser demasiado
mesiais, enquanto que os produzidos com a transformagao duplo arco-seno tendem a ser
satisfatorios. No que diz respeito as outras medidas, a transformacao duplo arco-seno

¢é a que apresenta melhores resultados;

e A andlise da Tabela 4.6 (p = 0.01) mostra que a média das prevaléncias combinadas
para o método de Wald (variantes-0,1,2,3,4) é subestimada, quer no caso do modelo
de efeito fixo quer no caso do modelo de efeitos aleatérios. As variantes-0,1,2 sao
muito liberais, o mesmo acontecendo com as variantes-3,4, apesar de em menor grau.
As variantes-3, 4 sdo aquelas que apresentam melhor Viés e EQM. Em termos de loca-
lizacao intervalar, verifica-se um desequilibrio muito grande entre a MNR e a DNR para
as variantes-0, 1,2, enquanto que para as variantes-3,4 o desequilibrio é muito menor.
No caso da variante-3 pode dizer-se que a localizagao intervalar é quase mesialmente
satisfatéria (DNR = 1.8%) com o modelo de efeitos aleatérios.

FEm relacao ao método de Wald com transformacao, a média das prevaléncias combina-
das é muito préxima da prevaléncia verdadeira p = 0.01 quer no caso da transformacao

logit quer no caso da transformacao duplo arco-seno. Apesar disso, este método tem um



Tabela 4.5: Resultados das medidas de avaliagao referentes ao exemplo sobre o gene mecC MRSA, para os ICs obtidos através
do método de Wald (variantes-0,1,2,3,4) e do método de Wald com transformagoes logit e duplo arco-seno, utilizando o modelo

de efeito fixo com p = 0.05 e o modelo de efeitos aleatérios com p; ~ N (0.057 (0.005)2). Nivel de confianca 1 — a = 95%.

Wald (k = 25) Prevaléncias combinadas Viés EQM R MNR DNR Q Comprimento dos ICs
p=0.05 Média Desvio (%) (%) (%) Média Desvio
Efeito fixo

variante-0 0.04753 0.00152 —0.00247 0.000008 25.8 74.2 0.0 1.000 0.00279 0.00004
variante-1 0.04950 0.00085 —0.00050 0.000001 85.6 13.6 0.7 0.949  0.00285 0.00002
variante-2 0.04948 0.00086 —0.00052 0.000001 85.0 14.3 0.7 0.952  0.00285 0.00002
variante-3 0.04985 0.00074 —0.00015 0.000001 94.3 4.3 1.4 0.760  0.00290 0.00003
variante-4 0.04986 0.00074 —0.00014 0.000001 94.3 4.3 1.4 0.758  0.00290 0.00003
Logit 0.05013 0.00073 0.00013  0.000001 94.6 1.7 3.7 0.308  0.00287 0.00002
Duplo arco-seno 0.05005 0.00073 0.00005  0.000001 94.9 2.2 2.9 0.426  0.00287 0.00002

(p=0.05 e 7 = 0.005)

Efeitos aleatorios

variante-0 0.04085 0.00326 —0.00915 0.000094 20.8 79.2 0.0 1.000 0.013634  0.002382
variante-1 0.04725 0.00280 —0.00275 0.000015 74.0 24.9 1.1 0.958 0.008741  0.002395
variante-2 0.04718 0.00282 —0.00282 0.000016 73.6 25.4 1.0 0.961 0.008802  0.002409
variante-3 0.04934 0.00211 —0.00066 0.000005 87.8 10.5 1.7 0.860 0.008213  0.002236
variante-4 0.04935 0.00210 —0.00065 0.000005 89.2  10.8 0.0 0997 0.013634  0.001178
Logit 0.05053 0.00211 0.00053  0.000005 839 5.2 109  0.325 0.006980  0.002390
Duplo arco-seno 0.05016 0.00208 0.00016  0.000004 86.8 5.8 7.4 0439 0.007151  0.002229
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Tabela 4.6: Resultados das medidas de avaliagdo referentes ao exemplo sobre o gene mecC MRSA, para os ICs obtidos através
do método de Wald (variantes-0, 1,2, 3,4) e do método de Wald com transformagoes logit e duplo arco-seno, utilizando o modelo

de efeito fixo com p = 0.01 e o modelo de efeitos aleatérios com p; ~ N (0.017 (0.001)2). Nivel de confianca 1 — a = 95%.

