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’ -  INTRODUGAO

A estatistica, como instrumental auxiliar na anél_i_
sé de dados em‘quase todas as areas de conhecimento humano,
nao poderia deixar de contribuir com a area de Saude PublLica ,
particularmente com a Epdidemiofogia que se preoéupa com as dis
tribﬁig()és e os determinantes da frequéncia da doenca no ho
mem. Neste trabalho serao abordados alguns aspectos dos es-
tudos epidemidlégicos destinados; a medir os graus de associa-
¢do entre fatores 'a.s-'soc.iados com as doengas em estudo.

As estfatégias epidemiolégicas mais conhecidas pa-
‘ra essa finalidade sao: Estudos Naturalistico - Deseritivo (Seccio
nal), Quase-Experimental Prospectivo (Coonte) e Quase-Experimental Re-
.UwApec,t;Lvo (Caso-Controle) . Mas, como o desenvolvimento da doen
ca depende de_ varios fatores, nao somente daquele considera
do como {ator "causal" principal, necessita-se utilizar nie’todos.
‘de controle dessas variaveis interferentes ou eﬂc,i,to—modéﬁicantej r

visando evitar associagoes espuaias,principalmente nos estudos

-vii-



retrospectivos (caso-controle).

Para minimizar essas associacdes espurias, frequen
temente utiliiam-se a subclassdficacdo .OL_L 0 pareamento.

Com isso;lé ﬁossivel obter estimativas individuais
de graus de associacdo em cada subclasse, medidas essas que
tem como objetivo avaliar uma possivel influéncia de um fa-
tor '"causal" no surgimento de alguma altefagéo no estado de
~ saiide de um indlviauo Encontradas estas medidas de niscos em
'cada subclassificaciao, testa-se a igualdade delas e caso is
so se verifique, e;tima—se 0 ghMLdexuéocam&o ou 0 niseco glo-
bal, ("over-all risk").

As analises mais tradicionais acerca destes riscos,
nﬁollgvam em consideragao a influéncia das variaveis que ser
viram de suporte na formagao destes estratos, 'porém neste
trabalho, sera apresentadé uma mcetodologia de analise que en
globa todas as informacoes disPoﬁiveispara~descrever estes
riscos por meio de modelo Log-Linecar.

_ No .Capitulo zeré serao apreéentados aléuns éspectos
dos estudos eﬁidemiolégicos, definigoes de nisco relativo e de
"oﬁu hatio" , com respectivos estimadores.

Os métodos de deteccao de associacao nao causal em

estudos caso-controle serao abordados no Capitulo 1.



~tratada no Capitulo 2, que terd ilustragoes a respeito. Ain
da nesse capitulo sera apresentado um modelo condicionado de nis

co, com enfoque diferente dos anteriores.

No Gltimo capitulo sera feita a anialise da "razdo dos
p!wdu/taé cruzados" ("crnoss-product ratio") nos estudos epidemiolo-
gicos. retrospectlvos através do modelo log—llnear que permi
te descrever a -influencia .das variaveis LM&LUQM@MQA nos ris-

~cos'a uma doenga sob estudo.



CAPTTULO 0
" ALGUNS ASPECTOS DOS ESTUDOS EPIDEMIOLOGICOS

Este trabalho sera iniciado com alguns conceitos ba
sicos em epidemiologia que serao Uteis para -compreensio do
tema proposto. Serao descritos trés modelos de estudos epi-
-demiologicos mais usuais e;>ser50 definidos.o nisco  helativo
("rnelative nisk”) e o .mco adicelonal ("odds natio"), ‘com alguns co-

-mentarios complementares.

0.2~ CONCEITOS E ENFOQUES GERAIS

-

A epideniéoliogéa,. segundo MacMahon e Pugh (1970) & de-
. £inida como "o estudo da distribuicao e dos determinantes da
~frequéncia da doenga no homem". ‘

Bntende-se por estudar a distribuicgao da" doenca,
.dgscrever a distribuigio dos estados de doenga seguﬁdo ida-
-de,'sexo, ra@a, local, época e outras variaveis de interes-
:\.se.‘Este tipo de estudo pode ser considerado como uma exten

-sao da demografia para a saide e doenga.Para formular hipoteses
e mesmo para planejar investigagoes epidemioléogicas, as in-

. -1~



formagoes disponiveis sobre as alteragdes na saiide da popi-
lagao ou variagaes na incidencia de qualquer doenga siao a-
presentadas,.mais_comumepte, en termos de variévéis descri-
tivas de pessoa, local e &época.

"Uma associagao entre categorias de eventos ou ca-
racteristicas, na qual uma alteragéo na frequéncia ou quali
déde-de uma categoria € setguida por uma mudanga na outra',
. MaéMahon e Pugh (19301 define uma associagao causal.

"Este € outro interesse da epidemiologia: o conheci
mento da etiologia'da doenga, ou seja, procurar explicar as
distribuicoes em termos de fatores causais, o que na prati-
ca © muito dificil e mesmo, na maioria das vezes, impossi-
vel. Isto porque, o_caminho mais logico de verificar a asso
ciagao causal seria o experimento direto, porém, no caso da
epidemiologia, cujo ijeto de estudo sao as populagoes huma
nas, se torna inviavel, por motivos obvios.

Assim, é estratégia utilizada pelo épidemiologista
€ planejar estudos que sejam bem proximos daqueles ditos ex
perimentais; razao pela qual muitas vezés sao chamados qua-
Se-experimentals. -

ARealiiafse este tipo de estudo, selecionandb as va
ridveis de interesse e'procurgndo verificar se a associacgao:
€ cadual ou nao. Em caso de nao ser casual, mede-se o grau de

...associagao, medida esta que em epidemiologia representa o

.Tisco de adquirir uma doencga em funcdo da exposigao ou nao



a algum fator suspeito.

Para medir o grau de associagao entre o fator sus-
peito e a doenca em estudo, os estudos sdo planecjados con-
forme as possibilidades metodologicas oferecidas em cada si
tuacgao.

A segﬁir, serao apresentados os trés enfoques mais

usuais em epidemiologia: |
(i) modelo natuwralistico-descritive ou seceional
(ii) modelo qdaAe—expe&imeniﬂi prospectivo ou coonte

(1ii) modelo quase-experimental &gtnoApectivd ou caso-controle.

(i) Modelo Naturalistico Descritivo (Seccional):
Eo tlpo de estudo que consiste em selecionar uma amostrade
T 1nd1v1duos da populagao a ser estudada e pésqu1sar a pre
sencga ou auséncia dos.fatores € acontecimentos epidemiongi
cos de interesse para a pesquisa. Nao se faz qualquer estra
tificacao antes da obtengao dos dados, nemAé' éategorizagﬁo
dos fato;es antecedentes. Muito frequentemente,hem se ;heF

ga mesmo a explicitar qualquer hipotese causal, a priori.

EXEMPLO 0.a.l.

Selecionam—sg por exemplo, T=200 recém- nascidos
. Para estudar a insuficiéncia ponderal do recém-nascido (IPRN).

- Para tal, coletam-se as informagoes sobre o peso do recém-



nascido, bem como. o peso,. idade, paridade, habito de fumar
e outras caracteristicas maternas relevantes. qua uma das
caracteristicas acima poderia ser considerada como um acon-
tecimento antecedente e o peso do recém-nascido como o con-
sequente. Para fins de exemplificacao consideremos o tabagis-
mo matefno comé fator antecédente de interesse, estratifican-
‘d940 em dois sub-grupos - fumantes e nao fumantes - e peso
do recém-nascido em duas categorias - 2500 gramas ou menos
(IPRN) e mais de 2500 gramas (normal) -, como se ilustra a

seguir:

«

TABELA 0.a.A - Estudo naturalistico—descritivo.Tabi
gismo Materno e IPRN

Peso ao nascer

. T;biglsmo- ' Total
aterno 2500g ou mais de
" menos (E) 2500g (E)
Fumantes (F) -10 40 50
. Nao fumantes(F) . .15 o135 - 150
...Total . . .. .. .25 175 - 200

Fonte: Adaptado de Fleiss (1973).

’

Neste tipo de estudo € possivel estimar:

(a) A proporcao de IPRN entre maes fumantes (taxa de inci-
.d&ﬁid,de IPRN para fumantes):

IR P
I = P(E/F) = %%%?l ou B(E/F) = %f%% = 0,20
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(b) A proporgao de IPRN entre maes nao fumantes (tﬁmxdé

Aneddencia de IPRN para nio fumantes):

Iz = p(E/F) = 2B oy ple/Fy - 02075 - g 19
: P (F) 0,75

(c) A proporgao de mies fumantes no sub-grupo de crian-

gas'com IPRN:

| A~ ’
o pE/E) = PE) oy pTE/E) = L05 - g 4
P(E) 0,125

(d) A proporgao de maes fumantes no sub-grupo de crian-

¢as com peso normal :

P(F/E) =

(ii) Modelo qua;e-experimental prospectivo (coortel

" Eo modelo que se fundamenta, essencialmente, na comparagao
eﬁtre dois sub-grupos (de tamanhos My e M,) caracterizados
antes da coleta de dados pela presenca ou ausencia do fator
. antecedente. Especificamenfe, a comparacao € entre as fre-
Aquéncias do aéontecimento consequente, que no caso poderia
ser a!doenga ou‘condigéo de saude em estudo nos sub-grupos,
" frequencias estas dnjdas proﬁpectivamente. A designagao qua

'se-experimental ¢ no sentido de que se procura maior ou me-
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nor aproximagao do modelo experimental, sem contudo ser pos
'sivel um controle completo sobre os fatores interferentes .

Este tipo de estudo € também denominado de coorte.

EXEMPLO 0.a.2

Para verificar a relacao entre o tabagismo mater-
no e IPRN, o grupo de gestantes'seré subdividido segundo ser
fumafite ou nao fumante, antes da coleta de informacoes acer
ca do peso do recém-nascido de mulheres de cada uma destas
amostras. E, portanto, previamente estabelecida a caracteri
zagao dos sub-grupos quanto ao fator de risco considerado .
Partindo de M1==M2==100 obtém-se as informangs como mostra

a TABELA 0.a.B. -

TABELA 0.a.B Estudo Prospectivo - Tabagismo Materno e

TPRN
Tabagismo " Peso ao nascer
Maternq 2500 g ou mais de_ Tota1.
menos (E) 2500 g (E)
Fumantes (F) = 20 80 . 100
Nao fumantes (F) 10 - 90 100
Total . 30 170 . 200

Fonte: Adaptado de Fleiss (1973)

Aqui € possivel estimar a taxa de incidéncia de IPRN

para fumantes.
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I, = P(E/F) = 2ED o ﬁfE7F) =91 _ 4 20
P(E) 0,5

e a taxa de incidencia de IPRN para nao fumantes

P (EF) 0,05 _
P(F) 0,5

It = pe/F) -

Mas nao ¢ possivel estimar:

ﬁa) A propprgﬁé de maes fumantes no sub-grupo de crian-

¢as com IPRN, e

(b) A proporgao de maes fumantes no 5ub;grupo de crian-

¢as com peso normal.

Pois, a populacao base, onde as amostras sao colhi
“das, € definida a partir de variaveis antecedentes, que no ca
so sao maes fumantes e.ndo fumantes e nao a partir da popu

lacao de recém-nascidos com IPRN e com peso normal.

(iii) Modelo quése-experimental retrospectivo‘(casq—cmnpg
le) - E um modelo calcado na comparacac entre dois ou mais
grupos previamente definidos. E também denominado de estudo
caso-controle e difere do modelo prospectivo no critério de
caracterizar oé'sub—grupos. Seleciona-se um grupo de elemen
tos com fator'conéequente (efeito) e um outro que nao tenha
"o fatorpconsequente, de tal forma que estes grupos sejam bem

"similares, tanto quanto possivel, com excegao da presenca ou



auseéncia do fator consequente, para que possa ser detectado
o fator antecedente, eliminando ao maximo, a presenca de as

sociagoes espurias.
EXEMPLO 0.a.3

No estudo da IPRN; selecionam-se adequadamenteNl=
‘100 recém—naécidos-com peso igual ou abaixo de 2500 gramase
ﬁ2:=100 re;ém—nascidos com peso aéima de 2500 gramas, e se-
rd estudada a historia de tabagismo materﬁo, resultando a TA

BELA ‘0.a.C:

TABELA 0.a.C Estudo Retrospectivo — Tabagismo Materno

e IPRN
. . Peso ao nascer
Tabagismo
Materno Total
. 2500 g ou mais de
menos (E) 2500g (E)
Fumantes (F) - - 40 - 23 63
.. Nao fumantes (F) 60 7. 137
_ Total ' 100 100 200

" Fonte: Adaptado de Fleiss (1973)

Esté modelo nao nos proporciona a estimacao dire-
ta das taxas de incidencia de IPRN como nos modelos anterio
res, pois nao se dispaé da pbpulagio de maes com historiade
tabagismo. | |

Pode-se no entanto estimar ;‘proporgﬁo de maes com

‘histOria positiva de tabagismo nos sub-grupos de criancas com



-0 =

IPRN e com pPeso -normal, respectivamente:

P
P (F/E) = 2EE) oy PTE/E) -
CP(E) .
e
. . PN
p(r/E) = PER) o0 5T -
L P(E)

-

De um modo.geral, poder-se-ia
4

das informacoes obtidas em qualquer das

‘tadas, por meio da uma tabela como:

8:2 = 940
0,5 -
0,115 _ o ,s
0,5

apresentar o resumo

tres abordagens ci-

TABELA 0.a.D Estudos Epidemiologicos — Fator e Efeito

Fator Efeito = Total
- * Presente (E) Ausente (E)
Presente (F) A ‘ C A+C= M
(Py7) ®,.) (p, )
11 12 1le

 Ausente (F) B D B+D= M
(Py1) (py)) (py,)

. Total o .A+B=N1(p°1) C+D=N2(p‘2) T (1)

A seguir, serao descritas as medidas de graus

. associagao que sdo de interesse neste trabalho.

0.b MEDIDAS DE GRAUS DE ASSOCIAGAO

"E de conhecimento amplo que hi virias medidas

de

de

graus de associagao para dados representados por tabelas de
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contingencia. Neste momento,.a TABELA 0.a.D sera retomada,
para dar base ao desenvolvimento de alguns conceitos acer-
ca destas medidas.

Seja A o nimero de elementos com fafor consequen-
te dentre aquéles com o fatqr antecedente, C o numero da-
queles sem o_fétor consequente dentre aqueles com o fator an
.'ieéendente, enquanto que B -representa o numero de elementos
com 6 fator consequeﬁte dentre aqueles sem o fator anteceden
te e D indica o numero de elementos sem o fator consequen-

te dentre aqueles sem o fator antecedente.
0.b.1 Risco Relativo ("Relative Risk'')

Num estudo prospectivo (coorte), apos um certo pe-
riodo de tempo, .pode-se obter a taxa de incidencia da doenga

entre os individuos expostos a um fator em estudo:

Ip = P,{risco da doenga na presenga do fator } (0.b.1)

enquanto que a taxa de incidéncia da doenga entre os nao ex.

postos ao fator é:

/

1

Fﬁ= P&{risco da doencga na auséncia do fator}ﬂ(O.b.Z)

e podem ser estimadas, respectivamente, por

Ip =AM e I5 = B/M, (0.b.3)
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segundo as cdnsideragGes da TABELA O.a.D.

Comparando estas taxas citadas acima, Cornfield
(1951) definiu um tipo de risco bastante usual na epidemio-
logia, o Risco Refativo (R) de desenvolver a doenga como ara

zao de taxas de incidéncia entre aqueles’ ' com e sem fator:

N th{risco da doenga na presencga do fator} Ip
SR = = (0.b.4)

Pn'{risco da doenca na au;éncia do fator} IF

que pode ser estimado pelo quociente das expressoes(0.b.3):
A M2

R=—1 = _2 (0.b.5)
B/M, - BM

Como ja foi visto anteriormente, no enfoque do es
tudo caso-controle € possivel estimar somcnte as proporgoes
das pessbas com ¢ sem doenca e que sofrerém a acao do fator
€ nao eStimar.o risco relativo. Porém, tal eétimativa pode-
'ré'ser derivada segundo Cornfield (1951 e 1956), em situacoes

. particulares. o o

| Denotando por P, a proporgao da populacao que a-
presenta a doenca durante um periodo de interesse, também cha
"mada de taxa de prevaléncia e, poTr p,’e P,, as proporgoes da
que1a§ que possuiam a caracteristica dentre as que}deseanL

- veram e nao desenvolveram a doenga, respectivamente:

- Py= Pr {sofrer a agao do fator, dentre as que desenvolvem a doengal =

= P (F/E)
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P, = P}l' {sofrer a ac@o do fator, dentre as que nic desenvolvem a doep_';
cal = P (F/E)

E facil ver pelo enfoque de um estudo retrospectivo, que p; e
P, sao possiveis de serem estimados, mas a prevaléencia P nao
€. Porém,pelo tratamento dado por Cornfield (1951 e 1956) isso

sera contornado. Os estimadores sio:

0‘ '. ' ’p = Nl/T ) (0-b.6)
AN
py= P(F/E) = A/N; (0.b.7)
A -
p,= P(F/E) = C/N, (0.b.8)

A incidencia da doenga para aquelas que sofrerama

agao do fator é:
. Y :
R — (0.b.9)
¥ . R p1P+ pz(l_P)

e para aquelas sem a influencia do fator é€:
: (1-p,) P
I= = 1

5 = (0.b.10)
(1-p;)P + (1-p,) (1-P)

0 risco relativo, definide por (0.b.4), passéré a
ter agora umé outra formulégﬁo, devido ao novo enfoque, com
o uso. das equacoes (0.b.9) e (0.b.10):

' Py (1-p)P+ (1-p,) (1-P)

= . (0.b.11)
].-p1 pl P+p2(1—P) .

-1
R=

ﬁrlw
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E facil observar que, se P é.pequcna, a expressao (0.b.11)
- pode ser reduzida a

PP 1-p, P(F/E) P (F/E)

g 1-py p, P(F/E) P(F/E)

(0.b.12)

A expressao (0.b.12), obtida'ppr Cornfield (1951)
como uma aproximagao do risco relativo, pode ser estimada por
C/N, AD

R R =Ly D/N':ZEE (0.b.13)

Como a expressao (0.b.12) depende somente de P, e
Pys o estudo retrospectivo permite estima-lo através de (0.

b.13) ou do uso adequado de (0.b.7) e (0.b.8).
EXEMPLO 0.b. 1

. Considerem-se os dados de Breslow et al.(1954) on- -
de de 518 pacientes com carcinoma pulmonar e de 518 cohtroles,

499 e 462 respectivamente, eram fumantes.

.,

Estes dados sio apresentados na TABELA 0.b.A:

" TABFLA 0.b.A Estudo da influlncia do Habito de
Fumar e Cancer de Pulmao.

Habito de Carcinoma Controle‘ Total
. fumar . Pulmonar )
Fumantes 499 462 961
Nao Fumantes 19 . 56 75
. Total | 518 . 518 1036

Fonte: Breslow et al. (1954).
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Utilizando (0.b.7) e (0.b.8) estimam-se:

1
1

By = 499/518 = 0,9633 o

B, -‘452/518

!
Il

0,8919

Dai obteremos:

) "B’ 0,9633 - 0,1081 _ 3.2
: ; 0,0367% 0,8919

Assim, o risco relativo aproximado estimado de can
cer de pulmao entre fumantes € de 3,2, num estudo tipo caso-

cohtrole.
O0.b.11 Risco Adicional ("0dds Ratio')

‘Uma outra medida de grau de associagdo, dentre as
vérias egistentés; é uma.apresentada pof Goodman € Kruskél
(1954,1959), citada por'Fleiss (1973), chamada de "odds ratic),
que Guedes (1976) chama de nisco aiéc,éona,e; denominagao esta que
sera mantida neste trabalho.

Trata-se de uma medida que depende dé duas outras,

definidas pbr:

H.Pi{ desenvolver .a doenga nos .expostos.ao fator } P(E/F)
) @ = = ~
¥ Pﬁinﬁo.desenvolver a doencga nos expostos ao fator} P(E/F)
.o Pn'{desenvolver a doenga nos nao expostos ao fator} P(E/F)
(ii) QF- = = ,

P, {nao desenvolver a doenga nos nio expostos ao fator} P(E/E)
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que sendo reescritas, utilizando a notagao da TABELA 0.a.D.

se tornaram:

_ p1-1'/1’1~_ P11
P1,/Py. Py,

(1) o (0.b.14)

(i) 9= _P21/Pa_ Py
_ F / ‘
S pzz P e pzz

(0.b.15)

c

Assim, o .risco adicional foi definido como o quociente de

(0.b.14) por (0.b.15)

Q . P P
. . Q= _F o2 211 T22 (0.b.16)
9% P12 Py

0 riﬁco adicional € também chamado por alguns. au-
tores de "razao dos produtos cruzados ("cross-product /L}a,téo")-"RPC”—
como € fscil déduzir pela expressao (0.b..16), observando a
TABELA 0.a.D. : .~

Conforme o -enfoque dado na definicao Qp e Qf, sO

- os estudos naturalistico-descritivo e quase experimental pros

‘pectivo permitirao estimar o risco adicional. Porém, se for
reescrito de outra forma, por um outro angulo de abordagem,
sera possivel estima-lo num estudo quase-experimental retros

. pectivo:

0= UF P(E/F) . P(E/F)
Y P(E/F) . P(E/F)

. i
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PEEF)  P(EF)  pone -
_PUY P P(EF) . P(EF)=
P (EF) ‘ P(EF) P(EF) . P(EPF)

P (F) P(F) -

-

"P(EF) P (EF)

P(E)  * P(ry _ PIE/E) . P(F/E) (0.b.17)
"LP(EF) P(EF) P(F/E).P(E/E)
P (E) P (E)
" Um estimador de (0.b:16) €
: A/M;  D/M, AD
Q= . = — (0.b.18)
| C/M;  B/M, BC
e um estimador de (0.b.17) &
. A/N; D/N, AD
Q= . = — (0.b.19)
B/N;  C/N, BC

que coincide com (0.b.18)

, I'.ogo,'Q podé ser indiferenf_eménte estimado pelos
frés modelos de estudos epideminlogicos citados. A expressao
(0_.b.19)‘ € a mesma apresentada por Cornfield (1951),(0.b.13).
Assim, usaremos a denominacao "razao dos produtos cruzados” ('RPC')
' .indi;tintamente, tanto para citar o risco relativo aproxima
. do (O.b.12v); apresentado por Cornfield (1951), quanto .para
o risco ‘adicionalA,expresso por (0.b.16) ou (0.b.17) apreség

tado por Goodman e Kruékal (1954, 1959).
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Exemplificando, tem-se:

(1)

Modelo Naturalistico Descritivo (Seccional)

Pelos dados da TABELA 0.a.A, resulta de(d.b.S)

lg—flig = 2,0, para risco relativo estimado, e por

15 x 50

(0.b.18)

10 x 135 2,25 para "nazao dos produtos cruzados" esti-

15 x 40 ~

mada.

Modelo Quase-Experimental Prospectivo (Coorte)

Pelos dados da TABELA 0.a.B, resulta de (0.b.5)

20 x 100 _ 2,0; para risco relativo estimado, e por

10 x 100 : :

(0.b.18)

20 x 38 2,25, para "nrazao dos produtos cruzados" esti
- 10 x 80 .

madé.

Modelo Quase-Experimental Retrospectivé (Caso-Contro

le)

Peloé dados da TABELA (.a.C., resulta de (Ogb.lg)

40 x 77 _ 2,23 , para "n_quw dos produtos cruzados” esti

ﬁ,=

§0 % 23
nmda;
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Neste caso nao se pode estimar o risco relativodi

retamente, pois & impossivel estimar P (E/F) e P(E/F), masad

mitindo que a prevalencia de IPRN € pequena, o que nao & ver
dade na realidade, e segundo (0.b.13) o risco relativo se-
ria aproximadamente igual a 2,23. |
Outras consideragoes sobre a estimagao do riscore
lativo serao Tretomadas com maiores detalhes no Capitulo 2.
e . Eséas medidas de risco vem sendo criticadas por
distintos motivos._?or exemplo, Berkson (1958), citado em
Fleissr(1970) diz que a razao de taxas como medida de asso-
ciagao nao € uma descrigao adequada,Apois um crescimento de
dez vezes sobre uma taxa de um pdr um milhao e um crescimen
to de dez vezes sobre uma de um por mil produzem o mesmo risco
relativo, porém & evidente que o crescimento na segunda ta-
xa € muito mais .delicado e sério que no outro. |
Ainda Berkson,(1958) sustenta que uma simples dife
renca entre duas taxés € a medida aproximada danmgmﬁmdeiwé—
tica de uma associacao em termos de saude pﬁbiicé e ilustra
isso com um exemplo.da associagao do'fumo com cancer de pul
‘méo e com doenca coronariana..
Sheps (1958,1961), citada em Fleiss (1970), pro-
pos uma modificagao apropriéda ao indice de Berkson. Ela de-
" signa a taxa de mortalidgde'numa amostra controle por P.s ©
U por Pe 2 taxa correspondente na amostra em. estudo, supondo
que o risco seja elevado. E evidente que P. < Pge Ela argu-

‘menta também que o excesso de risco associado ao grupo em €s
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tudo, Pe» Opera somente sobre aqueles individuos que nao te
nham tido a ocorréncia do evento. Assim, pelo modelo citado

sera:
Pp =P *Pe(1-p)

isto €, a taxa do grupo em estudo Ps € a soma da taxa do gru
po controle,»pc, e do excesso do risco, pez'aplicado aqueles
-_qué por outro lado nao tiveram o evento, (l—pc). Coﬁsequen—
temeﬁte, Sheps sugeriu 0 uso de:
_;'pf’-pc

1-p. .

P, (0.b.20)

que chamou de diferenca )Le,!ia,tévé ("relative difference”) como medi
da do risco em excesso. |

. Notafse que, se P for pequeno, Pe sera proxima
aa diferenca, que define o indice de Bérkson.

Como o objetivo deste tfabalho € descrever e me-
dir o grau de associacao entre fatoy antécédente e o efeito
'cbnsequenté nos estudos epidemiolﬁgieos do tipo caso-contro
le, a partir deste instante, toda a atencao sera dirigida a
esse tipo de estudo, sem partir para a linha de'anélise pro
;posta por Berkson. |

* 0 suéesso no uso do estudo caso-controle esta em
“ conseguir grupos de casos e confroles‘que difiram apenas quan
to a presenga ou ausencia do fator em estudo, o que, na maio

ria das vezes, € impossivel. Assim, € comum casos e contro-
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les diferindo em re;agéo a outras variaveis com efeito po-
tencial na variavel consequente e/ou variaveis relacionadas
com a variavel antgcedente. Nesta situagao, para sé contor-
nar o problema de possiveis associagoes espﬁriés, usa-se. 0
procedimento do pareamento ou da estratificacao dos éasos e
controles, segﬁndo esfratos das variaveis ditas intervenien
._téé, fazendo-se a analise em cada estrato separadamente e,
postériormente, a gldbal. .

As varias colocacoes acima serao desenvolvidas nos

proximos capitulos.



' - CAPITULO 1
. TESTES PARA A DETECGAO DA ASSOCIACAO

A seguir serao apresentados varios testes de hipo-
teses para detectar a presencga de uma .possivel associacao en
tre as variaveis antecedentes e consequentes nos estudos ca-

so-controle.

N

1.0 ASSOCIAGAO ENTRE DUAS VARIAVEIS EM ESTUDO CASO-CONTROLE

. Sem duvida, belo fato do dsco hd&diyo~e da "nazao
- dos produtos cruzados” -serefn medidas mu.i‘to usadas,ha uma vasta
litératuré a respeito de como obte-las, caso realmente haja
uma associagéo,.que e detectada por meio de testes de hipd-
teses adequados. Alguns procedimentos ‘estatisticos a respéi
~to serao épreséntados a seguir.

‘ Retome-se a TABELA 0.a.D, onde N1 representa o nu-
‘mero de doeﬁtes (casos) de A doentes com o fator em estudo

e .de B doentes sem o fator, enquanto que o numero de elemen

-21-
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tos sem a doenga'em estudo (controles)e N,, formado por C
elementos com o fator e D, sem o fator.

Independente de como medir o grau de associacao, sur
giria a questao de verificar a existéncia de associagao. Se
rao estudadas varias maneiras de abordagem nos estudos epi-

demiologicos do tipo caso-controle.

“

"~ }.a  TABELA 2x2

¢

-

Para o caso em que as informacoes podem ser sinte-
tizadas em uma tabela 2x2, como a TABELA 0.a.D., utiliza-se
o teste de homogenéidade: um qui-quadrado a um grau de 1i-
berdade, que serve para verificar se ha diferenca entre as
proporgoes. de individuos com o fator em estﬁdo, Nnos casos e
nos controles. Utilizando-se a corregao de continuidade, a

estatistica sera:

(2 - (ap-Bcl-t/n%T (1.a.1)

ByNaMMy i

onde T = N,+N, = M,+M, = A+B+C+D

1.b VARIAS TABELAS 2x2

Conforme ja foi mencionado anteriormente, pela di-
. ficuldade de encontrar casos e controles homogéneos, com ex-
.cecao da presenca ou auséncia do fator em estudo, para evi-

+ tar o problema de possiveis associagdes espurias, sera uti-
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lizado o procedimento do pareamento ouda estratificac@o dos
casos ¢ controles, segundo as variaveis ditas intervenien-
tes. '

Por exemplo, em um estudo sobre a associacao entre
cancer de pulméo'e habito de fumar, diante de estruturas de
idade diferentes entre casos e controles, € aconselhévelcpg

- siderar a diétribuigﬁo de casos e controles em relagao as ca
tegorias de fumanteg, segundo estratos de idade, pois o fa-
tor idade, que poderid estar relacionado tanto com o cancer
do pulmao, quanto com o habito de fumar, poderia alterar o
grau e mesmo, o sentido da verdadeira associacao. Nestas si
tuagoes, o termo genérico para representar o j-ésimo sub-gru

po (estrato) dos k formados é:

N

TABELA 1.b.A- Informagoes do estrato j em um
‘estudo caso-controle

Estrato j Casos Controles Total

Com Fator 'Aj Cj' i Mlj
. éem Fator B;]. Dj _sz
Total Nlj ] sz Tj

i= 1,2...,k

Neste subgrupo, a "razdo dos produtos cruzados" dos ele

‘mentos doentes (casos) com o fator, relativamente aqueles ca
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sos sem o fator, & estimada por:

5. =A.D./B.C.
5= A3D5/B5Cy

j=1,2,...,k (1.b.1)

Sob a hipotese do risco considerado ser unitario, o

numero esperado de doentes com o fator sera:

[

E[A ] = NIJMlJ/T

35 152,004,k (1.b.2)
e a variancia:
Var[ A; ] = NygNjoM, ZJ/T (T;-1)
i= 1,2,....k (1.b.3)

"Assim,a estatistica de teste, que tem distribuicdo
quiquadrado a um grau de liberdade, com a correcao de conti

nuidade, sera:

. ~-. 2
. . |1=-1/2
X? ) (IAJ EEAJJI /2)
J Var[Aj]
) 5= 1,2,....k

0 que se reduz a:

(1A;D;

5785 €411 /2)? (T,-1)

B
X
NleZj Mpq¥p #

j=1,2,....k (1.b.4)
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Com isso, resolve-se o probléma de detectar a pre-
senga de associagao para cada subclassificagao, porém nada
se pode concluir sobre a presenga de aésocia§5o entre o fa-
tor e a doenca no estudo inicialmente considerado. Um teste
de hipotese, que englobaria todas as informacoes das diver-
sas subclassificagSes, € efetuado através de um quiquadrado,

“a um grau de liberdade, eXpresso por:

*

kK 2
, U2 A= E[Aj]l.- 1/2)
X=_1d=1 - J=1
k
) Var[Ajj

=1
(1.b.5)

onde E‘[Ajj e Var[Aj].séo expressas por (1.b.3) e (1.b.4),
' réspéctivamente. | ‘
Fleiss (1973) cita um meio de detectar a presenca de
-associacao em, pelo menos, um dos suBgrupos em estudo. Ele
: esQuemafizou cada subgrupo, como na.TABELAvl.b.A, e denotou
0 valor da medida de associaciao em pm-dos k subgrupos, diga-
mos o j-&simo, por Wj e o seu erro padrdao por e.p. [Wjj. De

finiu o peso, wj, a ser atribuido w)?j, como sendo o inver-

so da variancia:

wj==1/(e.p.[Wj])?
j=1,2,...,k (1.b.6)
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Note que a.expressao (1.5.6) faz sentido, pois,quan
to maior for o e.p. [Wj:](isso significé que Wj € pouco pre
ciso) a contribuigao deste valor deve ter peso menor e vi-
ce-versa. Supor que W->tenha seu valor igual a zerb indica

J
nao associagao, ou seja,Wj poderia ser por exemplo, diferen
¢a entre proporgoes ou logaritmo da "razdo dos produtos  cruza-
- dos". Sob a hipotese de nulidade, ocorre que

’

J

X. = wj/e.p.]r‘yjj = ¥ Vi

j=1,2,....,k

*

tem, aproximadamente, uma distribuigao normal padronizada.

Segue que

j= 1,2,....%

tém, aproximadamentei uma distribuigﬁo.quiquaarado com um
grau dé liberdade.

0 interesse nao € num particular grupo e sim na to
“talidade deles, e para tal, °e valido calqular:

k k 7

€ 2 _
Xror = ;Z1%j = 55,95¥;

Como os k grupos sao supostos independentes, X%OT’

-tem aproximadamente, uma distribuigao quiquadrado com k graus
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de liberdade. Assim, se for detectada uma diferenca ao com-
parar o X%OT com Xz(k) tabelado, pode-se concluir que deve
haver uma associagao em pelo menos um dos k subgrupos. Con-

tudo, nao € possivel especificar o sub-grupo. Pelo fato de so

2
© Xor

jadas, separa-sé o quiquadrado em dois componentes:

nao ser suficiente para fornecer as informagoes dese

S 2 =D 2

, Xror = *HoMo*Xassoc
| (1.b.7)
onde
xéOMO avalia o grau de homogeneidade ou igualdade
- . ; . 2 s ; ;
entre as k medidas de associacao Wj e XASSOC avalia a signi
ficancia do.grau de associacao.
Tem-se que
2 2 k k 2 k
X =Y T W, = I Y.W. / & W
~ASSOC j=1 J j=1 - I j=1 J

(1.b.8)

€ distribuido, aproximadamente, como quiquadrado a um grau

de liberdade.

Conseqpehtemente,
k k
2 w22 _ =2
XHomo = *Tor *assoc - jilewj—w jﬁle
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ou

(1.b.9)

tem aproximadamente, uma distribuicgao quiquadrado a (k-1)
graus de liberdade, sob a hipotese de igualdade nas k medi-
‘Idas;de.associagéo. | .

]

- Do que foi exposto, tiram-se as conclusoes:

(i) A homogeneidade da associacio pode ser testada atra

ves de (1.b.9):

(a) se for signifipante, deve-se separar o xéOMO em com
poﬂentes aprppriados para:detectar dindividualmente
os grupos onde a associagao difefe dos demais. Esse
processo de partigao € descrito por Fleiss (1973),
com detalhes. . |

(b) se ndo for significante, pode-se testar a significan

‘cia do grau de associacgao geralbatravés de (1.b.8).

(ii) A melhor medida do grau de associagao geral sera ex
pressa por: _ - .
0 x K
¥ = jzlewj/jzle;

€ 0 seu erro padrao sera:
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_ k =1/2
ewp.[¥] = L5 w,]
¥y=1
Ainda Fleiss (1973) ilustra algumas aplicacoes utilizando-

se de:

1. Método de Cochran, através da "diferenca padronizada"

_também recomendado por Yates (1955).

2. Combinagao .do Logaritmo da "Razdo dos Produtos Cruzados,
.abordado por Woolf (1955), Gart (1962) e Sheehe (1966).
Naylor (1967) e Gart (1970) mostraram que o estimador
citado e o seu erro padrao sdo viciados quando os ta

manhos das amostras sao pequenos.

I.c. ESTUDO DE AMOSTRA PAREADA

N

Como foi dito anteriormente, para os estudos do ti
po caso-controle, a fim de evitar associagoes espﬁrias en-
tré os fatores de estudo, utiliza-se o pareamento. Este con
siste em selecionar, para cada caso (individuos com o‘fator
consequente) , ﬁm coﬁtrole (individuos sem o fator consequen
te) que seja similar em rel;géo a varias variaveis associa-
das com o fator antecedente e/ou consequente, capazes de le
“var a’ 'associagoes espurias. Ver TABELA l.c.A, sobre "Estudo
E de Amo&&a' Pareada" mna pagina seguinte.

Os tofais marginais A, B, C e Dlséo aqueles-da TA-

'BELA 0.a.D.
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TABELA -1.c.A~Estudo de amostra pareada

S A
Controles Caspo Total

Com Fator Sem Fator
Com Fator F ‘ G C
Sem Fator H J

Total - A B

Observando-se o esquema montado na TABELA'l.c.A, es-
péra-%e_que, na ausénpia de associacdo entre a doenga e o fa
tor em estudo, apareca o me smo numero de individuos como fa
tor tanto entre os doentes como entre os sadios, isto €, es

pera-se que
A = F+H seja iguél a C = F+G

“ E facil concluir que isso ocorre somente quando
G=H e o teste sera, simplesmente, verificar se G difere signi
ficantemente de 50% da soma G+H, o que leva a testar G como

uma variavel binomial com parametros 1/2 e 6+H. Assim

E[G] = (G+H)/2 e Var[G] = (G+H)/4

Obtém-se o quiquadrado a um grau de liberdade para

a variavel considerada que, com a correcao de continuidade,

", torna-se

.2 2
CX° = (|G-H|-1) /(G+H)

(1.c.1)
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Note que se fosse abordado o problema como consis-
tindo de N classificagoes, onde cada N1j =NZj =1 ,logo Tj=2,
e aplicando os procedimentos ja vistos, obter-se-ia o mes

mo quiqdadrado apresentado por (l.c.1l), utilizando-se(l.b.5.).

Tendo para F das N classificacgoes:

A= 1, Mljf Z, Mys= 0, E[:AJ.:]= 1, Var[Aj:]= 0

J
Para G:
A= 0, Mj.= M .= 1, A.7| = 1/2, Var[A. ] 1/4
j 13- 72 LAy =2/ LA 1/
Para H:
.= .= M, .= = 1/2 .
Aj= 1, Myy= Mys=1, E[AJj / : Var[AJ_] 1/4
Para J: .
A= O,Mlj-O,Mz =2, E[_‘Ajj =0, Var [‘_Ajj = 0
Entao:
N N 1 N 1
jzlA = F+151,j£1E[Ajj = F+Z(G+H) e 5£1Var[Aj:]=Z(G+H)

que resulta na expressao (l.c.l).
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1.d. TABELA DE CONTINGENCIA 2xk

A discussio agora € estendida aos estudos onde os
fatofes em observacao assumem mais de dois niveis, pois na
pratica isso se verifica com grande frequéncia e € de suma
importancia levar em considerégéo, na analise, os valores in-
termediarios do fator em vez de somente dois extremos, como
até o, momento. Exemplificando:

| Coﬁsideremog um grupo de mulheres nao fumantes, e
outro de habitualmente fumanfes de mais de um maco de cigar
ros por dia.

Verificou-se que ha uma diferenca entre os grupos
ao se calcular o risco relativo de adquirir uma doenca. Ago
ra, o»fato de incluir um outro grupo, o de mulheres fuman-
tes de afé um mago de cigarros por dia, produzindo um resul
tado intermediario entre as outras classes, pouco teria con
tribuido, praticamente em nada, para a decisz@o estatistica.

.Um teste geral das diferengas entre-as tres classes conside
fadés poderia deixar de detectar uma diferenga porventura
existente. Porém, o fato de ter considerado o terceiro gru-

po, produzindo risco relativo intermediario, contribuiriapa

. ra fortalecer a confiancga nas conclusoes sugeridas anterior

~mente pelos dois grupos extremos considerados.

Mantel (1963) sugeriu um esquema considerando que o

fator sob estudo assumisse £ niveis ordenaveis, resultando
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uma tabela de contingéncia 2x£, como mostra a TABELA 1.d.A,

genérica para o j-ésimo experimento, dentre os k experimen-

tos:
TABELA 1.d.A - Estudo caso-controle para varios niveis do.f_g_
tor
Nivel do Fator em Estudo
Experimento j ' 1 2 ses i . X Togal
L . : <38
3= 1,2,...,k
x Y Yy Yy - gi e Yp
Casos 1- Alj A2j o Aij .o Azj Nlj
. B_. ... ie  wee . N, -
Controles 0 B1J Ba; BlJ BZJ th
Total - M. M. ... M.. ...M,. T.
13 2] & I & R J
Note-se que foram fixadosocs valores.
X =1 para elementos com a doenca e

0 para elementos livres da doenca em estudo, assim como

-~
]

os escores Y; para niveis de 1 a £.

O resultado da analise, sugerida por Mantel (1963),
pode variar acentuadamente, dependendo do tipo de escore uti
- lizado para os vérios niveis do fator. Nio ha uma regra ou
"um procedimento dmnico para estabelecer estes escores.Ha sim,

'sempre, a indicagao dos escores seguindo uma l&gica composi



cional dos niveis dos fatores, por meio de uma observagao a
dequada e bom senso em quantificar objetivamente os niveis.
Ha alguns tipos de escores ja consagrados que serao exempli

ficados abaixo:

(i) Utilizar o escore i para o i-Gsimo nivel do fator &
ﬁt}l, pois & bem simples, e tem o poder estatistico aumenta
do quando se esta diante de efeitos progressivos do fator.
!
Isto nao implica em que os niveis sejam tomados, necessaria

mente, equiespacados.

(ii) Especificamente, para casos de fumantes de cigarro,
pode-se atribuir como escore, o nimero médio diiario de ci-

garros,por exemplo.

(iii) Outro comumente utilizado é o de postos. Pode-se u-
tilizar -um poéicionamento separado para cada tabela de con-
tingéncia ou para todas as tabelas combinadas. A fim de pa-
dronizar o numero &ariado de individuos nas diferentes tabe

las, os escores-postos serao expressos relativamente aosTj.

(a) Para tabelas separadas, tem-se:

. Yy5= ;_(f’%*i)
: J
1 M2.+1
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ou genericamente

Tr- .
Y .= Loy 1l
FIor,i=0 )

w2

“sendo. f= 1,2,3,4,...,2, com M0j= 0 para todos os j=

1,2,¢:ks

'(b) Para todas as tabelds juntas, tem-se:
, .

com Moj= 0 para todos os j= 1,2,3,...,k e r=1,2,

°

3,...,2.

A estatistica que Mantelr(1963) utilizou foi:

™M ¢

A, LY. .
i=1 * Y

N ™M

£;XY= [1xAij+OxBij:]Yij=

i=1

para j= 1,2,....,k. (1.d.1)

Note que sob a hipdtese
Ho: ndo ha associag@o entre fator e doenca,

(1.d.2)

o0 valor esperado da estatistica o:



j=1,2,....,k (1.d.3)

mas como ujx = Nij/Tj e H. = I M..Y. /T a expressao (1.
d.3) ficara:

1M13Y1]/T

q:szY:]=

f ‘ i
j= 1,2,....k
". e a variancia é déda por:

Var[ZjXXJ = NlJNZJU /(T ~1)

j=1,2,....k (1.d.4)

2. — 2 oz
onde Uj € a varilancia populacional que e expressa por:

£ .
: ’ 2
) ) (.§ M;5Yi5)
2 1 2 _i=]1
0. = T Z Mle . T
N A T S A
N,. T.-N,.
e 21 - J 1j e o fator de corregao para populacdo fini-
=i -l .

ta. Dai, (1.d.4) sera:

? Var[szY] =
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Por consequéncia, o quiqﬁadrado com um grau de li-
berdade, pode ser computado:

(i) para uma tabela de contingéncia simples:
2

. 2 N.. £ .
) ['z ALY, - Tll 5 Mi.Yi.]
xf= L= 131 ji=2 Y3

; o L |
. Var| I Aini'
o, | j=1 .