Wald (k = 25) Prevaléncias combinadas Viés EQM R MNR DNR Q Comprimento dos ICs
p=0.01 Média Desvio (%) (%) (%) Média Desvio
Efeito fixo

variante-0 0.00930 0.00043 —0.00070  0.000001 45.7 54.3 0.0 1.000 0.00126 0.00003
variante-1 0.00945 0.00066 —0.00055 0.000001 65.7 34.0 0.3 0.992 0.00127 0.00005
variante-2 0.00943 0.00067 —0.00057 0.000001 65.0 34.7 0.3 0.992 0.00127 0.00005
variante-3 0.00988 0.00034 —0.00012 0.000001 92.5 6.7 0.8 0.896 0.00133 0.00003
variante-4 0.00988 0.00034 —0.00012 0.000000 92.8 6.4 0.8 0.887 0.00134 0.00003
Logit 0.01012 0.00034 0.00012  0.000000 93.6 1.0 5.4 0.154 0.00132 0.00002
Duplo arco-seno 0.01005 0.00033 0.00005  0.000000 94.8 1.8 3.4 0.343 0.00131 0.00002

(p=0.01 e 7=0.001)

Efeitos aleatorios

variante-0 0.00771 0.00084 —0.00230 0.000006 20.2 79.8 0.0  1.000 0.00337 0.00055
variante-1 0.00897 0.00089 —0.00103 0.000002 68.2  30.0 1.8 0.943 0.00281 0.00127
variante-2 0.00895 0.00090 —0.00105 0.000002 67.8 30.5 1.7 0.947 0.00284 0.00127
variante-3 0.00971 0.00063 —0.00029 0.000002 90.5 7.7 1.8 0.814 0.00279 0.00090
variante-4 0.00975 0.00062 —0.00025 0.000002 90.5 9.3 0.2 0980 0.00319 0.00077
Logit 0.01029 0.00068 0.00029  0.000002 76.2 6.4 174 0.269 0.00190 0.00077

Duplo arco-seno 0.01010 0.00064 0.00010  0.000002  80.0 8.1 11.9 0405 0.00188 0.00070
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Tabela 4.7: Resultados das medidas de avaliacio referentes ao exemplo sobre o gene mecC MRSA, para os ICs obtidos através do

método de Wald (variantes-0,1,2,3,4) e do método de Wald com transformacoes logit e duplo arco-seno, utilizando o modelo de

efeito fixo com p = 0.001 e o modelo de efeitos aleatérios com p; ~ N (0.0017 (0.0001)2). Nivel de confianca 1 — a = 95%.

Wald (k = 25) Prevaléncias combinadas Viés EQM R MNR DNR Q Comprimento dos ICs
p = 0.001 Média Desvio (%) (%) (%) Média Desvio
Efeito fixo

variante-0 0.00092 0.00011 —0.00008 0.000000 84.8 15.0 0.2  0.986 0.00040 0.00002
variante-1 0.00080 0.00017 —0.00020 0.000000 56.0 44.0 0.0 1.000 0.00037 0.00004
variante-2 0.00079 0.00017 —0.00021 0.000000 54.4 45.5 0.0 1.000 0.00037 0.00004
variante-3 0.00099 0.00012 —0.00002 0.000000 92.3 7.0 0.7 0.904 0.00045 0.00003
variante-4 0.00101 0.00011 0.00001  0.000000 95.0 4.0 1.1 0.788 0.00045 0.00003
Logit 0.00108 0.00011 0.00008  0.000000 88.6 0.3 11.1  0.023 0.00045 0.00002
Duplo arco-seno 0.00104 0.00011 0.00004  0.000000 93.8 1.1 5.2 0.170  0.00042 0.00002
(p =0.001 e 7 = 0.0001)

Efeitos aleatdrios

variante-0 0.00092 0.00012 —0.00008 0.000000 80.4 19.0 0.6 0.970 0.00040 0.00003
variante-1 0.00081 0.00014 —0.00019  0.000000 58.7 41.2 0.1  0.998 0.00044 0.00012
variante-2 0.00080 0.00014 —0.00020 0.000000 57.0 42.9 0.1  0.998 0.00044 0.00012
variante-3 0.00116 0.00016 0.00016  0.000000 93.6 0.0 6.4 0.001  0.00088 0.00013
variante-4 0.00119 0.00016 0.00019  0.000000 73.8 0.0 26.2  0.000 0.00073 0.00012
Logit 0.00111 0.00016 0.00011  0.000000 834 0.8 15.8  0.045 0.00051 0.00021
Duplo arco-seno 0.00105 0.00013 0.00005  0.000000 89.8 2.2 8.0 0.213 0.00045 0.00009
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desempenho muito pior em termos de cobertura estimada do que as variantes-3,4 do
método de Wald, quando se considera o modelo de efeitos aleatérios. No caso do modelo
de efeito fixo, o método de Wald com a transformacao duplo arco-seno continua a ser
o método com o melhor desempenho em todas as medidas consideradas. Em termos
de localizacao intervalar, os ICs produzidos pelo método de Wald com a transformacao
duplo arco-seno tendem a ser demasiado mesiais quando se considera o modelo de
efeito fixo e a terem uma localizacao satisfatéria quando se considera o modelo de
efeitos aleatorios. No que diz respeito aos ICs produzidos pelo método de Wald com a
transformacgao logit, estes tendem a ter uma localizagdo extremamente mesial quando
se considera o modelo de efeito fixo e demasiado mesial quando se considera o modelo