(ii) para uma tabela de contingéncia considerando os k ni

(1.d.6)

veis:
2

| k £ k [ 2
. I ALY - TEH LAY
2_+l3=1i=1 Y P j=1|4=1 1) 1]

. Lo k z
' ‘ " L Var| I A..Y..
‘ - j=1 ‘ [i'—"l 1) '13:]

(1.d.7)

desde que os efeitos de quaisquer outros fatores sejam man-

" tidos constantes.

l.e. TABELAS DE CONTINGENCIA rxk

Serao agora analisadas as situagoes nas quais nao
. so o fator esta classificado em Varios niveis, mas também o
_ efeito, que .para o caso particular da epidemiologia & a doen

. §a, considerada em seus varios estdgios de desenvolvimento.
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Considere-se a possibilidade de graduar as doengas, da mes- |
ma forma como se fez com o fator.

Tomando.Xi como escore do estado de doenca e Yi como es
‘core do nivel do fator do i-€simo individuo observado, re-
sulta, para analise dos dados, a estatistica:

T.
- XY
‘ . i=1 1] 1)

] - ]

. j=1,2,...,k (L.e.1)
para o j-ésimo conjunto de dados. O desvio de (1.e.1)do seu

valor esperado € expresso por:

j=1,2,...,k.

A variancia de-(l.eil), sob a hipotese de independéncia

entre Xij eYij, e utilizando-se do conceito de populagao fi

nita, e:
T. ' 2 ‘ .
% J T
Var P X Y., | = —1. U?XO?Y
S RIS R & T.-1 33

j
(1.e.2)

onde



Tj A
TJ ('z 'le}
i=1 1) T. J
)
j= 1,2,...,k
e
T.
~ T ’ 5 Yl_] 2
, oly = ¥, ~Axzl T
j=1 1J Tj J

Quando ha varios conjuntos de dados, pode-se compu

tar o quiquadrado a um grau de liberdade:

i

{312(1[? x..lY.A__iZ‘ll ZJ }

(1.e.3)

- .0 uso de (l.e.3) equivale a testar um simples coe-
ficiente de regressao para um unico conjunto de dados ou um
'coef1c1ente de regressao conjunto com varios conjuntosck:da

dos, mas isso nao 51gn1f1ca tebtar a ex1stenc1a de uma linea



ridade dos dados, e sim tentér detectar qualquer associagao
_progressiva que podera existir,,

| .Jé'vistqs alguns procedimentos de como detectar a
existéncia de associacdo nos varios enfoques epidemiologicos
adedﬁados, t;ataremos de estudar os meios de medir os graus

de associagao, assunto esse que sera discutido a seguir.

~



' . CAPTTULO 2
ESTIMAGAO DO RISCO RELATIVO NOS ESTUDOS CASO-CONTROLE

No presente capitulo, serao apresentados alguns en
foques para a estimagao do risco relativo, tanto por inter-

valo quanto por ponfo.

2.a ESTIMATIVA POR INTERVALO

Limi tes razoaveis para o risco relativo

Un problema de grande interesse € ‘a obtencao de 1i
‘mites xazoaveis para o rigco relativo quéndo de féto é'difg
rente da unidade. Seguindo 2 abordagem de Cornfield (1956),
o intervalo proposto € equivglente para oS casos em que o0S

limites de confianga incluem ou nZo, a unidade.
‘2.a.1 TABELA 2x2
Seja a TABELA 2.a.A que representa o caso méis'sim

ples de classificagao de dados observados: :
: ' | =f]=



TABELA 2.a.A Esquema de um Estudo Caso-Con-
trole.

Caracteristica Casos. Controles  Total °

Com X Y M
: () (p) _
Sem Nl-X NZ—Y T-M
” : (1-p) (-p)
e Total SN T
. As Variévgis~X e Y definem o numero de individuos

com a caracteristica em estudo nas amostras de tamanho n,
@ésos) e n, (controles), respectivamgnte,‘Considerando—se a
proporcao Py > preseﬁga da c;racteristica nos casos, e pé ,
presenca da éaracteristica nos controles, define-se a sua
pfobébilidade conjunta pela expressao:

" : n n.-x. n .
Pr {X=x, Y=y} =G p X q 1 T(y2 Y my7y

fixados os totais marginais, resulta a probabilidade condi-

- cional:

Pr{X=x/Y=m-x} = LriX=x, Y=m-x}

Pr {X=x/X+Y=n}

Pr {Y=m-x}
ou s \7 | ' e
.'Pr'{X=x/X+Y¥m} = Fi?)(ﬁfx)gx =C, (21](m?;)9x
S e 1
"~ u=o

para x= 0,1,2...,n (2.a.1)

1



e AT =

onde

@ = [§1 (1'P25L4EQ(1“91{J
0 intervalo de confianga, com um grau de confianga

(1-a) para o parametro @ serd estimado, através da solugao

das equagoes:

-

X . . .
€ (M1y D2y ot [ (2.2.2)
' t=0 ¢ wm-tt T S
/\
.Ny n, n» ¢
O Z€( ) () et=a (2.2.3)
e t m-t’ - /2

De (2.2.2) obtém-se 92 e de {2.a.3), Q; » que sao os limites

do intervalo.-
2 € 25 0y (2.2.4)

Pelo fato da a551metf1a de (2.a. 1) o intervalo (2.

a. 4) podera ter seus limites viciados. Isso tem uma analogia
com o teste exato de Fisher, de independéncia numa tabela 2x2.
Quando o min'(nl,nz,m) nao for muito pequeﬁo; podem-se uti-
lizar os métodos numéricos para obter solugoes das equa-
goes (Z.a.Zj e (2.a.3). Caso contrario, a computa§§0 € mui-
to dificil, embora seja valida a tentativa de. evitar que le
:'ye as investigagdes de aproximacoes assintdticas.

A fim de conseguir a distribuicao limite para (2.a.l),
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que.seré denotada por P(X), e contornar a dificuldade inici
al da obtengao da constante C, e consequentemente, a obten-
~ gao das.ekprGSSBGS da esperanca e da variancia de X, procu-
raremos a distribuigao limite da razao: P(X)/P(X), ondec X &
a moda da distribuigao (2.a.1). Segundo Cornfield (1956),

resulta:

- X (nz-m+i) : _ (i+1)(n2—m+i+1)
€ Q< :

(2.a.5)

C(n-X+1) " (m-Xe1) (ny-X) (m-X)

Porém, se a amostra & grande, é suficiente obedecer a igual

dade:

X (nz—m+i)

: - = Q ‘ (2.a.6)
(n,-X) (m-X3 |
Essas consideragoes sao utilizadas para concluir |,
'apGS\vérias suposigoes e-célculoé mateméticos, que a dis-
tribuigao limite desejada sera normal de média X e asua va-
ridncia definida por:

1 1 1 |71

1
— + — (2.2.7)
X -.m+x .

+ +
nl—X m-X n, -

Chamando de XZ a maior raiz real da equagao na va-
.+ riavel X :

.7 ‘»2
(X-x-l) , 1,1, 1 o= XZ (2.a.8)

N,-X M-X Nn,-Mm+X
lexm 2
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e X;, a menor raiz real de:

- 2
(X-x+1) 1 1~+ 1~+ ! —|= X} (2.a.9)
2 ix nl—x m-Xx nz—m+x

onde xé € o ponto com probabilidade a(superior) da distri -
buicao quiquadrado com um grau de liberdade, 1/2 aparece co
me fator de-corregéo de continuidade da distribuicao (2.a.1)

e, X € a observagao amostral.

Usando um método jterativo para solugao de (2.a.8)
e (2.a.9), resultarda o intervalo para X, com um grau de con-

fianca (1-a).

t

>

\

E automatica a obtencdo do intervalo de confianga

‘para o parametro R, através de (2.a.6):
27 € 8 < Q9

que € assintoticamente correta, com um grau de confiancga (1-
¢). '

EXEMPLO 2.a.1

'E dada a TABELA 2.a.B de fumantes e nao fumantes em
‘dois grupos, um com cancer de pulmao e outro sem (controles),

como foi ilustrada por Cornfield (1956)%
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TABELA 2.a.B Tabagismo e cancer de pulmao

Cancer de

Tabagismo Controles Total

Pulnao
Nao fumantes 3 11 14
‘ Funantes 60 32 92
- Total 63 43 106
s Fonte: Wynder e Cornfield (1953)

Aqui deseja-se estimar o risco relativo dos nao fu
~ mantes sofrerem de cancer de pulmdo em relagio aos fumantes,
através da “nazao dos produtos cruzados" (“RPC').

Tem-se que m = 14 e xXx=3 e para 1-0=0,95, determi-
na-se o intervalo para o risco esperado. Calculando i atra-
veés das equagBés (2.a2.8) e (2.a.9), com-x;==3,84, pelo méto
do iterativo, bbtém—se:_

- -

.Xl = 0,815 e. X2==6,905
Levando a (2.b.6),'resu1ta:
0,0296 < Q < 0,6229 . (2.a2.10)

Conclui-se pois, com um grau dé confianga de 95%,
que o riscc dos nao fumantes em relagao ao dos fumantes & de
62%, no maximo, e‘de 3%, no minimo.

Para 1-a =10,99, tendo x2==6,635, obtém-se:

-~

Xi==0,59 e X, =7,94, resultando dai:

0,02909 < 2 < 0,8790 (2.2.11)



~-47 -

Estes valores, (2.a.10) e (2.a.11), levados ao cal
culo exato resultam nas probabilidades extremas Superiores

"estimadas, que sao:

(i) De-6,2% quando na realidade desejamos 5% e

(ii) De 2,1% quando na realidade queremos 1%.

2%a.ll Varias Tabelas 2x2
+

Neste caso, seria util abordar dois problemas que

surgem:

.

(i) Estimar a extensio do intervalo para o qual os ris
cos relativos podem diferir, e
(ii) Obter uma maneira de_combinar os resultados para a-
-~queles que nao parecem diferir, estatisticamente fa
lando,
*A TABELA 2.a.C da péginé seguinte descreve a situ-
cao. .

Esquematizando, genericamente, um estudo ou uma sub
classificacao (j) resulta a TABELA 2.a.D da ﬁégina seguin-
te. » ' '

A probabilidade n@o condicional nos k estuéos, con-
siderando le doentes com fator. com os totais mafgipais fi

- xados, € expressa por:

< x s n,. Xy ' -

= J J 1. % |, com m. =Xy:*tX,s € Q. e a "RPC" es

P me=Xy4 ) J J 72 J =
3=1 |

perada do j-ésimo estudo.
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TABELA 2.a.C K estudos independentes do mesmo fen§

meno.
Ndmero do casos controles -
estudo ; .
Com fator- total can fator total
1 X1 Nyy %51 N1
2 %12 Nio X2 N2
. ° : . ) - e .
' L] * . Ll ° L]
1 500 My Xy Y2j
k Xk Nk %k Mo
Total : Xf=&. N1 Xiqnﬁh N2

TABELA 2.a.D Estudo j do fendmeno pesqui

) sado

j Casos Controles * Total

Can fator le ij Mj

(P ) (Py3)
Sem fator N..-X.. N,.-X,. T.-M.
13 713 2 " 2j i3
(l_plj) (]—.—sz)
N N,. T,

" "Total - s & "2 7

F 1,2,3,...,k

- Note que a probabilidade condicional -com a restrigao de que

k

Y X, = vale:
. 1J
3=1



r '! r 3
n -
1k ok k-1 n. . n,. Xq .
kil , k-1 l l 13 2] leJ
c. | X my -+ .Z X1 . ' .
je1 R I R R S R I
L /
' ’ (2.a.12)
sendo 6. =Q./Q j=1,2, k-1 (2.2.13)
- W 4 BN
. [ gy [ Pk k-1 nlJW 23
k-1 k-1 ' l X
I A . . et 1
c ; ; ) .21 le e .Z le 5 _ Xq:f | mL=x . ej
11 %1255k - 1 3= J=i 3=1 1311 73 1)
L PAN A L .J - )

A distribuicao (2.a.12) permite obter regioes de con-
fianca dos parametros Sj, que sao as razoes das "RPC" verda-
deiras, como mostra (2.a.13). Analogamente a secgao anteri

or, consideram-se os pontos le que tem densidade maxima em

le; 0 que, numa amostra grande, 1eva'a'

o k-1 k-1
X35 (nZJ mJ+X1 ) (nyq-nt § X )(m -+ ) X )
i=1 . J=1
: = 0.
: - - - kil - X - J
(g a-Xo ) (me-X, L) (1= X.:)(n,-m, +1- Xz )
13 7137005 T137 0 g2 T30 2k Tk 52 1S T (2,8.14)

A regiao de confiancga da aﬁostra grande parailj € obtida por

]Z( % 13)2 ' -
LT T X else (2.2.15)

3 le

_ onde

xz(k—l);d € o ponto com probabilidade o (superior) da
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distribuicao quiquadrado com (k-1) graus de liberdade.
EXEMPLO 2.a.2

Utilizam-se os dados de Dorn (1954), citados em
Cornfield (1956), dos 14 estudos retrospectivos para estudc

de associagao entre o habito de fumar e cancer de pulmao,co

- mo ilustra a TABELA 2.a.E.- da pagina seguinte.

! Neste caso, a variavel le representa o numero de

' indé&iduos do grupo de casos sem o fator, e ij, 0o numero de
individuos do grupo controle sem o fator, no.esﬁudo'j,.onde
321,526 00 10,

 Nota-se que a "razao dos produtos cruzados” minima € 1,21
e a maxima € 3@,73, diferindo em mais de trinta vezes.
" Para o Cbmputo dos limites de confianca a 95% faz-

se le:=X1j para j #7 e usando (2.a.15):

le 17—Xlj 719+X1j 251—)(1j

para j=7. A menor raiz desta equacao € X.. = 0,85, de modo

17
que, a partir de (2.b.14), estima-se o limite superior de97
que 5'1,71. Embora anteriormente parecesse diferir de mais
~de trinta vezes, nota-se porém que, na realidade, essa di-
ferenga € de, no maximo, 71%. Para os estudos 4 e 6, a dife

~renga € superior a 7 vezes quando calculadas as "RPC", po-

rém, ao se obter a menor raiz, Xl4= 4,05 e por extensao o
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64=1,08, a um nivel o=0,05, a diferenca se reduz a apenas
8%, chegando-se a conclusio de que esses estudos praticamen

te nao diferen.

Pa;a os demais, os limites sobre Bj incluem a uni-
dade, concluindo-se que,apesar m;ej supefior diferir de tres
vezes do inferior, dez dos quatorze estudos caso-controle es
Lté}iam fornecendo as mesmas estimativas do risco relativo .
'Assim, ao combinar estes dez esfudos, obtem-se 136 nao fuman

- tes entre 3.929 pacientes de cancer pulmonar, ao passo que

nos 6.161 pacientes controle, 1.096 niao sao fumantes.

A estimacao do intervalo para o risco relativo a

95% pode ser conseguida utilizando (2.a2.8) e (2.a.9):

\

X1==116,4 e X2==158,3

e-de'(Z.a.6), obtém-se os limites para o risco de nao fuman

tes terem ciancer de pulmio, relativamente a fumantes:

2 * ’
0,1381< 2 < 0,1989
= b N . -
Cdnsequeﬁtemente, tem-se o seguinte intervalo de variagao pa

ra 0 risco de cancer de pulmiao dos fumantes relativamente

aos nao fumantes:
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5,03 < Q < 7,24

3

As conclusoes ‘acerca dos dados. analisados na TABELA 2.a.E

sao:
(1) estudos 7 e 11 nao sao amostras da mesma populagio;
(ii) estudos 4 e 6 nao sao amostras da mesma populagao;

(iii) todos os demais estudos podem ser amostras da mes-

ma populacgao; e

(iv) estes'estﬁdos restantes indicam um risco de ter can
cer de pplmﬁo entre os fumantes relativamente aos
nao fumantes de nao menos que 5,03 e naomaisde7,24.
A ptobabilidade do resultado conjunto estar corre-

. to & de no maximo 0,903, isto &, (0,95)2.
2.a.11l. Estudos com mais de dois niveis do Fator e da Doenga

Em muitaé_éituagBes, deseja-se classificar os fato
.res nao somente em ﬁresenga e auséhtia, e os efeitos em do;
entes e controles, mas sim, estratificar os fatores em di-
versos.niveis e os»doentes em varios graus de gravidade ou
tipos de doencga. Os dados nesta forma de abordagem‘podemser
épre;entados como- na TABELA 2.a.F da pagina seguinte.

O prop6sito aqui € obter regices de coﬁfianéa para
'os.riséos a-sérém considerados, com probabilidade l-a. Para

obter esta regiao, com base na abordagem da TABELA 2.a.F,con
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TABELA 2.a.F .Estudo do tipo caso—controle can subclassificagao do fa

tor e da doenga.

Niveis do Categérié dos doentes } ’
Fator Controles Total
1 2 ces j coe s-1 8
1 X ) L - a LI ) ¢
: 1 %12 XlJ, : £y g1 X1S Ml
2 X ’ X - LR L4 " oo e
21 %pp Tt %y ¢ 51 - %o Ky
¢ o ° » L} . e ]
L X1 % 0 Ky T X e Xis M
& 0 *no T an X 4 Ky M
Total Ny Ny er Ngooeee N N k:

sidera-se a distribuigéq de probabilidade nao condicional

.xij
s | _x Pij

I 4o ll xijl
j=1 i=1 .

onde

G €OM J = Lydyess 57
xij € o niumero de elementos no subgrupo (i,j) com
12).2,050sTn N

n. é o tamanho da amostra considerada na populagao
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€ a proporgao de elementos naquela subclassifica ~

pij
gao (i,j);
I xie 1}
n. = X.. € p..=1
Joi=1 Y j=1 4]

Consequentemente, a probabilidade condicional das ob-
servagoes para .0 subconjunto de amostras onde os totais mar

ginais sao fixados por:
4

s -
jzl Xj5 =My g
_S nj I s-1 r-1 o -
C ll . T Q.1 (2.a.16)
j=1 j=1 i=1
1 x.. .
‘i|=[1 ) l

sendo 2,5 =P, prs/pis Prg

~.
~

e € & determinado pela condigao da soma de (2.a2.16), sobre

~todas as variagoes possiveis de Xij’ resultando 1.

Como intefp?etar o valor Qij? '

:Seja o r-ésimo nivel do fator em cada amostra toma
do como 6 de nio fumantese,por exemplo, a s-ésima categoria
‘de doenga, como controle. f.. € o risco dos fumantes do i-

1)
‘€simo nivel terem a j-€sima categoria de doenga relativamen
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te aqueles do.grupo_controle e,do'de nao fumantes.

Para estimar Qij? considera-se a distribuigao 1limi
te de (2.a.16), denotada por P(Xij) e, ﬁomo na Sccgéq 2.80],
denotando os valorcs de Xij no ponto de maxima densidade por

Xij’ resultara, para grandes amostras:

N
1
—

X..|n.
i3l g

s y N (2.a.17)
4 -1 = - by
m.- ) X.. ) X. |

135=3 1 J 4= 11 .

" Assim, a distribuigao limite para (2.b.16) € normal multiva

riada ¢ a forma quadratica:

e §F Yt (2.a.18)
1571 X

tem distribuigao quiquadrado com (r-1) (s-1) graus de liber-
dade. ‘De (2.a.18) tem-se as expressoes para determinagao
da regiao de confiancga:

T S

)

i=1 j=1

< X2 (2.a.19)

1
Q

Xs 2
1)

e a éorreSpondente regiao de confianga para Qij € obtida a-
' _través de (2.a.17), pois Qij € uma funcgao monot6nica<kaxk£,

' para‘todos 1,5,k
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EXEMPLO 2.a.3

Cornfield (1956) ilustra esta abordagem através dos

dados de Breslow et al. (1954), como mostra a TABELA 2.a.G.

TABELA 2.a.G Habito de fumar e cancer de pulmao

Com Cancer .
Controles Total

Hab ito de fumar

P Adeno-— Carcinoma

< (i=1,2,3,4) Carcinoma Epiderm8ide
Nao fumantes . 4 15 56 75
Funantes .
~cachimbo e charu ‘

‘to somente .2 ' 13 . - 68 - 83
—-cigarros somente 31 298 240 569
—cigarros mais ca .

chimbo e charuto 9 146 154 309

Total 46 472 518 . 1036

Fonte: Breslow et al. ‘(19544).

Com estes dados, tomando o =0,05 e consequentémen—
.9 . . - _ - . - . ) ~
te "y (6)30,05 - 12 ,_59, determinar-se-a a reglag de - confianca

por meio de:

- 2 . -— - —~ - -~ :

(4-X..) 9- (46-X, ,-X. ,-X.-))?2 56~ (75-X,,-X,,))2

—;:—;l—+...+[ M Y 1 Sl—l...+[ 1312 ]+....+
Xyq 46-X, 1-Xp4~

Ay 17517 %2

. ' 2 - = = = S iy .2
{154-(518-(75-X, -%X,,)=(83-X, =X,,)-(569-X;,-X.,)]} :
. ( 11712 217%22 317732 ].s 12,59

518 (75-X 17X, ,) - (83-X,1-%,,)-(569-K;;-X5,)

Por exemplo, para estimar 912, primeiro deve-se ob

ter ilz tal que resultem as seguintes equagoces, usando (2.a2.19):
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'(15-)”(12)2-}4» T ., 1 ., 1 = 12,59

71-}(12 161—X12 139+X12

e X..=X.. para ij # 12, i=1,2,3,4 ¢ j=1,2,3.

A maior e a menor raiz da equacdo acimé sao, res -
"pectivamente, 29,2 e 6,49 e, por correspondencia, os limites
para‘le sao 1,33 ¢ 10,2, usando (2.a.17).

' Os resulfados das onze afirmagoes foram .tabelados_

por Cornfield (1956) como destaca a TABELA 2.a.H, que sera

apresentada para fins ilustrativos.

Algumas afirmacoes acerca da TABELA 2.a.H da_p5~-
gina seguinte, poderao ser feitas,Asabendo-ée que estao su
_ jeAitas' a uma probabilidade de cometer um erro, no maximo,de 0,05:
(i) Linha }1: os fumantes tem riséo maior que os nao fu
, mantes _

-(ii) ~ Linha 4: n3o ha evidéncia de qﬁe 0s fumantes de ca
chimbo ou charutos tenham um rTisco exces-
sivo em relagio aos nao fumantes.

(iii) Linha 6: os fumantes de cigarro tem um risco maior

‘ - que os de cachimbo ou charutos.
(iy)' Linha 7: os fumantes de cigarro tem um risco ao me
| . nos 2,5 vezes e nao-‘mais que'll,Q\mzes ma

ior que os nao fumantes de cigarro.
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Com estes enfoques ° procurou-sc¢ dar uma idéia das
técnicas que tem sido desenvolvidas para estimar o grau de
associagao por intervalo, porém a questao nao esta fechada,
visto haver outros esquemés de abordagem do éssunto.

A estimacao por intervalo, pelo fato de. fornecer
uma informagéé aproximada do risco relativo, de amplitude de
variacao ampla, as vezes, «desperta uma cu%iosidade "natural
.de duanto devera ser o valor do grau de associacao, em ter-

mos pontuais. Isso sera apresentado no topico seguinte.

2.b. ESTIMATIVA POR PONTO

- Como a literatura acerca da estimacao do risco re-
lativo por ponto € bastante vasta, procurar-se-a destacar

neste item_ apenas alguns aspectos.

2.b.1. TABELA 2x2

-,

Em um estudo epidemibngicQ do tipo : caso-controle
no qual as informagBeé obtidas podem ser apresentadas numa
fabéla 2x2 simples, o estimador por ponto do risco relativo
€ o mesmo citado no capitulo zero (0.b.19), isto é} o esti-
mador da "razao dos pfwdﬁio/s cruzados”:

o=AD
BC
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2.b.11. Varias TABELAS 2x2

Se for suposto que os riscos relativos sao constan-
tes em todas as subclassificacgoes -‘uma'sﬁposigﬁo pouco sus
tentavel na pratica - poder-se-ia obter 0 nisco refativo glo-

© bal  ("over-all refative nisk") através de ponderagdes de varias
‘estimativas; de acordo com suas respectivas precisoes. Po-
de-se utilizar outro critério: o de ponderagaes por "impor-
tﬁncia”. Justifica¥se esta afirmacao, pois:

(i) - um duplo aumento num risco relativo grande & 'mais
importante'" que um’dupio aumento num pequeno risco;
ou |

(ii) um risco aumentado para grandes grupos é ''mais im-

. poftante"'que para um pequeno grupo; ou
(iii) wum risco aumentado para mais jovens pode ser ''mais
| importante" que para'maiéhyelhos Com uma menor cxpecta
tiva de vida, ou qualquer outra sﬁposigéo deste ti~

po.

.

Sao evidentes as dificuldades que surgirao nestas
ponderacgoes, por "importancia', pois-dependem dos conceitos,
dos pontos de vista e objetivos de cada abordagem.

" 'Ha vﬁriag outras questdes que surgem, tais como:
(i) precisém-sezﬁustar os riscos de doenga entre as pes

' " soas com o fator, a distribuigao da populacgio sem o fa

tor, ou, vice-versa?
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(ii) precisam-se ajustar os riscos para as populacaes
com e sem o fator, a uma populagao padrao combina

da?

Responder ou tentar responder satisfatoriamente a
estas questoes, levaria a viarias expressoes de comparacoes

e certamente forneceria diferentes respostas. Na pratica, é

4

usual encontrar riscos relativos obtidos nio em termos de

'
‘ponderagao por precisao, nem por importancia, mas sim em ter
- mos de ajuste por subcategorias, como & o caso de taxas de
mortalidade ajustadas por.idéde, utilizando os méfodos de
padronizacao direta ou indireta, onde o padrio de referéncia
€ a distribuigdo de freqiiéncia ou ainda as taxas correspon-

.

dentes a-amostra de pessoas doentes, de controles, ou de pes
soas doentes e de controles combinados.
Mantel e Haenszel(1959) sugeriram uma f6rmula para

estimativa do risco relativo global:
k

k _ .
R = Zl'Aij/Tj jzl BjCj/Tj (2.b.1)

A expressao (2.b.f) € provida de uma ponderacao da

13
ponderagao, por precisao, do risco relativo para cada sub -

ordem de N, . NZ;//QNlj+N2j) j =1,2,o,...,k,qw35e aproxima a

classificagao, e também sera razoavel interpreta-1la como uma
ponderagao por "importancia'. Nota-se uma propriedade bas-

tante particular: Ro € igual A unidade somente quando: .



(2.b.2)

isto €, tera o quiquadrado correspondente nulo. Ve-se, pois
ue A.-E[A.]|= A.D.—B.cf] T. para j=1,2,...,k, uando
% j [ J] [ i3ty parad ke &8
(2.b.2) se verifica, resulta que:

- k k
-{A.D. |= B.C./T. , € conseqiiente -
S jél 373 jll [ i J] 1
mente x? =0, que equivale a tomar RO= 1.

Uma outra formula sugerida por Mantel-Haenszel (1959)

para a estimativa do 44sco relativo global €:

kK -k k [ x [ )
) A, J D } EjA:| J E[D
~ =1. J =1 J i '=1 L J ':l J,
. R.= 3 J J J . (2.b.3)
ok k K kKo -
) B. ) C ) E[B.} Y E|C
j=t Jg=1 Y/ 5= U= L)
ohde:
; = N.. M, ./T
E(ag] = nyy w0
CE[B.] = N M, /T,
>JJ ! ZJ/.J j=1,2, k
E[C.|] = N.. M, ./T.
! J] 2] 1J/ J
i(D.] = N.. M,./T.
- E\ J] 2) 23/ j
_ o "k C K k k
Verifica-se que Ry =1 quando J A.= J E [A ] , ) B.=] E[BJ],
- ) j=1 J j=1 J j=1 J §=1
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k  k Ok k ‘
) C.= ) E[C. e ) D.= ) E D,]. Portanto, testa-se por meio
j=1 i j=1 J j=1 J j= J :

da distribuigao quiquadrado a um grau de liberdade.

0 numerador de (2.b.3) representa o valor bruto do -
risco relativo, ignorando todas as subclassificagbes por ou “
tros fatores, ao passo que o denominador € o valor bruto pa
ra risco relativo que teria resultado de um arranjo dos da-
dos'quando todos os riscos relativos dentro de cada subclas
sificagao forem exatamente a unidade. O procedimento acima
tem analogié com d'método "indireto" de padronizagéo (no ca-
so de taxas de mortalidade, por exemplo).

Haenszel, Shimkin e Mantel (1958) utilizaram um es

timador que depois Mantel e Haenszel (1959) formalizaram co
mo ﬁl’ apesar de ter poder pequeno, para apresentar resulta
dos -bem comparaveis com outros estimadores. E o caso ilus-
trado pelo calculo do risco relativo para carcinoma pulmonar
epidermoide e caréindmaApulmonar indiferenciado, entre mu-
lheres. associado com o hablto de fumar mais de um mago de
Clgarros por dia quando comparado com nao fumantes. Este ca
so & ilustrado detalhadamente por Mantel e Haenszel (1959).
Nestes célculoﬁ,_ﬁl baixou de 7,1 quando controlado por ida
de, ﬁara:5,6 quando controlado por idade e consumo de café,:

' . ao_passo que com Ro os valores correspondentes foram 9,7 e

99
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Podem-se citar ocutros estimadores semelhantes g-

presentados‘pdr Mantel e Haenszel (1959), como ¢ o

S £ B (A
R, = J (2.b.4)
k k N |
y B. § -1
j=1 i=1 2]

‘ +
que surge quando a distribuigao de casos € tomada como pa-
drao a qual os controles s3ao ajustados.

Se, porém, a distribuicao dos controles é tomada co

mo padrao, o estimador sera:

k N7. k
} oA, 2L 7 D
je1 Nlj j=1 J
RS = N,; K (2.b.5)
! %5 S “
j=1 Nlj j=1

Agora, se a distribuigao combinada & tomada como pa

drao, o estimador torna-sg:

1 23 (2.b.6)

~ Algumas restrigdes imediatas dos estimadores R'Z',R3
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(i) Rz nio & definido quando algum sz assumir valor ze

TO,

(1i) RS nio & definido quando algum Nlj assumir valor ze

To,

(iii) R4 nﬁo.é definido quando algum Nlj e/ou sz assumi-
L rem valor zero.
'Assim, quando isso ocorre, essas subclasses devem ser elimi
" nadas.

No Rl;(z.b.S)? nao ha este tipo de restrigao, po-
rém essassubclasses sao mantidas as custas da inevitavel ten
denciosidade'é unidade, ao passo que no Ro’ (2.c.1), as sub
classes onde isso ocorrer, & atribuido peso zero. Logo, equi
vale a éliminé;lés para o calculo.

‘Observando R4, verifica-se que € um.estimador ajus
tado de maneira direta a distriﬁﬁigéo combinada como padrao,
enquanto qde RZ e §33 podem ser ajustados tanto direta como

- indiretamente.
2:b:l1l. Estudo de Amostra Pareada

E facil notar que neste estudo, com o esquema apre
sentado pela TABELA 1l.c.A, os estimadores do risco relativo:

‘-Rl,Rz.ﬁs e R4, apresentados por Mantel e Haenszel (1959) se

Ta0 expressos por
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2.b.1V. Tabela de Contingéncia 2xk

Um estudo caso-controle que considera varios niveis

do fator suspeito sera abordado agora. Mesmo nas situacgoes
¢

amplas, com varios niveis do fator, o risco relativo de um

'sobre o outro podera ser calculado através do uso dos da-
dos pertinentes Aqueles dois niveis ou do uso dos dados de
todos os niveis considerados para analise.

| As estimativas do risco relativo, Ro’ RI’RZ’R3eR4’
podg;éo,sgr calculadas para os dois procedimentos citados ,
bastandonpara tél.simplesmente saber estabelecer os valo-
res ded.lj e sz, respectivamente, para os casos e contro-

les , com T1==Nlj+NZj’

j=1,2,....k.

As relacoes éxatas que se Qérificam NnoSs casos ‘em que
.se-tem risco relativo do primeiro hivel sendo o dobro daque
le do segundo nivel que,por’seu turno,sera o dobro daquele
do terceiro, resultando que o risco relativo do primeiro se
-Ta o quédiuplo do terceiro, leva ‘a nao aceitar o estimador
‘_Ro como estimador adequado. Isto requer uma formulacao mais

refinada e abrangente para assegurar a validade da preprie-

daae considerada.
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Gart (1962) apresentou outros tipos de estimadores
do risco relativo, partindo do esquema de se ter k pares de
amostras binomiais mutuamente independentes de parﬁmetrolﬁj
e ij’ onde j =l,2,...,k,tdmando como o numero de sucesscs
mas amostras dg tamanho nlj e n2j’ respeétivamente,l Aje ;Y

A TABELA 1.b.A mostra o j-ésimo par de amostras e
a "nazdo dos produtos cruzados" & definida por: g

Qj _ plj (1—p2j)

1

para j=1,2,...,X

j (l—plj)

cujo estimador de maxima verossimilhanca € equivalente a 1.
b.1).
. 0 interesse € o de testar Ho:Qj==Q para todos os =’

1,2,...,k. Desde que isso se verifique, € natural utilizar,

'segundo.a notagao da TABELA 1.b.A, .
' k
) A; D) Dy
QG - J=1 j=1 (2.%.7)
b ]
* B. C
j=1 2 j=1 J

- @onsiderando ‘todas as informagoes das k tabelas 2x2. A ten
denciosidade deste estimador € ilustrada pelo exemplo hip:-

tético da TABELA 2.b.A, para mostrar que Ql==§2==1, poram

Q(‘;#l.
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TABELA 2.b.A Estudos do tipo caso-controle

Can doenga  Livres de doenga

Estudo,j - Total
. can sem com sen
fator fator fator . fator
10 .10 150 150 320
2 250 50 50 10 360
Total 260 60 200 160 680
P - Fonter Gart (1962)
' .
Q1= 10X150==l; QZ::250x10::1 o QG:=260X160=:3’47
150x 10 60200

50x50

Pelo uso das formulas .(2.3.8) e (2.2.9)e, poste
riormente, passando por (2.a.6) com 95% de confianga, obtém
-se os limites inferiores e superiores do iﬁtervalo de con-
fianga: 2,4 e 5,0, Que nao contéﬁ a unidade. E mais ﬁm enfo-
que que reforca a inadequabilidade do estimador (2.b.7). Ou
tro reforgo na afirmagao de que tZ.b.7) nﬁo_é bom estinador
€ a analise teworica da qonsisténcia do estimador, desenvol-

vida por Gart (1962). (Ver Apendice III)

Um método que pode ser aqui utilizado para produzir
um estimador consistente e eficiente do #isco relativo gloval é
o} de,méxima verossimilhanga. Parte inicialmente da fungaode

vérossimilhanga dada por:

k . b c- d;
- I I o(1- j
v T Paj P2j (1-py3) 7 (1-pyy)
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e que sera maximizada em relagao a pij’ sujeita as condigoes
de que Qj==Q, para todos os j=1,2,...,k e i=1,2.

Assim, o estimador obtidc é:

QMVj=p1j (l"pzj/pzj (1"p1j) (2.b.8)

sendo que oS ﬁij sao estimadores de maxima verossimilhanca

-

de Pjj° A expressao da variancia assintotica de (2.b.8) é:

1
— 2w -
Var FMV]_ Q7 (2.b.9)
.k Ly |
onde W= ) Wj com Wj = 1 - 1
para j=1,2,....k. ' (2.b.10)

Como o método de maxima Verossimilhénga descrito
acima requer solugéo'iterativa das equagoes de veroséimilhal
Gag Gart (1962) apresentou estimadores simples que podem ser
obtidos nio iterativamente e qué sao assintoticamente efi-
cientes:

(i) estimador através da media aritmetica:

fvj ?zj/w (2.b.11)

onde
.'W er,séo obtidos,.substituindo por proporgoes amostrais -
corrcspondentes em (2.b.10);

(ii) estimador através da media geometrica:



k -
nQ =W JW Ln Q. (2.b.12)

onde W e Wj sao obtidos da maneira anteriormente descri
ta;

(iii) estimador através da media hamonica:

)
i
=)
~
I~
=)
o

(2.b.13)
J

~onde W e Wj sao os ja citados.

Todos os tres estimadores, ﬁa’ﬁg e ﬁh’ tem sua va-
riancia assintotica expressa por (2.b.9).

A ilustracao acerca do que foi dito'até o momento
serd atravds dos dados da TABELA 2.a.E, colhidos por‘ Dorn
(19543, ja utilizados por Cornfield (1956) e agora por Gart
(1962); SO qué este considerou sdmente dez dos quatorze es-
tudos utilizados por Cornfield (1956) deixando de incluir

na analise os estudos 4,6,7 e 11.

EXEMPLO 2.b.1 .
(i) estimativa de 2 global, utilizando (2.b.7) é:

& 1 3793x1096

Qg = =6,03
136x5065

Observa-se que este valor supera 9 das 10 estimati

vas individuais obtidas na TABELA 2.a.E. Logo, para este ca
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so, este estimador ponderado simplés nao € apropriado.
Na obtengao dos valores dos esfimadores eficientes
“citados: média aritmética (2.b.11), média geométrica (2.b.12)
é média harmonica (2.b.13), utilizam-se os calculos apresen
tados pela TABELA 2.b.B da pagina seguinte, e alguns outros

adicionais necessarios, resultando assim:

(ii) estimativa através da média aritmética:

L]

G - 518,39 _, o
4 105,50
com 0 erro padrao estimado:
" om a1 _1
e.p. 2,=% W 2.4 91 (105,50) e 0,478

(iii) estimativa atraves da média geométrica:

Q_=exp 284,12y g gy

B 105,50

com oerro padrao estimado:

1 /2.

* " A. A'_l -
&p.ﬂ=ﬂgw_b=4ﬁ4(m5§m = 0,461.

g

(iv) estimativa através da média harmonica:

‘g = 105,50 _, o

h~ 23,05285

“com 0 erro padrao estimado: y
2

e.p. & =90,.W / =4,57(105,50) = 0,445

Para quaisquer dos estimadores eficientes, Q.2 e-

quagao da estimagao por intervalo sera:
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W (@-0)7_ y2 . (2.b.14)
q? (1) 50

com ¥%(1);a sendo o ponto de probabilidade superior a da dis
tribuigﬁb quiquadrado com um grau de liberdade.

A equagao (2.b.14) € quadratica em £, sua menor ra

iz da o limite inferior.
) N I o :
+ . ) i leg/(l+xaow /2) .(Z.b.IS)

e sua maior raiz da o limite superior

o~ T P |
Q,=Q/(1-x_*W /2) (2.b.16)
2 - o .

do intervalo de confianca com cceficiente de confianca assin
toticamente igual a l-o. Particularmente, para o estimador
, € possivel uma abordagem di

g
- ferente, tomando £nQl_, em vez de Qg’ como normalmente dis-

através da média geométrica Q

tribuido, o que leva a equagao:
ﬁ(tnﬁg~znﬂg)2= X2 (2.b.17)

Obtendo solucoes para Kan e calculando o antilogaritmo le-

va-nos ao limite inferior:

L -, : .
= -y e 2.b.18
Qg Qg exp (-x W ; ) ( )
.o limite superior: , |
: g 1
& = ] s A .
fy=f exp (x, W %) (2.5.19)



Com 65 dados das TAEELAS 2.4.E e 2.b.B poderemos
~calcular estes intervalos para fins de ilustragao:
(1) éstimando atraves da meédia aritméfica:
4,12 ¢ Q € 6,07 comcv=ﬁ,05
(ii) estiﬁando através da média geométrica:
(a)_pélas formulas (2.b.15) e (2.b.16)
3,98 < @ < 5,86 ~ como=0,05
- (b) pelas férmulas (2.b.18) e (2.b.19)
' 3,92 < 2 < 5,74 coma=0,05
(iii) estimando através da média harmonica:
3,84 < 2 < 5,65 ~ como=0,05
Pelo  observado, os estimadores assintoticamente con
sistentes sao bem concordantes ﬁm com o outro. Somente um in
tervafo, d da média aritmética, por sinal o de maior ampli-
tude, contémia.estimativé de @ obtida'pelo estimador ponde-
rado ﬁG, sendo mais umarfazéo pa;a justificar a sua nao ade

quabilidade._

2.c. 0 MODELO CONDICIONAL PARA A OBTENGAO DOS RISCOS ALTERNATIVOS

" Ha varias outras maneiras de se medir o risco de
. uma doencga e aqui sera apresentada a abordagem de Sheps (1959),
que &€ o caso comum de comparar O rTisco experimental entre duas

populacoes em observagao, através de amostras aleatorias. Ela
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sc¢ vale de dois estudos para exemplificar o modelo condicio
nal, analisando a influéncia do fumo no cancer de pulmao e

a eficiéncia da. vacinagao na poliomielite.

2:cl Comparagg_o ‘do Risco por Diferenga e por Quociente

Inicialmente, tonam-se as variacoes dos riscos, de-

fiﬁidaé por:  _ |

(i) & () = py-pq " (2.c.1)

e (ii) p (P =p,/py ' : (2.c.2)

onde pj € o risc? experimental por elemento naAj=ésima popu
lacao, sendo j =1,2, nesta abordagem particular.

A estimativa de P; ¢ dada pelo quociente ﬁj::xjhﬁ’
com j =1,2, onde.Xj € o numero de ocorrencias observadas do
fator sob inVestiga§5o em nj elementos da amostra da popula
gﬁo-j. . |

| Sob eéte modelo experimeﬁtal, qual das comparacgoes,
(21&.1)'ou (2.c.2),'é'a mais indicada?
” A fim de visﬁalizér melhor o problema, considerase
b exemplo: .
-Seja pj, taxa deAmortalidade de uma doenca e con-
seqlientemente qj taxa de sobrevivéencia da.meSma doenga. Nas
’.coﬁpafagBes das taxas, a escclha entre utilizar as de morta

" lidade ou as de sobrevivencia € arbitraria. Percebe-se que,

-ao utilizar a diferenga, (2.c.1), ocorre:
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b (@) = ap-ay = (1-Py)- (1—p’1) =p;-p, = -4 ()

isto &, a unica 1n£1ucnfla que -esta medida sofre ao se esco
lherem as celas & o sinal, sem afetar no valor absoluto, ao
passo que ao se utilizar a formula da'razéo (2.c.2) ocorrem

situacoes nao prognosticaveis, visto que, se:
4

p(p) =p,/p; =6 , ou seja, Py =0P;

'
‘entdo p(a) = a,/a; = (1-p;)/ (1=py) = (1-0p;)/(1-pp), que & de
pendente de Py (ou'ql).

Apesar‘de (2.c.2) fornecer valores do tipo "dobro",
"metade" e outros, tera algumas desvantagens em relagao a
(2.c.1), conforme pode ser visto pelo exemplo numérico no
QUADRO 2.c.A.

QUADRO 2.c.A Quadro 11ustrat1»o das 51tua§oes
o nao prognosticaveis, quando do

uso de p(p) e p(a).

p, 0,02 0,20 0,60 0,85 0,25 0,70

p, 0,01 0,10 0,30 0,95 0,75 0,90

p(p) 2,00 2,00 2,00 0,90 0,33 0,78

p(qd) 0,99 0,89 0,57 3,00 3,00 3,00

Fonte: Sheps (1959)

Assim, a escolha da cela influil decididamente no va
lor da razao das duas taxas (2.c.2) utilizadas para medir o

myisco nelativo" entre duas populagdes observadas.
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A difercnca entre duas taxas (2.c.l) ¢ facilmente

interpretada como uma estimativa do numero adicional de ele

mentos afetados e, para se testar essa discrepancia ou esti
mar o intervalo de confianga,é so utilizar o procedimento bas-
tante conhecido da comparagio de duas proporgocs, sob ‘hipo-
tese nula de Py =Py E considerado razq§§e1 utilizar o mode
10 de abordagem descrito acima se os rTiscos individuais pj,
exﬁerimentados por varias populagdes, sao mutuamente indepen
'denﬁés, como € 0 caso de'tbmarmos populacoes essencialmente
diferenfes quanto a incidéncia de alguma doenga nos dois se
xos; ou quanto as pessoas que diferem genetiéamente, ou sub
metidas a tratamentos médicos diferentes. Mas, quando se tra
tade categorias nao mutuamente independentes, das quais oha
bito de fumar & um exemplo, aconselha-se outré abordagem,tal

como a do modelo condicional que descreveremos a seguir.