de efeitos aleatdrios;

e A andlise da Tabela 4.7 (p = 0.001) mostra que a média das prevaléncias combina-
das para as variantes-3,4 do método de Wald é préxima da prevaléncia verdadeira
p = 0.001. A variante-4 é a que possui melhor desempenho com o modelo de efeito fixo,
enquanto que a variante-3 é a que possui melhor desempenho com o modelo de efeitos
aleatérios. Em termos de localizacao intervalar, sao estas as variantes que possuem um
menor desequilibrio entre a MNR e a DNR. Contudo, a localizacao intervalar revela-se

mesialmente e distalmente nao-satisfatéria.

As Tabelas C.1 a C.3, que se encontram em apéndice, contém os resultados das medidas
de avaliacao referentes apenas ao subgrupo dos humanos. As Tabelas C.4 a C.6 contém os

resultados das medidas de avaliacao referentes apenas ao subgrupo dos animais.

4.6.3 Exemplo 3: esclerose miiltipla

A esclerose miltipla é uma doenga crénica, inflamatéria e degenerativa que afeta o sistema
nervoso central.

Os estudos sobre os quais vai incidir a meta-analise (k = 18) sdo os mesmos que foram usados
em Barendregt et al. (2013) e sdo provenientes do projeto “Global Burden of Disease 2010”.
A Tabela 4.8 mostra as seguintes caracteristicas de cada estudo: autor, ano, pais onde foi

realizado, dimensao e niveis de gravidade da doenca (ligeira, moderada e severa).

A partir da Tabela 4.8 é claramente visivel que este exemplo nao se enquadrando no con-
texto de prevaléncias baixas ou muito baixas. Em todo o caso, uma vez que Barendregt et al.

(2013) nao apresentam os resultados do estudo de simulagdo, mas sim apenas os valores da es-
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Tabela 4.8: Lista de estudos do exemplo sobre esclerose multipla.

Nome do estudo Pafs Dimensao (n;) Ligeira (z;) Moderada (x;) Severa (z;)
Casetta 1998 Itélia 394 221 69 104
Balasa 2007 Roménia 152 67 38 47
Tsai 2004 Taiwan 43 28 10 5
Houzen 2003 Taiwan 31 20 4 7
Chancellor 2003 Nova Zelandia 86 44 29 13
Cabre 2001 Caraibas 62 40 19 3
Bencsik 1998 Hungria 130 102 21 7
Lobinska 2004 Polénia 204 129 53 22
Bencsik 2001 Hungria 248 37 134 7
Benedikz 2002 Islandia 290 206 52 32
Alvarez 1992 Chile 100 55 33 12
Arruda 2001 Brasil 200 122 45 33
Al-Araji 2005 Iraque 300 120 112 68
Pittock (1) 2004 EUA 162 85 48 29
Pittock (2) 2004 EUA 201 126 45 30
Modrego Pardo 1997 Espanha 46 28 10 8
McDonnell 1998 Irlanda 258 83 123 52
Tola 1999 Espanha 54 31 16 31

timativa combinada e dos limites dos ICs de Wald (variante-0) e Wald com as transformagoes
logit e duplo arco-seno, optou-se nesta tese por apresentar os resultados da simulagao, de
acordo com os niveis de gravidade da doenca, considerando para o tamanho do efeito ver-
dadeiro p = 0.5 (gravidade ligeira), p = 0.25 (gravidade moderada) e p = 0.15 (gravidade

severa). Os resultados das medidas de avaliagdo sado apresentados nas Tabelas 4.9 a 4.11.

Analise dos resultados das simulagoes

e A andlise da Tabela 4.9 (p = 0.5) mostra, como seria de esperar, que todos os métodos
tém um desempenho similar. A média das prevaléncias combinadas é proxima da
prevaléncia verdadeira. No modelo de efeito fixo, todos os métodos sao ligeiramente
liberais, exceto o método de Wald com transformacao logit, o qual é ligeiramente con-
servativo. No caso do modelo de efeitos aleatérios, todos os métodos sao conservativos
e verifica-se que valores mais pequenos de 7 (ver Tabela C.9 em apéndice) tornam os

métodos ligeiramente mais conservativos.



Tabela 4.9: Resultados das medidas de avaliacao referentes ao exemplo sobre esclerose miltipla, para os ICs obtidos através
do método de Wald (variantes-0, 1,2, 3,4) e do método de Wald com transformagoes logit e duplo arco-seno, utilizando o modelo

de efeito fixo com p = 0.5 e o modelo de efeitos aleatérios com p; ~ N (0.57 (0.005)2). Nivel de confianca 1 — a = 95%.

Wald (k = 18) Prevaléncia combinada Viés EQM R MNR DNR Q  Comprimento do IC