2.c.11. 0 Modelo Condicional

Este modelo condicional seri desenvolvido atraves

de uma ilustracao. Considere-se a populacao de fumantes que

jnicialmente eram nao fumantes e, pelo fato de terem adquiri

do o habito de fumar, presumivelmente tiveram alterado o ris
_co de céncer de pulmao. Assim, sem nunca haver fumado um ci

garro,alguns (digamos, po) morrerao de cancer de pulmao. Por

outro lado, aqueles que teriam escapado do cancer de pulmao ,

"~ se vierem a ser grandes fumantes, alguns deles (digamos,pf)

deverio ser somados as mortes de cancer de pulmao. Isso signi
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fica que, entfe nf'fumantes, Polg sao esperados morrerem de
.cancer de pulmio, independentementé do fumo, e Pg dos restan
tes (1—p6)nf também morrerao de cancer de pulmao. Sendo assim,
alnnmngéo Xf/nf de fumantes morrerem de cancer de pulmao ¢

o resultado de duas proporgoes:
E[Xf/nf] =Pt (- )Pg

A TABELA_Z.C.A da pagina seguinte vresume os valores
esperados .de fumantes e nao fumantes morrerem de cancer de
pulméo.

A chance QUe nid fumantes tem de escapar do cancer
de pulmao num ano & q,, €nquanto que, para 0s fumantes, essa
chance fica diminuida de um fétor Qe =1-Pg- Sob este modelo,
-0 "Risco Relativo", definido como a nazdo de duas taxas de mortali- -

dade observadas Df/DOJteré um valor esperado:

e Qs
E[Df/DO]::(l_qoqf)/pO::(p0+q0fqoqf)/90:=1+]§—~
o
(2.c.3)
que. sempre sera, no minimo, igual 3 unidade e é chamado ra-

" zao do tipo A. Evidentemente, & possivel estimar o valor da xa

" zao de taxas de sobrevida: -

- )
,___E ; Al‘no) =q.ap/(1-p ) =q,a:/9, = 4¢ (2.c.4)

que sempre serd,no maximo, igual @ unidade, e ¢ chamado de na

ZHO(ﬂwiimaB. Tem-se também o valor esperado da diferencga:
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E [Df-no] =1-q APy = 979,95 = A, Pg (2.c.5)

0 reverso desta abordagem, que € identificado pelo
v
processo biologico de imunidade ou protegao, ¢ exemplifica-
do pelo processo de vacinacao contra poliomielite.

Tomam-se, a principio, duas amostras de criancgas de
- uma mesma populacao, tanto as que foram vacinadas quanto as
qﬁe‘réceberam placeho. ’

Neste caso, Se uma pProporgao Py das criangas nao va
cinadas (receberam placebo) contrair poliomielite e, conse-
gquentemente, lfp1 nao contrair, presume-se que a vacinagao
nao afetara o estado de 1-p, criancas. Ao contrario, a vaci
nagao protegera uma fragao das criangas que teria a doenga,
na ordem de 1-p2, visto que diminuiria o nimero de casos de
poliomielite de um fator Py- |

Nas campanhas de vacinagao procura-se determinar o
.gréu de .protecao que a vacina confere a populagao. Isto po-
dera ser obtido através da eficiencia da vacina:

Ef'(Vac)==[i—(12/lli}x100% (2.c.6)
onde I1 e 12 sao as taxas de incidéncia em nao vacinados e

vacinados, respectivamente. A TABELA 2.c.B, mostrando as com

posicoes das taxas esperadas, ilustra esse caso:
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TABELA 2.c.B

Criangas Nao vacinadas Vacinadas
sem :

polic™ E[X1]= P1™ E[X2]= P1Pymy

mielite ‘ . !

com

p(:)'llc-r- E[n1~Xl]= (1-—p1)n1 v E[nz-X2]= [(1—p1)+p1(1—p2)]112= (1—p1p2)n2
mielite )

Tot4l . n, n,
Taxa de ' .
incidg_rl E[I]= P E[I ]——- P.P
cia 1 1 2 172

Fonte: Sheps (1959)

Note-se que a razao das taxas de incidéncia da um va-
lor esperado de P, ou seja,.E[Iz/Il]f=p2. Assim Ef(vac) =
(1-p,)x100%. ' '

- Note-se que se entre os fumantes o hibito de:ﬁmmf
aumenta a incidéncia do cancer de pulmio, o fato de vacinar
aumentaria a protecdo, isto &, diminuiria a incidencia da po
1iomiélite, 0 que justifica afirmar-se que uma abordagem é

o reverso da outra.

E interessante considerar adui um fato que se pbde
verificar nos casos de vacinacgao:

E possivel que a vacinagao feita provoque a doen-
'ga numa propofgéo, por exemplo, Py de (l—pl) das criangas ,

resultando que a taxa de incidencia da'poliomielite entre
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criangas vacinadas tera um valor esperado de:(l—pl)p3+p1p2

.Porém, em muitos experimentos deste tipo, dificilmente os da

dos proporcionam condigoes de estimar essa proporgao adicio

nal.

Un outro caso, apresentado por Sheps (1959) para i-

- lustrar o modelo citado, € a apresentacao dos dados de um en

saio clinicg'descrito em Medical Research Council (1948), so

* . - .
- bre o uso da estreptomicina no tratamento da tuberculose.Nes

te estudo, foram comparados pacientes tratados com este an-

tibiotico com pacientes que ficaram apenas acamados.

Acompanhando a evolugao dos pacientes, apos seisme

ses, observou-se uma melhora consideravel em §T= 51% dos tra

tados, mas tambem ﬁ0==8% dos nio tratados apresentaram me-
lhoras, levando a cdncluséo de que o antibiotico exercera g
feito somente em uma proporgao ﬁof=l—ﬁo==92% dos pacientes.
Evidentemente, aqui P, e definida4n§b como um ri;co, mas ao
contrario, como uma probabilidade de -melhora. Assim, o tra-
tamento efetuado tende a aumentar essa probabilidade; A ta-
xa de insucessq € expressa por: qI-gg X 100% No <caso,

QI==100(1-0,51)/(1—0,08)==53%,e o seu complemento podera ser

utilizado como medida da eficacia do tratamento de tubercu-

lose com estreptomicina: Ef (TRAT.) = 1-q;.
2.c.lll. Obtengao do Estimador pelo Método de Maxima Verossimilhanca

Sheps (1959) partiu do modelo descrito pela TABELA
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2.C.A, supondo que cada amostra € retirada aleatoriamente de
spas populagBés e fixando os tamanhos de amostrés n,e ng,
respectivamente, para populagoes sem fafor e com fator. Os
estimadores de P,y Pg e qf»foram obtidos utilizando o méto
do de maxima verossimilhanga. A funcgao de verossimilhanca consi

derada e:
V[po.pf,xo,xf] = Pr{X_ =x_}+Pr{X;=x.} (2.¢.7)

onde X € a variavel aleatGria que descreve o numero de do-
entes‘em né elementos .da populacao gem o fator e Xf a va-
riével aleatoria do'nﬁmero de doentes em n; elementos da po
pulacao com o fator. Considerando que Xo e Xf tem distribul
9635 binomiais indepenaentes, com parametros P, € 1—qoqf e
‘tamanho de amostra né e ng, respectivamente, por (2.c.7) tem -

-se
’ n_ x m -x_ D, X :
. 05,70 pqo oo , £ y,q_s f n =X
VPopr o3 d G IPe° (79 ° 70 (D 0-n5ap Flagag e
(2.c.8)

Enféo, o logaritmo da funcao de verossimilhanga, excetuando
as constantes, sera: ‘

L;=xotnp0+(nofxo)tﬁ(l-po)+xf£n(1~qoqf)+(nf~xf)£ngoqf (2*;9)
_As derivadas parciais de primeira ordem de (2.d.9) sao:

no"xo_fxf(l-pf);_nf"xf

@
|

v

(2.c.10)
P, - _

=¥
=)
o}

q, 1-q,q¢  q,
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x:q n_.-x
oL _ Tf'o _f °f (2.c.11)

Tgualando a zero as expressoes (2.c.10) e (2.c.11), e resol

vendo o sistecma para P, © Pgs obtém-se as estimativas dese-

jadas:
- ‘ Xe X '
} ~ ~ f/n.-"0o/n
: po=:Xo/no ” .= § 0 (2.c.12)
: 1-"o/n
) 6]
n-X n
: ) = - £ N F o
e portanto q,.=1-p, = —— ¢ =
: £ f n XO ng

E facil notar que ﬁo e ﬁf sao correlacionadas e a matriz de

~ variancia-covariancia, y D ¢ cbtida invertendo a matriz de

-—

informacao, Ip, onde seus elementos sao.obtidos por:

- . (2.c.13)
_ 2
E E%pi apj:l .
. i,j=1,2,....k

Dai, a variancia e a covariancia dos estimadores se

" rao (Ver APENDICE I):

Var[po] =P.Q,/n, COV[popf] =-p,Ag/n, |
| (2.c.14)

R ﬁ-vqoqf , Polf

‘Var[p‘f ———O L ng n_

e, das tres Ultimas expressoes acima, pode-se calcular o coe
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ficiente de correlacao:

P ﬁ -
pﬁoﬁf==Cov[ﬁoﬁéL/i]Vaf[ﬁo]'Var[ﬁf] (Z.CiIS]

EXEMPLO 2.c.l

Sheps (1959) éxemplificou o uso dos estimadores de méxima\g
rossimilhanga selecionando alguns dos dados citados por Daw
‘ber et al. (1957) no estudo epidemiologico de doencas do cora-
~¢ao em Framingham, USA , acompanhado durante 4 anos. Foram
observados novos césos de doenga arteriosclerotica do cora-
¢ao ("ASHD") em 4,465 dos 717 pacicntes nas duas categorias
de peso (PRF) mais baixo eyem 11,36% dos 176 pacientes, nas
dﬁas categorias de peso mais elevado, como mostra a TABELA
2.c.C. da pagina seguinte.

Assim, presume;se que a obesidade atuaria somente
sobre pessoas que estao na categoria de "PRF"™ mais elevado.

Estimam-se:

TR N | f)oao 72 0,0446 x 0,9554 o ‘
(1) e.p.[po] = | = > 2 =0,0077 ou 0,77%

ny 717

0

(ii) Risco associado com obesidade ﬁ£==1—ﬁf==7,226
(iii) Erro padrao da ‘taxa associada com obesidade:

~ . 1
qf 1- = = /2
| d.dr b ar
- [‘f] = — o f o fll x100=2,61%
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TABELA 2.c.C Distribuigao da pépﬁlagzo a risco segun
do "'peso relativo de Frahingham” " (PRF)
em relagao a inci&Encia de "ASHD"‘ em
quatro anos de acompanhamento (Homens

de 45 a 62 anos).

“PESO RELATIVO DE POPULAGAO A  DOENTES TAXA

FRAMINGHAM" (PRF)* RISCO NOVOS  (o/o00)-
MENOS DE 100 397 16 40
100 — 112 320 16 50
113 — 119 a5 10 105
120 ou + 81 10 123
DESCONHECIDO 5 = -
TOTAL : 898 . 52 58

Fonte: Dawber ét al. (1957)

* '"Peso Relativo de Framingham (PRF):

E wm Indice calculado como a razao (multiplicada por
100) do peso observado de um individuo pelo peso me-
. diano para o seu grupo de sexo-altura. (Maiores deta

lhes - ver referencia citada).
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(iv) Coeficiente de correlagao para os dois estimadorcs:

)

o

r . = oPf
(Py3Pg) 5

og pf

=-0,289

)

(v) 0 "nisco nelatdivo" dos pacientes das duas cétegoriasde
"PRF' mais elevado relativamente ao daqueles das catego
rias de "PRF" mais baixo:

Do T [Bot B)Bg | /B = 11.36/4,46 22,55

(vi) A diferenga entre taxas de incidéncia:
AT =Pe(1-B,) = 6,905

Retorhando a TABELA 2.c.B para obter as estimativas
de um efeito benéfico ou protetor, faz-se a :troca adequada

de p por gq,e resultam os estimadores de maxima verossimilhan
ga:

« _ X ~ _|x X .
Py = 1/n1 P, 2/n2 1/nl (2.c.16)

Var [p1]==P1q1/n1 Cov [P1p2]:=_qlp2/n1

( ] (2.¢.17)

IR p, {1-p,p q.p
. Var [pz]s._g [ 17z, 172

1 ny

Pode-se generalizar um pouco o que fci abordado nos
- tOpicos anteriores, mas a escolha de um modelo adequado es-

ta intimamente ligada com os efeitos esperados dos fatores
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que forem considerados. Descreveremos e analisaremos algumis
- -~ - . ' '
situagoes possiveis de sercm observadas:
(i) grupo nao tratado e outros submetidos a tratamentos
diferentes.

Suponha inicialmente que a taxa de mortalidade ver
dadeira seja p,; Para o grupo de pacientes nao tratados epa
ra outros (k-1) grupos com diferentes tratamentos. Suponha
também que cada tratamento exerce, por si, efeitos modifican
tes p., j=2,...,k. Assim, as taxas de mortalidade espera-
- J
das seriam:

.

(a) entre pacientes nao tratados: Py

I

(b) entre pacientes com tratamento i : P1P; i=2,3,...k

(c) entre pacientes com tratamento °j :plpj j=2,3,...k
Note que ha uma analogia com o modelo condicional consi
derado anteriormente, no que se refere as estimativas e va-
.~ - - A ' - i - - - -
riancias, com uma caracteristica adicional de que os estima

dores ﬁi e pj (i,j‘#i) sao correlacionados, sendo:

Cov ﬁi;ﬁj ==q1pipj/pln1 . (2.c.18)
i#j =2,...,k.
(ii).vérias amostras expostas a graduagEés progressivas
quantificadas do mesmo fator.
Un dos exemplos de ilustracgao e interpretégéo facil e
6 dq.categorizagéo do grau de fumantes como nao fumantes |,

fumantes de menos de um macgo diario ou de um ou mais magos de
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cigarros diarios.E razoavel assumir sucessivo decréscimo nas
‘taxas de sobrevida conforme grau progressivo de tabagismo.
A TABELA 2.c.D ilustra bem o que foi considerado agora.

TABELA 2.c.D Taxas de mortalidade e de sob1ev1da entre varias
: »ategorlas de fumantes.

) Nao Fumantes Grandes
Fumantes Moderados Fumantes
4

Mortalidade

taxa anual 0,01325 0,01492 0,01884

Doll e Hill 51 S 9 = 3

Taga de Mex P Py+q P~ 1744, Pyt Py+a d,P 5T 179404
| validade es 1 171 2. 172 1 %172 *17°2%3 17273

perada

Taxa de so- : _ :

brevida es- 91 SRY) 493

perada

Fonte: Sheps (1959)

Os estimadores de maxima verossimilhanga para oS

G, =1, 5 A= (1D )/4; 3 Ay= (B /4%
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onde ao=1 e

sw}]
I
Bl

€ a taxa de mortalidade total anual da categoria j entre
os fumantes.

Valem também: (Ver APENDICE 11)

. " q, |a (l qy) 1-9q4q
Var [q1J==(1-ql)ql/n1 ;  Var [ il —2 122 17 172

R
oI q - |
Var [q3]='—41- ;  Cov [ql;qs] =0 (2.c.20)
' 992
| 5 .5 (1-q;)q | . (1-949,)q
Cov [ql;q2]=- ____1___2 : Cov [qz;q3}= - 172713
. nl . anz

Da TABELA 2.c.D, estimam-se os valores:

ﬁl==0,98675, ﬁ2=f0,99831 e ﬁ3==0,99602,.mas seriattil dar
o significado dos valores qj.

Se entre os nao fumantes a taxa de sobrevida foi
§1==0,98675 , entre os fumantes ﬁoderados esta taxa fol re
duzida de um fator a2=:0’99831’ resultando que a taxa de so
“brevida de um elemento desta categoria sera de 0,98508.

Se, teoricamente,.supusérmos éue o efeito de fumar
€ consfante, poder-se-ia afirmar que‘a taxa de sobrevida de

unm fumante moderado daqui a 20 anos sera (0,99831)20

da so-
brevida de um nao fumante,ou seja,sera de 960,7%, resultan-
do numa reducao de 3,3%. Comparando, nos mesmos termos,  a

‘taxa de um grande fumante com os demais seria de (0,99602)
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ou 92,3% de um fumante moderado e (0,99602)ZQ X (0,99831)20
ou 89,3% de um nao fumante, reduzindo-se aproxiﬁadamente de

10,7%.

(iii) um outro modelo, este com um enfoque ﬁm pouco di-
ferente, sera apresentado aqui para comparagao entre grupos
'péo fumantes, fumantes e antigos fumantes, isto €,aqueles que,
ja tendo fumado uma vez, pararam de fumar.

) :

Definindo as duas primeiras amostras como na TABELAZ.c.A,
ao considerarmos a terceira amostra, pode ser esperado que
diminﬁa o risco de morrer para os (., Pg antigos fumantes |,
por um fator, digamos P, |

0s resultados esperados constam da TABELA 2.c.E.

TABELA 2.c.E Taxas de mortalidade e de sobrevida esperadas entre

nao fumantes, fumantes e antigos fumantes.

Nao Fumantes - Antigos
Fumantes m . Fumantes
Taxa de & -1 &
Mortalidade Py Pot9oPsT 9P Po"4oPePy
Taxa de , 1- g (1 )
Sobrevida 9 1P PodoPePy™ 9,0 TPeP,7

Fonte: Sheps (1959)
Aqui, para estimar P, © q,> sera preciso obter 4,
e qp pelos estimadores ja apresentados e dai obter ﬁa:
X X X

= f _"a ~ = e .
q. = | — - — |/ Q,P¢ onde = ¢ o estimador data

a n n
: f a a

xa de mortalidade entre antigos fumantes.



A variincia e as covariancias complementares sao::

2
1

| T +qprp)Q-pp.) ag(l-q adp2 Ppa;
Var [ﬁa} 1 o ‘otffa f¥a ﬁf otf "a, Yo'a

= +
2
qoqf Ry . e Ny
(2.¢c.21)
R “Pod, : q p.q. p,(1-q.ag)
Cov [ ,p.] e COV[Pf’p l f o'a _ “a o'f
pf o 4 pf . Mo Re

Pode-se facilmente encontrar situagoes diversas des
tas apresentadas aqui; porém, parece-nos que pela abordagem
aqui feita foi possivel ter uma yisio bem -.ampla para anali-
sar situagoes semelhantes, com algumas aiteragBes no modelo,
levando em conta a existéncia das correlacoes citadas.

E importante destacar que 0O controle experimental
das variéveis intervénientes atraves do pareamento .impli-
ca geralmente difiéuldadeé operacionais, em virtude da
jmpossibilidade de se encontrar controles que sqtisfagam as
exigéncias do pareamento. Além disso, esse tipo de procedi-
mento nao garante um aumento de eficiencia, segundo Cochran
(1950) e Worcester (1964) citado em Fleiss (1973).

A alternativa de se controlar variaveis interveni-

entes através da estratificacgao, por sua vez, nao permite

estimar o efeito dessas.varidveis, além das dificuldades com

" putacionais que surgem quando se cogita do controle de mais
de uma variavel interveniente.

No capitulo seguinte, discutiremos o modelo Log-Li-
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neai, Este nos parece mais adequado para o estudo de associa-
¢oes causals .na vigéncia de possiveis associagoes espurias,

ja que nao sofré as restrigoes acima apontadas.



! ' CAPITULO 3

ANALISE DOS RISCOS RELATIVOS EM k TABELAS 2x2 POR MEIO DO
MODELO LOG-LINEAR

0 objeto deste capitulo continua sendo o Risco Re-
1étiv0, definido por Cornfield (1951), que sera estimado por
meio da '""Razao dos Produtos Cruzados” (*RPC”), nos estudos
caso-controle. Ja se sabe que este & um bom estimador quan-
do a prevalencia da doenca € baixa e que, ao estimar, para
cada subgrupo resﬁlténte da estratificégéo, 0 seu riscec re-
4 lativo, pode-se também obter uma estimativa do /d4u7ne&uivé
global ("over-all nelative risk") através das formulas apresenta
das por Mantel e Haenszel (1959), caso a hipotese da igual-
dade destes riscos relativos individuais nio seja rejeitada.

Neste capitulo também sera descrito um outro tipo
. ~de enfoque, mais abrangente, devido a Zelen (1971), que se uti
liza das distribuicgoes condicionéis ¢ os analisa por meio do
Modelo Log-Linear, modelo este que sera definido posterior-

=05
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mente.

Halperin et al. (1977) fazem comentérios acerca de
uma estatistica proposta por Zelen (19715,<h3cor¢nmo da con-
clusao deste, através de exemplos e desenvolvimentos teori-
cos, e propSCﬁAuma outra estatistica em substituicio a de Ze

len. Essa discussao .tambem esta incorporada ao capitulo. -

3.0 -0 MODELO LOG-LINEAR

*

Seja a "Razao dos Produtos Cruzados" definida por:

Pall-pyl

REE]

(3.0.1)

onde

Py: € a probabilidadé de presenga. do fator em estudo nos
casos; e
Pyt € a probabilidade de presenga do mesmo fator no gru

po controle. -

Sobre os P; (4{=1,2), que sio probabilidades de pre
senca do fator em estudo no grupo de estudoAi, pode-se estu

dar a transformacgao logistica! Eyer Cox (1970)]

Pi

I- p'(:

Ai~:; Ln( ) L= 1,2 (3.0.2)
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Logo,
et ’
R;= o : (3.0.3)
IT+e” 4
& L= 1,2
1
1..,9,:_..
: A I+ek4
Assim, poderiamos desejar descrever (3.0.2) por
meio de um modelo linear, tal que
. p P. .y
Ao T ”[4‘1-,9&.] - j:’azjsj" 2; B (3.0.4)

onde ag ¢ um vetor-linha de constantes conhecidas e B € um

vetor-coluna de parametros desconhecidos.

Resulta que o vetor gcnérico, considerando (3.0.4),

o

Aol T §2xlz§h;<1 (3.0.5)

‘Efetuando a transformagao sobre a '"Razao dos Produ-

tos Cruzados" resulta:




s G =

Conclui-se, assim,que o riécé relativo podera ser ex
Presso por um modelo linear, quando for ufilizada uma trans-
formagao logistica nos p (4= T1,2). Este € o motivo pelo qual
dizemos que a "Razdo dos Produtos Cruzados™ pode ser expres
sa por um modelo Logistico Linear, ou'simplesmente, por um
modelo Log—Liﬁcar.

Uma abordagem bem ampla, nao somente para dados bi
narios mas para dados categorizados, de um modo geral, foi
‘apresentada por Plackett (1974). O autor analisa a situacao
em quec se Consideré um fator F com varios niveis, podendo a-
cérretar respostas nao somente dicotomicas mas em varias ca
tegorias, ou, ainda, o caso de um fator detectado em varias po
pulacoes, levando a 7respostas policotomicas. Assim, a pro-
babilidade de obter uma fespdsta 4 no f-&simo nivel do -fa-

tor F & expressa por:

Pr {R= &, F= 4} = p,.

44
,L .
_onde 4=1,2,...,4 e §=1,2,...,4, com Y pij =1 para qualquery.
. o A=1 .
Definiu-se:
Ny = AP iyl
Pab-Prs ' (3.0.7)

Q = -
ab Pas Prb
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Aab - £n(pabp/us/paépnb)

onde a= 1,2,...,n-1
b=1,2,...,4-1

Para-o caso de n=4 = 2, particulariza-se wuma tabe-

la 2x2 de respostas dicotOmicas. Assim, como as probabilida
des'pij (4,§=1,2) sao tais que:
Py1*Pyp = 1 € PygtPyy = 1

entao

RITLIYER IV AR Y)Y

Q = -
P1gPyy  Poy/11-pyy)

(3.0.8)

A expressao (3.0.8) coincide cbm (3.0.1). Note-se-
que a abordagem de Plackett (1.974) é_mais abrangentec que a
‘de Cox (1970), pois dados binarios formam um caso particular
- de dados categorizados.

Para a analise de dados binérios que resultam em
respostas de duas categorias, por exemplo, ''Sucesso' e "In-
sucesso”, utilizam-se as consideracoes de Cox (1970). Para
dar idéia acérca da transformagao logistica empregada por

Cox, redefine-se (3.0.2) como:

A, =0 e AZ = o+A (3.0.9)
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Assim, da expressid (3.0.6) resulta que:‘
LnQ = Xgp = A7 = b - . (3.0.10)

conseqiientemente ,

Q=e (3.0.11)

Ao analisarmos k tabelas independentes 2x2, compararn
do dois grupos (1 e.Z), poder-se-ia ter um modelo geral, con
siderando:

A,. = o, e AZj = a.+Aj (3.0.12)

14 1

ou, genericamente:

ZS2xk= §2x2§2xh

onde _
Aidige M | \Eo
X = ;5 a,. = )
~2xk XZI%ZZ"'AZh ~2x? L 1
e
Ol' 2...(1!2
B = [
. "‘be. A, z.c-Ak

Os'parﬁmetfos o5 sao chamados de parametros de dis-

tunbio ("nwisance") e os Aj sao os parametros de interesse,sen
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do' que a infercncia acerca de Aj se obtém através de dis-
tribuicao condicionada.
Zelen (1971) aborda esse assunto detalhadamente,

considerando

,. o
€.
¢ : . j: 1:2;' ;h;
A. = ao+Y.
J J

como pode ser visto na seccao que se segue.
3.a -~ DESCRICAO DA ABORDAGEM DE ZELEN PARA k TABELAS 2x2

Hé conveniéngias quanto a considerar a analise de
k tabelas ?x? como oriundas de resultados das observacoes de
.experimeﬁtos independentes de Bernoulli, embutidos numa.cl@g.-
sificagao fatorial 2xk, sendo 2 e k, respectivamentg,o nume
ro de niveis dos fatores A e B. Assim, cada um dos Zk pares

- ¢ indexado por

(£;§) onde 4= 1,2 e j§= 1,2,3,.0., k.

Para a (£;j)-ésima combinacao ha a;j experimentos

de Bernoulli que serao denotados por

) onde 41,2, §=1,2,5,0 0,k ¢ hel,2, .0

sendo
_ { 0 Associado ao '"insuccsso"
4 5h 1 Associado ao ''sucesso"



Alem disso, sao consideradas:

m; = a,i numero de experimentos a (1;4)
R = ay numero de experimentos a (Z2;4)
m.
J
}L. "'Z V ',_ L " "
§ h=1 14h: numero de "sucessos" (por exemplo,

doentes no caso de estudos epide-
miologicos) a (1;4) :

n:

O
it

- _
i hzlyzjh : numero de '"sucessos' a (Z;j)

ij _ &j+éj : numero total de "sucessos'" ao
nivel § do fator B.

k ' :
t= ) %, : nimero total de '"sucessos' em 2k

combinacoes
sz-mj+nj : numero total de experimentos ao

nivel § do fator B.

Percebe-se facilmente que a f-ésima tabela ?xZ, cor
respondente ao nivel j do fator B, é como ilustra a TABELA
3.a.A. na pagina seguinte. .

Para a (4;f)-ésima. combinagio do tratamento, defi-

nam-se:

(i) A probabilidade de ''sucesso":

Pej = PalVijn= 1} (3.a.1)
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TABELA 3.a.A Resultado de estudo tipo Caso-Controle

‘quando considera o nivel § do fator B.

NIVEL § DO

' CONTROLES (1)  CASOS (2)  TOTAL
FATOR B .
EXPOSICAO ”j Aj ' tj
‘ Exgggiézo A mj—&j | nj—bj Nj_Ij
TOTAL M _ s o
i= 1;2,; R

(ii) O logaritmo da razio das probabilidades. de "sucesso"

e "insucesso':

hej 7 tnfeg i /00p, ] (3.a.2)
Se 0S Aij assumem os modelos (reparametrizando) :
: - (3&L3)
B » para 3=7,2,...,k
AZj = u+a+sj+yj (3.a.4)

-a partir de (3.a.3) e (3.a.4) sera possivel descrever a "RPC"

Ccomo :
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. = = exp (AU-AU)— exp (§+Yj) (3.a.5)

J _
p;j(’ PZJ')

0 Qj sera constante para cada uma das - k tabelas de

contingéncia 2x?2, se Yj‘o para todos os §71,2,...,k.

Inicialmente, o problema era de Zk parametros, is-

to €&, k pares p; . e P Agora, porem, com a reparametrizacao

§
introduzida em (3.a.3) e (3.3.4),tém—se 2k+2 parametros.

Afirma Zelen (1971) que, quando Yj=0 para todos os

§, a estatistica apropriada para fazer inferéncia sobre a ¢

S =31+32 Foe.. Sh (3.2.6)

mﬁefy & o nimero de doentes expostos ao nivel j do fator B.

‘Tomar a distribuicao de Sj condicionada a Tj = t{

(j=1,2,...,k) & o suficiente para eliminar os outros parame

tros.
" Cochran (1954) e Mantel e Haenszel (1959) recomen-
~daram utilizar a distribuigdo assintotica de Sj’ condiciona
da a-Tj =tj_(j=1,2,...,k), quando
Q. =1 para todos os = 1,2,3,...,k.

Prj = Pag =%
A fim de obter a distribuigao citada acima, conside

. ra-se inicialmente a distribuigao conjunta de R; e Sj paraa

. b
§{-ésima tabela 2xZ.
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(mj} [Vlj'] /l_j' 5
m.o-n. °f n.-4,
= . =N, = . ]—' . . - .
PR o=, S = 1) n s JPij U=py 17575 pgy 11=pg ) 5775

que, com o uso de (3.a.3) e (3.a.4), sera equivalente a

QXPI;-JM+B') exp A-(u+a+8'+'YJ]
Pa{Rj:”';S'zé’} C(s.,%.) o Jl___w_ L J J_

A i {7+@xp(u+3j)}mj {7+exp(u+q+8j+yyl}nf

?

ou melhor, (3.a.8)

exp[(u+81)ij+(a+ Yj)éj]

P/'L {RJ:)LJ;SJZAJ} = L(/_‘)j,,tj) ’ - - ) o
{1+exp(u+8jl} J{l+axp(u+a*8j'yj} §

onde (3.a.9)
L. = n.+4 . e
i J
( (n.]
. m P
. . m ] ,nj nj|
5,4 = | = s
’ . A . L.=A . ,5,}
4 JJ [ 5 i) 1%
’ (3.a.10)

Para f=1,2,...,k.

De (3.a.9) pode=se obter a distribuicao conjunta de

1)

'—‘(R R ".R!?_)'Q‘?—‘: (S

!
12 Ry, TRVIRRRELTS
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( k f k k-
exp u,Z}ij j_ZIBjtjm ’ZI AJ+‘§: Y

PalRen, S=5} « - f — : m = £ Cnay
~~~~~ < f . P
) I [{7+exp(u+8-)} j{1+exp(u+a+8-+y.)} J]
=1 g ity
(3.a2.11)

Conclui-se de (3.a.11) que a estatistica suficiente de

(U,{Bj},a,{Yj}) e (I,{tj},é,{éj}) . Porém, pela definicao
de k d
t = ) ij e 5= ) Aj, a dimensao do vetor da estatistica
=1 =1

§
suficiénte ¢ 2k, retornando i dimensao inicial, ou seja, ao
numero de parametros linearmente independentes.

Assim, para o nosso objetivo, considera-se a cis-

tribuicao das estatisticas suficientes

Cls,2) exp [pt+' trasry's]

T
~

m .
jzy{[1+exp(u+8j)] ! [7+exp(u+a+8j4‘yjﬂ }}>

(3.2.12)

onde



=

conspl! e Cls, ) = 9 Cls

)
j=1 b |

(3.a.13)

3.b -~ INFERENCIA ACERCA DA CONSTANCIA DA '"RAZAO0 DOS PRODUTOS CRUZADOS'

Inicialmente, deseja-se testar se a "Razao dos Produ
tos Cruzados' & constante para cada uma das k tabelas 2x? g
gésim,com €sta suposigao, "partir para outras inferéncias,cg
‘mo a da "RPC" ser uﬂitéria ou a da probabilidade de sucesso
- constante para cada nivel do fator A, como po} exemplo, nos
doentes e nos controles, que serao considerados posterior-
mente.

Como ponto de referéncia inicial utiliza-se (3.a.12)

reescrevendo em termos de distribuig¢Ges condicionadas

| k k '
6(',5.»’2)56({1:{/“’01'&’1) = 6(’,5./ ,E]’Sj%:é;)f)ﬁ(é:é/, Itj:t’c“’ﬁn./.) 5("?/“»@)@"1)
j= I=
. (3.b.1)
-onde, por-exemplo,
k ‘ k
18/ ) 5 .=5,2,7) = P iS=5/ } 4.:5,T=2,v) (3.b.2)
I E A £ B

Similaridade para as outras distribuigoes condicionadas de

(3.b.1): - | :

t;= tp,8,y) e §lt/u,0,8,Y).

3
§(s,2/ )
S

Como (3.b.2) depende so do vetor de pardmetros y,ela sera
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utilizada para verificar a constancia das "RPC" em cada uma

‘das k tabelas; isto &, a hipotese a ser testada sera:

HO: Y’=Y2=---:Yk=0 ou -I:Q . (3.b.3)

equivalente a

H : Q. =% para qualquer £ 142, neoylts - (3.b.4)

Reescrevendo (3.b.2) com maiores detalhes, teremos:
¥ B

.k
2 §(5,1) C(é:é)exp[,i Ajyj-]
s/ ) o =45,4,Y) = ; T = ; j;l
- T Yls,2)
. & TC(é,f)exp[jZIAij
(3.b.5)
onde
h . . E
T = {é:jzléj:é; 0<Aj<an(ij,nj)} (3.b.6)

Jcis,2)
T ,

2 : Cls,1)
08/ 1 858,20 = §la/ } s:=8,2,y=0)= =27 (5.b.7)
Dai, a probabilidade de ocorréncia da regiao extre
ma associada ao teste de hipotese quando a hipotese alterna
“tiva 8:

H,: Yj # 0 para algum 4= 1,2,...,k.
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sera dada pela expressio

k
P= L f,0z/ ) 2z, =5,z - .
ze0 ¢~ =1 I - : (3:5.8)
com
) k k
0= w=lwp,wy,ovowp) ! s 50“1’/,21 “’féeif"ﬁo(é/.x] 4576,11)
5= i ~
: (3.b.9)

Zelen (1971) afirma que a distribuicao (3.b.5) sendo HO,
"~ (3.b.3) Vefdadeira, pode ser escrita como

b N. -

. v ‘ j
b Al [C(aj,t,) tj §,(8/%)
60(5/ X 4 'zé;t)”j_l' J//T J '

~ 21 - Z[ ( k [Nj.‘ §
. C g,éj//ﬂ _ § 8 .55/2
. T WA E A T el PEP I

onde . | (3.5.10)

T
I

60(éj/tj)

u‘ﬂa‘

§,(8/2) =
. . §=1

e sendo 50(Aj/Ij) a distribuicao de S condicionada a szij

Assumindo que a "RPC" para a j-Esima tabela seja

igual a 'l para um numero Nj grande, a distribuicao QﬂAj/tj)
' ~ 2

sera assintoticamente normal com meédia Wy variancia qj 4

que se obtém como: ‘

(. = E|[S. =4 = n . )
My [SJ/TJ zj] tini /N,
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A}

2 2
9 ; V“[ 7 IJ_J FLFLILY ):J)/[ j W]
' (3.b.12)

Representando a fungao densidade de probabilidade da distri

2
buigcao normal com os parametros (uj;oj) per

2
@(Aj/llj',(fj),
. 2
¢ PAS.=4./T.=2.} 0d(s. o 3.b.14
at i j/j j} (j/uj oj) , ( )

Resultara que (3.b.10) pode ser expressa como

k ) )
T ®(s./u.,0 .)
§ (57 !f P N T A 4 Zj I (3.b.15)
R R o(5/u,0 )

onde o denominador representa a funcido densidade de probabi

"lidade da distribuicao normal com

: k
média TR S , (3.b.16)
§=1 ) .
3 .2 kR,
e variancia o = ) o i (3.b.17)
§=1

Assim, Zelen (1971) conclui, explicitamente, que a distribui

' ¢ao assintotica é

k 1 .
R 1 2 2
b -"ﬂ' VT QX)O{" °2—(A .—11.) /0‘ .}
618/ 1 4;78,4) o = GJI - 7 e - T e 70
} §=1 J —— exp{- ?ié—u)z/o‘}
ol _

(3.b.18)
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.Sendo que:
k ' 1 .
Q= J (su,)%/0% - (4-u)%/c? = (s-u) ' [V -3/(1'VI)] (5-u)
§=1 i B | J ~ - = =
(3.b.19)
~com
u = (“,'“2""’“12"
- 2 2 2
7 diag (o 10, 'Oh)

Resulta dai que o vetor das médias e a matriz de varidncia-

covariancia de S serizo:

| k
E [Jj s.=é,f=§] = pHVI(EY) = o (3.b.20)
f= :

Zelen (1971) afirma que Q tem distribuigao quiqua-

- ‘drado com (k-1)g.2.

Este tratamento assintotico apresentado por Zelen
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(1971) & questionado por Halperin et al. (1977) que justifi
cam a discordancia através da apfesentagéb de dois exemflos
hipotéticos, 0s quais sugerem que o '"teste de Zelen'" podera
ser incorretamente generalizado. Desenvolvem ainda uma jus
tificativa teorica que demonstra ser. a versio- assintotica
correta da deﬁsidade amostral condicional diferente daque-
la forma sugerida por Zelen, e que a estatistica, geralmente,
nao’'terd uma distribuigéo quiquadrado, sendo que o teste as
sociado € viciado e inconsistente.

Acompanhando o raciocinio de Halperin et al. (1977)

serao apresentados os exemplos através de tabelas 2x2x2.
EXEMPLO.3.b.1

TABELA 3.b.A (Dados hipoteticos)

TOTAL

TABELA "1" DOENTES CONTROLES
EXPOSTOS 200 30 230
~ : 200x40
NAO . Q.= = 26,67
EXPOSTOS 10 40 50 1 10x30
TOTAL 210 70 280 -
TABELA "2'" DOENTES CONTROLES  TOTAL
EXPOSTOS 10 30 40 .
NEO q - 1%%%%? = 26,67
EXPOSTOS 10 800 810 2 :
TOTAL 20 830 850
Fonte: Halperin et al. (1977)
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Note-se que Qj=ﬁ2= 26,67

Considerando a hipotese de homogencidade das "RPC"
nos dois estudos analisados, pode-sc¢ afirmar que, neste ca-
so.particular, néa ha evidéncias‘paralrejeité—la.

Un teste condicional exato produzira uma probabili
dade p=1,0 de nao rejeitar a hipotese nula, enquanto que a
esta?istica apresentada por Zelen proporciona o valor Q=36,1
dug'comparado ao Xzél;0,05=3,84, leva a rejeigao da hipote-
se nula. | ‘

Observa-se, desta forma, que ha uma contradigcao en-
tre as conclusoes obtidas pela abordagem de Zelen e o teste
condicional exato.

Vejamos agora o segundo exemplo ilustrativo.

EXEMPLO 3.b.2 . ' A

TABELA 3.b.B (Dados Hipoteticos)

TABELA "1" DOENTES CONTROLES TOTAL

EXP0~3TQS 190 810 1000 G- 190x990 _ 54 ,
NEo 1 10x810 ’
 EXPOSTOS o 90 1000

TOTAL 200 1800 2000

TABELA "'2n DOENTES CONTROLES TOTAL

EXPOSTOS : 750 250 1000 G - 7502750 _ 9 0
NZO ' 2 250x250 !
EXPOSTOS 250 750 1000»

TOTAL - 1000 1000 2000

Fonte: Halperin et al. (1977)
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Neste caso, as "RPC'" sao diferentes (23,2 e 9,0).

Estas tabelas conduzirao a probabilidade p= 0,003
do teste condicional exato, enquanto que -a estatigtica de Ze
len fornece o valor ZERO, ou seja, Q=0. Isto leva a um resul
tado também contraditério.

Pelos dois exemplos apresentados, e pela possibili
- dade de generalizar estes *dados ﬁara grandes amostras, € fa
cil'ver que o teste assintdtico apresentado por Zelen € in-

consistente.
Considerando a TABELA S.a.A'hovameﬁte, serao desen
volvidos os resultados assintoticos que serao comparados com

os de Zelen.

Sejam ainda:

)
5= 5
j=1 3
= !
5 = (41,42,...,412)
1 = (t,,tz,...,th)’
K= (&1,&2,...,&h)'
k -
e a probabilidade condicional §(4/ X éj:5’£)° Sob a hipo-
i=1 |

tese nula de nao interacao e condicionada aos totais margi-

nais, §, e livredo parametro e € exatamente (3.b.7):



onde T ¢ o conjunto definido por (3.b.6), e C(Aj,tj) e como
foi definida anteriormente em (3.a.10).

Note-se que esta probabilidadévpode ser ecscrita co
mo uma funcao exclusivamente de (k-1) variaveis aleatorias

(v.a.) S$15S,,-+. S,_; e dos totais marginais.

Utilizando-se da transformacgio definida por

‘ 7. =.Sf-t{ com §= 1,2, ..., k-1 (3.b.22)
J V3 .
k-1
b= jéi E 1 (3.b.23)

sendo Ej correspondentes as estimativas nao condicionais de
~maxima verossimilhanga das freqiéncias esperadas nas celas

sob a hipotese de ndo interacio e que satisfazem

E.(m -t .+F ) E, (m -%,+C, )
J 474 4 . Tk RTR TR (3.b.24)
('tj—Eanj—Ej) (vtlz“Eh)(}’lk*Eh)

para todos os §=1,2,...k-T,

pode-se obter uma representacdo assintotica para a distri-
~ buigdo de probabilidade 50(é/ ) 4 = 5,2).
. . it

As equagoes (3.b.24) formam um sistema de (k-7) e-

quagoes cubicas citadas por Norton (1945). Segundo as afir-
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magoes de Gart (1970), as razdes expressas em (3.b.24) sio
iguais 4 estimativa de mixima verossimilhanca da '"razio dos
produtos cruzados!" global, . J

Tomando as Ej’ solucoes do sistema de equagoes ci-
tadas, a (3.b.21) tera a representacao assintgtica

¢ I 1
6,08/ ] b8, v 7Q/L - =0 (3.b.25)

j:] 3 e 7%dz

+

onde & ¢ o conjunto que define o campo de variacao da varia

vel Z
e Q=23 z' vz (3.b.26)
que € uma forma quadratica de dimensio (k-1) Com dimensao

(R-1)x(k-1) temos
(3.b.27)

onde

]
il
~
)
ot
ot
N

e D e uma matriz diagonal de elementos dj’ 12 1,2,8, 000 ,b=T,

1=1,2,3,..., k-1
definidos como

] ] 1 ]
d. = |-+ T S
E . .~-C . .~ . 1. 5
i i tTE ongtEp g iTE;

(3.b.28)

para j¥7,2,...,k.

Integrando scbre =, resultara
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| 1
k Lo =0
§,08/ ) 5.=5,2) o Vehe " 2 . (3.b.29)
LS kel 1 .
'(21T).7 |U~7|2

que €& a representacio assintotica para probabilidade amos-
tral conaiciopal.

Este.resultado ja tinha sido obtido  por Bartlett
(1935) para o caso particular de k=2, isto &, caso 2x2x2 e
aprésentado por Pléékett (1974).

Assim, os resultados apresentados acima entram em
contradicao com‘as.conc1u56es de Zelen (1971), onde Q foi

definido como em (3.b.19):

k 5 .- 2 2
Q- { Ry 5=y
j':] 0:{ g
/

O valor ¢ expresso por (3.b.26), que é notoriamen-
te difereﬁte da estatistica sugerida por Zelen, tera uma dis
tribuigio.assint5ticé quiquadrado com (k-T] g.£. sob a hipd
tese de nao inferagﬁé.

Halperin et al. (1977) moétram em defaihes, atra-
vés de um exemplo para o caso 2x2x2, que a estatistica de
Zelen nio tera, de modo geral, uma distribuigao assintotica
quiquadrado com (k-7) g.L. e, por sinal, rejeita a hipotese
de nao interagdo com probabilidade assintética igual a um,

sempre que a hipotese é verdadeira, exceto em casos muito
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especiais.,

A estatistica Q de Zelen, para o caso 2x2x2, seria

5,-u,)2 So7Upl % sy p,)?
Q - 70 N IR e ) B 172 (3.b.30)
: ] UZ 5 5 »
. 0'1+02 :
Se
|
' ?2‘ l ?L.+ z IE ! n‘zE T —J -T (3.b.31)
. ER A B AR B T ALY
para j§=1,2.
entao
g
i i 1 1 2
W= dsy-8g) |0+ — (3.b.32)
T T

tem distribuigao assintoticamente normal sob a hipotese de
nao interacao.
*,

Como neste caso particular, b4, 7 5-4; ¢ E7 = 4-E4,

a (3.b.30) podera ser expressa como:

Q = o2 . (U+g)? (3.b.33)
onde
’ ] 1 1 1
e e / el (3.b.34)
S S B A L L
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(E,-u,) /o2 - (E,-u,)/c? ]
gw — b1 £ B AL b b

2 2 2 2
1/o ; 1/o 9 ]

Conclui-se que ha dois casos a considerar:

0 brimeiro sera assumir os totais mérginais tenden
-_do a infinito, a uma mesma orden, emboré as razoes permane-

‘gam fixas. A estatistica Q de Zelen expressa por (3.b.33) te
ra uma distribu@géo-assinthica quiquadrado com i g. L. (k-1,

~

com k=2), somente quando -
B=o e &% =1
pois mnestas circunstancias

Q= U = (s,-F;)7 *(__7; + ,7_2) :ox? . (3.b.36)
T 1 (1)

Isso se verifica quando &, estimador de maxima ve-
rossimilhanca da "RPC” global, & 1 ~para todos os tamanhos de
amostra tendendo ao infinito. Mesmo que Q%l, pode ocorrer de
B=0, ou seja ’

(Ei"ll])/‘c? - (EZ’UZ)/O; = 0_

. 0 que leva a concluir que a estatistica Q2 tem distribuicao

2 . L2 _
@7 X7 1)
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Una consideracao alternativa sera quando somente os
totais da linhas e colunas sao fixado;. Neste caso, a dis-
tribuigao assintotica de Q, expressa por (3.b.33f, depende-
ra de @ e assumira a distribuigao quiquadrado.somcnte quan-
do Q=1.

Tratéremos agora dos casos,'freqﬁentemente encon-
trados na pratica, em que -as tabelas 2x2 descrevem resulta-
M,dos‘associados com os valores de uma variavel interveniente
quantitativa, tais como: idade, peso, dose de uma droga, etc.

Para estas. situacgoes, um modelo 1og—linear'para a
"RPC" que descreveria de um modo adequado oS acontecimen-

tos seria:

LnQ . = at+yex. L F (3.b.37)
- J j 8
para a f-ésima tabela, onde X representa o valor da varia-
_ - k. -
vel interveniente numa certa escala tal que ) x, =0 e ¥y
g=1

€ um parametro desconhecido.
Com essa modificacgac, (3.b.5) fica sendo
k

Cis, t) exp ly ) x:5.]
20T i=1 I 4 (3.b.38)

6(é’/ 'E éj"_‘éy’E)Y) = ‘ 53
§=1 EC(s,2) exp (y ] xjéj)
' T =1
onde T & o conjunto descrito por (3.b;6).
' k
A distribuigdo condicional de ¥ = | «x.§.. sérd
entao, : j=1 1
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b 4] o VY
Lo . Cly, ] o 17 |
§lyl } 44=s,4,y) = - (3.b.39)
f=1 - xCly, %) Q,Yy A
Y
onde
Cly,2) = 1 Cls,1) (3.b.40)
*
s L x147+...+xhéh = g
Sob a suposigao de ndo interagio, isto &, quando
Y=0
ok
§,0y/ L s, = 4,2 = Cly,2)/5C(y, 1) (3.b.41)
0 72y 7 rz = L

- que podera ser utilizada para um teste de hipGtese exato.

Zelen (1971) sugere.uma distribuig50 assintética
de

xjsj’ Condicional:'a S, =4 e Izé

<
0
it 1 R

- A seguir, sao apresentadas as médias, variancias e

- : 3
-covariancia de Y e § = S ; condicionadas a T=f, que sao:
. g ; b
: - - & - 22
E[g/é] i jgl xjuj Van[V/f] = jzl xjoj
k _ 3 ,
CE[S/2] = wy = w vVar[S/t] = ) o2=q?
-~ j=1 j « -~ j'=’ j
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e finalmente

Covly,s/t] =
g

n o~

xjo§ . (3.b.42
1 ;

A distribuigao conjunta de Y e S, condicionadas a T=# é
assintoticamente normal bivariada e, por consequéncia, a dis
tribuigcao de VY, condicional a T =te S=4, & tambénm assin

" toticamente normal com

E[V/S=5,T=1] = [u 0% (4- 2] -
[V/S=24,T = 4] jzi xj[uj+oj(é n)/o?] My
| (3.b.43)
k 2 h 2 27) 2
= = = P .= y . 2 =
Var|V/S =s,T = t] jz Oj[xj jé x;j05/0%]% =V,
(3.b.44)

Note-se que a distribuicao da estatistica

2 ' ‘
¥e & X .S, .
j=1 14
¢ tomada condicionalmente, ndo somente sobre os totais mar-

ginais de cada tabela 2x2, mas também sobre uma condicdo a-

dicional e limitante que &
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Assim, € possivel através de uma transformacio 1i-
near sobre a variavel ¥, utilizar a distribuigdo normal pa-
dronizada com média zero e variancia um, isto &,

' y-M
7= Y
/v

Y

tem distribuicao N (0;1).

3.c* INFERENCIA ACERCA DA '"RAZAQ DQS PRODUTOS CRUZADOS'' SOB A CONDICAO
DE CONSTANCIA EM TODAS AS TABELAS DE CONTINGENCIA

Considerando os resultados do topico anterior, po-
dem-se estudar dois tipos de inferencia acerca da "RPC", su-
jeitos ao conhecimento, "a priori’ de que € constante em to-
das as  tabelas de contingéncia 2x2, por meéio de um teste

sobre a hipotese:
H @ v, =0 . (3.c.1)

' Para todos os 4= 1,2,...,k.

O primeiro seria relativamente a hipotese de que a
"RPC" € igual a unidade para todas as tabelas, sob a suposi
~g¢ao de "RPC" constante,e¢ o outro seria relativo a hipotese

de que as probabilidades de sucesso ,.na presenca do fator
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em estudo, sejam iguais em  todos os niveis § e si-
multaneamente, que as probabilidades de sucesso , na auseéen-
cia do fator, sejam também, iguais em todos os niveis §{, on

de f= 1,2,...,k sob a suposicao de (3.c.1).

3.c.1. Teste Relativo a Unidade da '""Razao dos Produtos Cruzados'

- Para testar a hipotese de unidade da "RPC", isto &

H o =20o0u =1 (3.¢.2)

sob a suposigao de (3.c.1) verdadeira, deve-se partir da dis

l

tribuicao conjunta de S = ) Sj e T, condicionada a ) T,=1%,
‘ =1 j=1
expressa por:

k Cls,2) exp (as+p'Z) 3 3‘

6"5;1‘:/ 2 'tj' = i) = -~ ( .C. )
{=1 L I Cs,%) explos+B'L)
$ oz .
onde
. k
Cls,2) = 5 {m Cls.;2:))  (3.c.4)
- ° $ j:] j j



k .
= 5.24,0 < 5. < MLy LX), 41,2,k
$ { z ; min (nj j) § R}

. (3.c.5)

Decompondo (3.c.3) em duas outras fungoes densidade .de pro

babilidade:
: - : , .k
§ (5,£/) &.=t,u,a,B)l = §(s/£,0) < §(2/ ) t,=%,0,8)
, yZEI - FE I -
“onde
§1s,%,0) = Cls,2] e""J/; Cls,t) « e © (3.c.6)

A expressao acima, (3.c.0), € o que permite testar
(3.c.2), sob a suposigao de (3.c.1) verdadeira, Assim o tes

te exato ¢ efetuado, utilizando-se de

p =X C(v,fl)/z Cls,%) (3.c.7)
C) VA - |

onde

0 = {vif lv/L) < §,08/2)) (3.c.8)

Uma forma assintotica também foi derivada por Zelen

(1971) que afirmou ser uma aproximacao normal para a distri
' ’ .k

buicdo condicional S = J Sj; quando o =0. Para desenvolve

. — i=1 ; ;

-]a,sera conveniente considerar Scomo uma variavel aleato-

ria com distribuicao aproximadamente normal com



k
E[s] = 3 w; = (3.c.9)
j=1
e .
k .
Van[S] = § o2 = g2 (3.c.10)
21 4
- :
3.':c'.‘ll. Teste Relativo a Constancia da Probabilidade de Sucesso na Pre
s senca e na Ausencia do Fator em todas as Tabelas de Contingen-
cia.

Aqui, parte-se tambem da suposigao (3.c.1l) verdadei-

ra e vai-se em busca do instrumental que permite testar:

;7 82 = ,,, = Biz = 0 (3.¢.11)
que € equivalente a

HotPyj=p1 e pyji=py (3.c.12)

para todos 4 =1,2,...,k.

A fim de torna-lo exequivel, considera-se a dis-

. tribuicao:

§ls,2/u,0,8) = §(£/ 1 to=2,5,8) ¢ §lL,8/u,0,8)

TNDIET .

i
‘ (3.c.13)

‘onde a fungao decomposta:



1

k Cls,2)e B2
§l2/ ) x,=4,5,8) = ‘ A (3.c.14)

j=1 4 L Cls,2) ¢ B2
T
oo ' k _
) . Cls,2) = )131 'w] C(s "tj) (3.¢.15)
j:
k
r={z: J L,=4,05 ;¢ min(N,, £}} (3.c.16)
_ . §=1 J’ ] 5

Quando a hipotese nula (3.c.11) for verdadeira, (3.

c.14) simplifica-se como

Cls,1)
EroF 3] 2 et (3.c.17)
1 5 Cls,1)
T -
a qual permite fazer inferéncias acerca de (3.c.11l), cu sim

o 14/
1

N~ =

plesmente: HO : B = 0, lembrando que & novamente ccndiciona

daal':O'

A probabilidade p, para o teste exato de (3.c.11)

contra

1O

Ha B #
€ expressa por:

P=1 §,(u,/t,s) | (3.c.18)
A

- onde



, : 3
A= {g==(ul,u2,...,uk): 60(g/j§7 uj=:t,4) Siéo(é/jgi tj==t,5)}

0 procedimento assintdtico geral para testar hipo-
teses deste tipo, para situagoes onde poderia haver mais de

dois tratamentos, foi desenvolvido por Armitage (1966).

3.d. INFLUENCIA DAS VARIAVEIS_INTERVENIENTES NA '"RAZAO DOS PRODUTOS

+ CRUZADOS"'

Nos estudos do tipo caso-controle, a amostra consi
derada pode e, geralmente, ¢ aconselhivel ser estrafificada
em varios niveis do fator controle em estudo relacionado com
a dbenga e/ou exposicao. [Mantel e Haenszel (1959)]

| ,Nestag circunstﬁncias, as ”RPC% podem ser estima-
das para cada nivel do fator em estudo e, para obter a "RPC"
global, ha varias maneifas e métodosipropostos por Cochran,
pbr Mantel e Haensze} [citados em Fleiss (1970)], por Gart
(1971), entre outros.

Porém, pouca atencao tem sido dada para o problena
de influéncié das variaveis utilizadas para a formagao de es
tratos nos calculos das "RPC'". Estes tipos de varidveis sio
comumente chamadas de variaveis intervenlentes ou explanatonias
("expéanato&yluaniabﬁéé”).

0 uso do modelo de regrésséo log-linear, segundo

Zelen (1971). permite considerar na analise essa influéncia ,
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¢ ainda, segundob Prentice (1976), possibilita detectar se a
.variavel € do tipo efelto-modificante ("effect mod&'@ing variable)
e/ou Linterferente , '

Os conceitos destes fatores, de efeitommodificaﬂ
te ede inteffprente, atualmente utilizados com-grande assi-
duidade por eﬁidemiologistas, foram recentemente discutidos
pér Miettinem (1974) e Fisher e Patil (1974).

! Smith et al. (1975) em um estudo caso-controle, on
~de procuram detectar a relagdo entre exposicao a estrogenos
exdgenos e cancer do endométrio na pés-menopausa, sio citades
por Prentice (1976) para fins de ilustracao destes fatores.

Sao apresentados os resultados das observacoes de
243 casos de cancer e um mesmo numero de controles, estrati
ficados segundo pacientes do_tipo A e B,como mostra a TABE-
LA 3.d.A, onde paciente do tipo A é paciente clinica comum
e paciente do tipo B & aquela possuidora de caracteristicas
que a classificam éoﬁo paciente '"padrao de referéncia" ("Re.
~ ferral Pattern"). —

TABELA 3.d.A Exposigao a estrogeno para casos de cancer do endonétrio

e controles estratificados segundo pacientes do tipo A e

3.
' PACIENTES DO TIPO A
CASOS  CONTROLES TOTAL
EXPOSTOS 80 28 108
‘ NEO_EXPOSTOS 37 60 97

TOTAL 117 88 205
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PACIENTES DO TIPO B

CASOS CONTROLES TOTAL

EXPOSTOS 56 18 74
NAO EXPOSTOS 70 137 207
TOTAL 126 155 281

Fonte: Smith et al. (1975)

Da tabela citada extraimos que:

.
=M

‘(i) Das pacientés do tipo A, 53% foram expostas e das
pacientes do tipo B, somente 26%.

Aqui a exposigao nas pacientes do tipo A € mais do

dobro que nas pacientes do tipo B.

(ii) Dos casos 48% e dos controles 36% sao pacientes do
tipo A. Consequentemente, dos casos 52% e ‘dos controles
64% sao pacientes do tipo B.

Por (i) e (ii) pode-se verificar que, apesar dapro
porgao ae'expostos nas pacientes do tipo A'ser mais do dobro
que nas pacientes do tipo B, a proporgao de casos €& menor
nas pacientes do tipo A quando comparadas com as pacientes
do tipo B. Isso leva a concluir que possivelmente o conjun-
to de caracteristicas que levam a classificar as pacientes
como sendo do tipo B sera um fator interferente ("Confounding
~'_factor”J.

Agofa, como a "RPC" nas pacientes do tipo B € maior

que nas pacientes do tipo A, possivelmente poder-se-ia con-
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cluir novamente que o mesmo conjunto de caracteristicas de-
finidoras da paciente 'padrao de refercéncia" sera um fator
efeito-modificante ("effect modifying factor'), sé a diferen
¢a nao for devida a variacao aleatéria.

A fim de determinar se a "RPC" ¢ influenciada por
cada Variévelre se estas podem ter importantes implicacoes
péra-a natureza do processo da doenga, Breslow (1976) reana
"1lisou os dados apreéﬁntados por Sfewart e Kneale (1970). Es
tes buscavam saber se a distribuicao pér idade de can
cer na infancia causado pela agao do Raio X, "in-utero", di
feria da distribuicao por‘idade, dos casos de cancer na in-
fancia nas criangas que ndo sofreram a acido do raio X. Os
dados de Gart (1971) tambeém serao apresentados aqui.

- 0Os dados de Kneale (1971) tem .como propésito mos-
trar que a ”RPC” de cancer na infancia varia de acordo com
a idade dos casos e controles, descritos acima. Entretanto,
esta concluséo foi questionada por Gehaﬁ (1972) que, por si
nal, sugeriu o uso do modelo de regressao logistico de Cox
(1970), dizendo que este poderia analisar melhor os dados.
Porém, Bresiow (1976) utilizou o modelo de regressao linear
para o.logaritmo da "RPC'", proposto pbf Zelen (1971) em Vez
de seguir a sﬁgestéo de Gehan.

Cdnsidera—se que os dados obtidos serao distribui-
dos‘numa tabela 2x2, como a TABELA 3.a.A, que representa o

resultado do j-€simo estrato do fator B.



Para cada uma das k-tabelas, um vetor de ordem p .

2.2, , 7, ., 2, ] ' (3.d.1)
S-S M ip

f=1,2,...,k
de variaveis intervenientes ¢ util de sc¢ considerar.

’

Como ‘0 objetivo principal é o enfoque sobre a'RPC",
€ apropriado tomar a distribuigao condicional em cada uma
das tabelas, com os valores dos totais marginais, tj,nj e

m., fixados:
i ixados

' Cls. t.) .1
' ’ .d.2)
P/L{S‘Sé./i.,n.’m.} = g 1 . (3(
J A IR I i{
Y oclu,z.)0Y
v=0

onde

L ﬁ- m. n. m.
Cls.,t.) = [AJ} [nj] = [Aj} [i ! J 3.d.3
AT LA Y I G B R T IR CVL Y (3.4-3)

Note-se que (3.d.2) € vélida sob quaisquer tipos de
esquemas conhecidos de amostragem, apresentados pela TABELA
3.acA, sendo que Qj € a "RPC" do estrato f, com § s1,2,..,k.

Zelen (1971) propos o modelo de regressao do tipo:

Q; (B) = exp (g'gj-) ‘.'(3.d-4)_

O logaritmo neperiano de Qj (B) & linearmente rela

cionado as variaveis intervenientes Z.. (§ =1,2,...,k; 4=

4
1,2,...,p) atraves do vetor de parametros de ordem P,

-
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§ = (81,82)"‘7813)“
Como o objetivo & obter o estimador de §, utilizando os
métodos convencionais de inferéncia baseada nas distribui-

¢oes condicionais (3.d.2), a introducio do modelo (3.d.4)

proposto por Zelen (1971), torna bastante simplificado o cal
culo do logaritmo da fungdo de verossimilhanca e suas deri-

vadas, haja visto que o termo B ficara bem explicito na den

sidade condicional (3.d.2). Ao reescrever essa probabilida-

de, tem-se:

! . C(é{',tj-) QXP (6 'B,Z/-)
s = , ,'C, n - s = = . ~J 3.d.5\
PA{SJ Aj/ j,mj,nj} ( )

- o

1
L Clv,z;) exp (vg'Z,)
V=0 L, ?

para § =1,2,3,..,k.

Assim, as equagoes de verossimilhanca sao escritas

como:

ke .k
Lol = Lowg (B) 2y (3.d.6)
comh=1,2,...,p.

onde'uj (B) € a media da distribuicao condicional discreta
(3.4.5)

A matriz de informagao I(B) tem componentes:



k
- = ; . ’ 2 r) A
47h£ (ﬁ) .z zjll ZJK 5j(£” (3.d.7)
comh,£ =1,2,...,p,

de tal sorte que a inversa, I~!'(B), fornece a matriz de va-
riancia - covariancia das estatisticas "estimadoras" dos pa
rametros compdnentes do vetor p.

As equagoes (3.d.6) podem ser resolvidas por méto-
‘dos'iterativos como por exemplo de Newton-Raphson, partindo
de um valor inicial conveniente, por exemplo B=0. Pode-se,
porém, fazer inferéncias utilizando a propria funcao de pro
babilidade (3.d.5).

Se ocorrer que os estratos individuais sejam gran-
des, encontraremos dificuldades e, até, sera impossivel compu
tar os valores exatos dos momentos condicionais. Assim, nes
tas circunstancias, a forma de contorna-las & substitui-los
por moﬁentos aproximados, levando a obter uma distribuigdo
assintotica de (3.d.5) que, segundo Hannan. e Harkness (1963),
sera aproximadamente ngrmal de média assintotica M (8) e
variancia assintotica 0; (B) que serao obtidas de:

wsle) [mj~ij+yj(§)]

[tj—ﬁj(ﬁ)] . nj~ﬁj(§)]

= .(8) = exp (8'2;)  (3.d.8)

para §=1,2,...,¢R.
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=1
2 _ 1 1 . ] 1
O'j{@_) = [ﬁj(@T + mj_,(;,+ﬁ.(§) ’t_ﬁ(BT + no.-1i. T]

PR JHE jH18
_ ~ (3.d.9)
vVe-se facilmente que considerando Qj(g) = 1, verdadeira,
" . = t.n./N. f =1,2,.0s ks
i, (8) jnj/lj i=1,2, 2
Levando os resultados de (3.d.8) e (3.d.9) para

l(3.d¢6) (c (3.d.7),'ﬁfoporcionam-se aproximacgoes para as e-
quacoes de verossimilhanca e matriz de informacao desejaveis
para se aplicar quando os estratos sao grandes.

Para efeito de ilustracao sao apresentados os da-
dos de Gart (1971) sobre os efeitos carcinogeénicos de um
certo.fungicida em ratos, classificados segundo‘raga, sexo
e tratamento, como mostra a TABELA 3.d.B., épreéentada por
~Breslow (1976L
j Ve-se, nesté‘caso, que foram consideradas trés va-
.riéveis intervenientes: gj= (Zjl’sz’ZjS)’ usadaé para ex-
pressar o iogaritmo da "RPC" relacionando tratamento e tu-
mor por meio de uma constante, mais a contribuicao aditiva
de ragca e sexo.

A TABELA 3.d.C apreéenta resultados de ajustamen-
‘to do ‘modelo pelos métodos exato e assintético, utilizando

".o0s valores da TABELA 3.d.B.
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TABELA 3.d.C Resultados do ajustﬁmento do modelo de regressao do log

da "RPC" para os dados da TABELA 3.d.B

<STE DE R.V. ~ “
TESTE DE R_V COEFICIENTE DE REGRESSAO — DESVIO-PADRAO

METODO _DEBR=0 -
2 tn 1) B, (CONSTANTE) B, (RAGA) B4 (SEXO)
EXATO 7,720 1,094%0,444  -0,375%0,412 -0,100%0, 448
ASSINTOTICO 8,065 1,095%0,447  -0,382%0,416 -0,102%0,452

FONTE: Breslow (1976)

)

Com estes resultados, exatos e assintoticos, pode-
remos obter as 'razoes dos produtes cruzados' estimadas se-
gundo um modele log-linear considerando a influéncia das va
riaveis iﬁtervenientes. | |

Sabemos que a "razao dos produtos cruzados" no mo-

delo log-linear (3.d.4), & dada por:

U 9.(B) = exp|B'Z.
%; (&) e"p[ﬁ ~JJ

Para o nosso caso cnde k=4 e p=3, o vetor dos para
metros €:

(1,094, —0,375; —0,100)', para o exato

to™ )

(1,095; -0,3825 -0,102)*, para o assintdtico

e os vetores das variaveis intervenientes.sao:

2y =(1,-1,-1)"; Z, =(1,-1,1)"; Z3 =(1,1,-1)'eZ,=(1,1,1)"

resultando a TABELA 3.alD, das "RPC' ajustadas pelo modelo (3.d.4):
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TABELA 3.d.D Estimagao das "EPC" ajustadas pe

lo metodo exato e assintolico.

-

METODO Ql - 92 93 94

EXATO 4,802 3,931 2,268 1,857

ASSINTOTICO 4,850 3,955 2,259 1,842

Mesmo com o numero pequeno de observagoes que apa-
'recém em cada cela, o modelo de trés covariaveis aqui utili
zado parece adequar-se quase que perfeitamente a estes da-
dos particularés,pois tanto o método exato quanto o assintg
tico fornecem "RPC" estimadas inteiramente comparaveis.

E interessante notar que, a0 observar os dados da
TABELA S;d.B)é se o0s reclassificar quanto ao sexo e quanto
a raca, ha uma ligeira diferenca entre as re]ag6es.'Porém,n9
nhuma rejeita a hipotese de igualdade, embora o efeito glo-
bal do tratamento sobre o tumorv certamente rejeitara, como
se refleterpelo coeficiente do termo constante.

Vejamos, pois, em primeiro lugar a variavel racga:

©

-1 para la. raga

1 para Za. raca
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TABELA 3.d.E Distribuigao'dos dados quando
estratificados segundo a raga

dos ratos

cruUpo 1o WACH 2a. RACA
TUMOR  NAO  TUMOR  NAO
TRATADOS 6 26 5 28

CONTROLES 8 158 13 159

“"RPC" (la. raga)==ﬂh1==4,56 e "RPC" (2a. raga)==QR2=:2,l8
Portanto., & menos pronunciada para a 2a. racga.
Para o caso de sexo, consideremos:

. 1, femea
3 7 -1, macho

TABELA 3.d.F Distribuicao dos.dados quando
estratificados segundo o sexo

dos ratos

. FEMEAS ~  MACHOS
GRUPOS " ~mor™WAD~  TOWMORE—NAD
’ TRATADOS 3 28 8 26
CONTROLES 6 163 15 154

 "RPC™ (femea) = ﬁF = 2,91 e "RPC'" (macho) = QM = 3,16

Observa-se que a relagao entre tratamento e tumor &

ligeiramente menor nas fémeas.
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Outro c¢xemplo citado por Broslqw (1976), a fim de
aplicar o modelo de Zelen (1971) para descrever a hﬂﬂu&xﬁa
‘das varidveis concomitantes sobre a ”RPC“, '€ a reanalise
que efetuou em 5.926 casos de mortes de criangas per docen-
cas maiignas.no periodo de 1954 a'1964,.dentre 0s 6.347 ca-
sos apresentados por Kneale (1971), para andlise da relacio
entre as mortes de cancer na infancia e a exposicao das maes
ao raio-X durante a gestacido (*). O autor cita que'as maes
.:foram procuradas ¢ concordaram em ser entrevistadas. Os re-
sultados desta pesqﬁisa, estratificados segundo o ano de nas
cimento e idade ao morrer,resultaram em 120 tabelas 2X2 ,com

as entradas:

Casos: Mortes por cancer infantil
Controles:‘Mortes por outras doengas malignas
e
Expostos: Mies com irradiagao obstétrica (”in uterp')
Nao Ekpqstos: Maes sem irradiagéo_obstéirica ("in Gtero").
Utilizando variaveis intervenientes como o ano de
nascimento (coorte de nascimento), a idade ao morrer e as
variaveis que sao funcdes destas citadas, efetuou-se o cal-

culo dos parametros que melhor descrevessem as "RPC", como

(*) Por conveniencia utilizaremos as expressoes: CAncer in-

fantil e irradiagdo obstétrica ("in utero").
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mostra a TABELA 3.d.G, ondec sao especificadas quénfas e quais
variaveis que foram consideradas.(Ver Tabcla Z{d.G. na pagi
na secguinte).

A TABELA 3.d.G mostra evidéncia de que ha uma rela

cao significante entre exposigao e doenga, atraves da compa
ragao das duaé primeiras linhas.
’ | Criancas com irradiagﬁo»obstétrica tem um risco re
‘lativo global de c¢ancer estimado por: O =exp (0,5102) =1,67
vezes maior quando comparadas com as criancas sem irradiacao
obstétrica ("in utero').

0 fato de introduzir a varidvel, ano de nascimento ,

acarreta um decréscimo linear significante do logaritmo da

"RPC" com
x2 = 118,75 - 112,53 = 6,22
& ~2Ln A = ~-z[_~221,zz - (217,66)] = 7,12
comparado com o valor tapelado Xz(l);O,lO = 2,706 (3.d.10)
Agora, adicionando um termo quadratico em ano de
nascimento, melhorara ainda mais o ajustamento, pois resulta:
X5 = 112,53 ~ 108,74 = 3,79

“20n A = -z[ 214,89 - (-217,66)] = 5,54

~ comparado com (3.d.10).

Verifica-se, ao comparar a 5a. linha com a 3a., que

houve pouca melhora ao introduzir um termo linear de idade
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ao morrer e na comparacgao da 6Ga. linha com a 4a., nota-se
que, apesar de tér incluido termos lineares e quadraticos de
idade e, ainda, uma interacio lincar de ano de nascimento e
idade ao morrer, praticamente em nada melhorou.

Breslow (1976) comenta ainda que a inclusao de tex
mos quadratico, cibico e quartico de idade ao morrer nao
produziu apérfeigoamento sobre a 5a. linha da TABELA 3.d.G.

' A Figura 3.d.1 citada em Breslow (1976) ilustra o
delineamento das "RPC'" ajustadas por idade versus coorte de
nascimento, e, além disso, as linhas de ajuste, ténto linear
quanto quadratico, para uma tentativa de interpretagao. Po-
de-se concluir que os valores dos riscos relativos tem dimi
nuido desde meados da década de 40, mas parecem ter aumenta
do um pouco, novamente, no inicio da década de 60.

Issq parece éontradizer a situacao descrita ante-
riornente, dos ajustes por ano de nascimento. Assim, esta
.anélise.confirma as duvidas de Gehan (19723 sobre se a dis-
tribuicao por idade de casos radiogénicos e idiopaticos di-
ferem verdadeiramente. |

Enquanto os resultados de Kneale (1971) sio aparen
temente contrariados, € bom ressaltar que Breslow (1976) con
siderou cincer ocorrendo em todas as localizacoes e usou a
idade ao morrer em vez de idade ao inicio da doenga que pa-
'rece mais rélcvante; Nd entaﬁto, e provavel que a dependén-

cia entre log da "RPC" e idade de inicio da doenga se veri-

«
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fique para alguns tipos particulares de cidncer na infancia,
como € o caso da leucemia linfocitica aguda, por exemplo.

Umn outro procedimento que complcta as idéias de Ze
len (1971), lcvando a uma extensao do scu procedimento, por
tanto permitindo uma aplicabilidade mais ampla, foi descri-
to por Prentice (1976).

Relembramos aqui que o modelo exposto por Zelen
. &1971), onde os dados eram distribuidos convenientemente em
k tabelas 2x2, pefmite testar se a "RPC" & constante nestas
tabelas e, ainda mais, € Gtil para testar a igualdade de pro
babilidade de exposicao sobre as k tabelas, condicionada ao
fato de que a "RPC'" € constante.

Na terminologié empregada por Prentice (1976), 0
pfimeiro testc € o que permite detectar se a variavel inter
veniente € uma variavel indicadora do fator como nio sendo.

efeito-modificante, ao passo Gue o segundo teste serve para
verificar a nao presenca de fator interfefente na "RPC'" es-
timada. - C |

0 método que Prentice (1976) descreveu, permite uma
extensao no sentido de que €& possivel também o emprego de va
riavels continuas como varidveis interferentes ou efeito-mo
dificantes, pérmitindo um estudo quantitative da influencia
destes fatores na "RPC" calculada. A -extensao vai mais além,
pois pe?mite.estudar estes fatores cmbora permancgam manti-

dos os pareamentos, contrastando com o método de Mantel e
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Haenszel (1959) ¢ seus rcfinémcntos, onde era necessario aban
~donar o parcamento se os fatores nido incluidos no parcamen-
to fossem usados para formar os estratos.

Elc construiu o modelce tomando um vetor de varia-

veis intervenientes para um individuo sob estudo:

1N

(2125000002, (3.d.11)

.,Para contribuir na descricio da "RPC" relativa i exposicao

a um fator suspeito (F: l,presente e 0, ausente) e doencga
em estudo (D: 1, presente e 0, ausente).

No caso do exemplo citado na TABELA 3.d.A, o vetor

Z poderia ser tomado como a variavel indicadora de se o pa-

ciéntc e do tipo A (Z=0) ou se o paciente & do tipo B (Z=1).

" A ndo variagdo da '"razdo dos produtos cruzados", pa

ra quaisquer Z fixados, sera descrita atravées de:

Pa{D=1/F=1,2}/Pr{D=1/F=0,2}  Pa{F=1/D=1,2}/Px{F=0/D-1,12)

Pa{D=0/F=1,2}/Pn{D=0/F=0,2}  Pr{F=1/0=0,2}/Pr{F=0/D=0,1}
| ‘ (3.d.12)

°

. Analisando (3.d.12), verificamos que:

(i) O numerador do termo do primeiro membro & o risco Te

lativo da doenca péra aquele valor de Z fixado;

(ii) O denominador da mesma frag@o, no caso de doengas

de baixa incidencia, tendera a unidade;
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(iii) O termo do ‘'segundo membro pode ser facilmente estima
do em um cstudo caso-controle ao tomar a probabilidade de
exposicao descrita através do modelo de regressio logistica

binaria de Cox (1970):

Pr{F/D,2} = ex;a[(64-a9+§'§)F] / [T+exp(8+aD+2'8)]
(3.d.13)

onde, por exemplo:

é aescfeve a frequencia de exposicao ao estrogeno nos
controles;
o descreve a '"exposicao adicional' nos casos e
B no nosso caso particular & o vetor dos coeficientes aue
permitem descrever a dependéncia das variaveis inter-
venientes expressas por z na exposigao ao estrogeno co
mo fator suspeito na ocorréncia de cancer do- endomé- -
trio. |
Note-se que no caso particular; Z"possui apenas um
componente.
Por aplicacao da éxpressﬁo (3.d.13) sobre (3.d.12),

resulta no segundo membro uma "RPC'", como & facil verificar:

8 = exp (a) | (3.d.14)

o _ ’
constante,” conclulmes que uma a-

Sendo a "RPC" e
nalise baseada em (3.d.13) leva a inferéncia acercadd'ﬂPCj

assumindo que a influencia das variaveis intervenicntes yA

-~
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na probabilidade de exposicao € comum tanto aos casos quan-

to aos controles.

Modificando (3.d.13), consegue-se atcnuar esta res

tricao:

Pu{F/D,2} = exp [(§+aD+2'B4D2'y)F] / [I+expl§+aDsz'g+DZ'y)]

.

, . ' (3.d.15)

~onde vy descreve uma '"dependencia adicional' a Z na

probabilidade de exposicao dos casos, quando comparada com

a dos controles.

A substituicao da expressao (3.d.15) em (3.d.12) ,

como foi feito com (3.d.13), resulta na '"RPC"

= exp (o+.2'Y) - (3.d.16)

As conclusoes possiveis de serem obtidas acerca do

vetor Z serao delineadas abaixo:

(i) Os componentes de Z que tiverem seus cérmspmkatescom
‘ponentes de B, quando rejeitada a hipotese: B8 =0,scrao po-

tencialmente variaveis indicadoras de fatores interferentes
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(ii) Os componentes de Z,com os correspondentes componen
tes de y, quando rejcitada a hipotese y =0, serio considera

dos variaveis efeito-modificantes.

O que se pode extrair daqui & que um fator poderi
ser interferente sem ser efeito-modificante,ou vice-versa,
como assinalam Fisher e Patil (1974). Assim, seria Gtil ten
tar Aanalisar scparadamente, em vez de descrever por um Uni-
.co vetor alcatdrio como foi feito com aAaplicagﬁo de (3.d.

15).

Designar de Z e W, ‘0os vetores que incluam as varia
veis .indicadores de fatores interferentes e efeito- modifican
tes, respectivamente, foi a medida sugerida por Prentice

(1976) .
A probabilidade (3.d.15) fica sendo:

Pa{F/0,2,0} = exp[(6+aD+Z'g+D0"y)F] / [1+exp(s+oD+2"8+00'y)]
: (3.4.17)
Levando esta expressao em (3.d.12), resulta: Q=cxp (aHl'y) (3.d.18)

Com o método de Mantel e Haenszel (1959), os dados

poderiam ser agrupados em estratos para controlar os fato-

‘"res interferentes.



=~ 150 =

Entao, o vetor Z podc consistir de variaveis indicadoras
dos ecstratos, embora W inclua as variaveis quantitativas Te
éis utilizadas na formacgao destes estréﬁos. -

A extensio do método sera tal que aqucles fatores co-
muns a um par serao considerados pelo vetor de variiaveis in
tervenientes g‘e/ou w. Efetua-se a analise utilizando a ex-

pressao (3.d.17); porém,so.for considerado que 6 pode va-

riar, de par a par, .o modelo sera:

Pi{F/D,Z,@}=:pr[]§é+ap+z1§+D@rX)FL/[1+exp(§é+aD+Zv§+D@'I)]

com £=1,2,...,n  (3.d.19)

mas a "RPC" nao se altera, isto €, sera como antes:
Q=exp (c+W'y)

Ha um outro refinamenfo no modelo. E o caso emn que se con
sidera mais de um tipo de controle, como, por exemplo, paci-
~entes com doengas outras que nac aquelas sob estudo.

Nestas'circunsténcias; a "RPC" pbde ser analisada em re
lacao a um tipo.de controle desejado. Assim, isto consiste

em alterar aD para:

V4
o'D= } a. D. (3.d.203

onde 1 para o j-ésimo tipo de controle

J 0 para os outros.
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A transformagﬁo (3.d.20) pode ser aplicada tantoen (3.d.
17) quanto em (3.d.19), resultando uma mesma "RPC" como era

de se esperar:

Qj==exp (aj-FH'I) (3.d.21)

E possivel, e em algumas vezes util, fazer generaliza-
goes sobre B e Y s também, dependendo do tipo de ‘controle
empregado.

A inferéncia acerca dos parametros da expressdo (3.d.17),
surge diretamente dos procedimentos de maxima verossimilhan
¢a e razao de verossimilhanca descritos por Cox (19790). 0
mesmo process6 pode ser aplicado a (3.&,19) para eliminar os
parametros de parcamento Gi.

0 método de méxima'verossimilhaﬂga,cbsmﬁio vor Cox(1970),
proporciona-nos os estimadores dos parametros de regressao,
os erros-padrao assintoticos destes estimadores e, portanto,
seus intervalos de confianca.

Partindo da probabilidade de um esquema Bernoulli, te-

mos :
. a. B |y. 1-y .
Pily .=y .} =py, (yi)== iLjZfé A‘““‘%ﬁg" o
LT < 1+e84E 14240
com £L=1,2,...,n



Consequentemente, a fungao de verossimilhanga é:

- exp .Z a. Bvy.
V[ﬁj = _]I Py. (yl) =
. 1=} 1

n=s
H

—

-t

@
| §ab)

=
[es)
[

_ n

nd . = E . - ¥ . . =
onde a. B RS % B, e portanto com iél I
L no 5oy §

~ 1 R .« = - =

resulta que izl a By izl <& L S_:ll%%tS

A funcao de verossimilhanga entao sera:

0 o 1o e)

5=1 J

Para obter os estiﬁadbres e matriz de variancia-covari-
ancia devem-se calcular as derivadas parﬁiais de prime‘ra e
segunda ordens da fungao de verossimilhanga.Resultaﬁg equiva
lente se obtém, utilizando-se o logaritmo da fungao de veros
similhanca em vez da propria fungao de verossimilhanga. Faz-
se essa transformacao por facilidade operacional na estima-
cao dos parametros desejados. Assim, o logaritmo da funcao

de verossimilhanca serd:

=
~
™
A—
I
~
™
i
e~

2Tk Pss log [1+e><p (a; B )] (3.d.22)

Resultando que:



ol (B) noa;. exp (a; B) '
e tS - — = ) (3 o2 3)
.98 i=1 1 + exp (a; B)

com 5= 1,2 00 gD

E os elementos Is]s (B) da matriz de informacdao cuja inver
5 24

sa € a matriz de variancia-covariancia, sio:
2L n a. a. exp(a.B
)3 s, n, 000

aBS] 385.2 l=1 ljl+exp (al )@)‘_‘J?

(B) =. B{-

I5152 ~
(3.d.24)

Os estimadores de maxima verossimilhanca de B que serio re-

presentados por B satisfazem as equagoes:

91, \
[ (@1} : s
I .

1)

Hs muitos meios de resolver o sistema (3.d:25): segundo
Beale (1967), ha a p?ogramagéo nao linear e, segundo Draper
e Smith (1966), ha o procedimento de heghessdo" passo  a ;&wéo"
("step-wise"). Ha também um procedimenfo bastante uGtilizado que
€ o método iterativo de Newton-Raphson. |

Exemplificaremos supondo duas situacoes hipotéticas:

(I) todas as probabilidades de sucesso (pi) sao pequenas;

(II) nenhuma das probabilidades ¢ proxima de zero ou

unm.

SITUACAO 1I:
Supondo que:
(i) a probabilidade de sucesso, pi==exi/(1+exi) e peque

na,
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(ii) a variancia nos A; e pequena;

(iii) o modelo considerado contém um termo constante,ousc

ja:
Ai=a4'8(xi~;)
Assim:
. oA i} exp [o+B (xi—i')]
* i A3 =~
L+e™  1texplatp(x; %) ]
=5 7. . 1__y .
exp [o+B (x; -X)] 1 i
P A 7 = S l
Y O i)
* 1+exp[a+6(xi~§ﬂ 1+exp [o+B(x; ~x)]?
“onde i=1,2,...,n € -com yi=:0,1.
o -
Ve-se que B= e a funcao de verossimilhanga e

B

T 5 —
exp[a Z yi+8 2 (Xi—x)yi]

i=1 i=1
{ 1+exp[o+B (xi - x)]}

[

n
115

ou seu Jlogaritmo:

n n . n B
L (B)=a ] y:*8 [ (x;=X)y; - Y tn{lvexpa+p(x;-x)]}
- j.:l . i:il i::l

(3.d.26)
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Por (i)

P. = et /[i+exi] ¢ pequena, isto @&,

i
i =
e =exp[a+8(xi—x)3 e pequena.

(92

Resulta quc,.1+exp[a+8(xi~ x)]=1 ou £h{1+exp[a+8(xi—§)]

pequeno, ou seja, poderemos considerar

: B T n -
, ) ﬂn{l+exp[&+6(xi—xj]} = ¢ ) exp[B(xi—x)]

1=1 1=1

A expressao (3.d.26) tornar-se-a

1)

n n N ‘ n
L (B)= o) y;* B ¥ (x;-X)y; - e v exp [B(xi~iﬂ(3mL27)
i=1 - i=l i=1 )

Mas desenvolvendo a Gltima parcela de (3.d.27) por uma série
de poténcia particular

—— resulta"que

v STy T R =v2, L 3 . =43 .
exp[B(xi~1)]—l+B(xi—x)+7 B (xi—x) + = B (Ai~1) ase €& ToO=

‘mando as trés primeiras parcelas, teremos:

o n
: e o )
% izl exp[B(xi-le = e [n+p %Zl (Xi_x)+ . Bz(xi-x)zj
n 2 -
notando que J  (x;-X)=0, substituindo em (3.d.20),obtem-se:
i=1 .
n n .

' n
L= ) vy b GyRyi-e® kel ) o7
- il ' * 2 i=1

ol 1 |
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oL (8) n .
= T y- e’ n (3.d.28)
0 i=1
0 L(@) n _ o n s
—_— = (x;-%) y; - ¢ B ) (x;-x) (3.d.29)
B i=1 i=1 '

Igualando a zero estas duas expressoes, (3.d.28) e (3.d4.29) ,
forma-se o sistema de equagoes para estimadores de maxima ve-

.. Lol -
rossimilhanga, cujas raizes sio:

) n
a = ) Y/
1=1

n -—
5 (Xibx)yi

E'—' . 51=1

a oy 2
Y. (XL =X)
DR

e
Var [a] = ¢ %n
Cov [@,B]= 0
1 =
Var [R] = e/} (x;-x) 2
i=1

pois os elementos da matriz de informacao, obtidos por (3.d.
24), sao:
| 3%L(8)

(8) = E 15r “]
I B) = Ed- o nejl=ne
11 = [da]1% L



1, (p) e, 0
I,, (B) =1 B) =k {—2)=E {0} = 0
12 (B 21 ‘B .
azL (8) . N - 2_ - n a2l
) z = F {o® ) (xi=x)=e% ) (x.-%)
I22 (B) = E {- —[8 e } = E {e iZl i jop i

0 sistema de equacGes de estimadores de maxima ve-
rossimilhanga (3.d.25) podera ser resolvido pelo método ben
conhecido de Newton-Raphson, quando o nimero de parimetros &

reduzido, resultando em solugoes razoavelmente eficientes.
SITUACAO I1:

Quando, porem, nenhuma das probabilidades & proxi-

ma de zero ou um, & possivel fazer uma aproximagao do tipo:

. 1 se t >3
¢ 5+t t o ose t|<3 o
1 + e
0 se’ t <-3

~tendo como erro maximo 0,07. Ao se aplicar (S.d.SO) as equa
¢oes de verossimilhanga  (3.d.25) quando Iai Bl <3 para to-

dos os i, pode-se reescrever (3.d.23) como:
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igualando a zcro, resulta:

3‘) B ‘
a. a.,R, =
j=1 1s it't

n ' 1 :
zlais(yi -70

O\ =

3=

No caso particular do modelo, para a Situagio T

s = +8(xi-x), tem-se os estimadores:

N ==
p—

l(yi -

o}
12
S o
N o]

i

(Xi—i)yi

D

6 o —2

™}
R
—

(Xi_ijg

HE N o]

i=1
Estimados os parametros e sua matriz de variancia-cova-
riﬁncia,podem~se obter os intervalos de confianga para cada

parametross, a um nivel de confianga (l-a). Entao, esse in-

tervalo e expresso por:

(Bs—za Gs;Bs+Zg os) (3.d.31)
2 2
- onde
'Za e o ponto limite da distribuigao normal, @(FZQ) = %
2 - B Z:.
" € 0 e o desvio padrao estimado da variavel Bg-

Uma maneira alternativa de encontrar regiao de con

fianga aproximada para alguns parametros particulares BS e
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tomar um subespago q-dimensional B*, onde somcnte uns q pa-
rametros especificados sdo ndo zero. Assim, o logaritmo da

fungao de verossimilhanga maximizada é:

~ ~

L (B) - L (B* ; B*E B¥) (3.d.32)

onde o segundo‘elemento € o logaritmo da fungiao de verossi-
milhanca maximizada sujeita a restrigﬁb anterior. Sob a con
dicao da hipdtese citada ser verdadeira, (3.d.32) & distri-
buido assintoticamente como % x? com (p-q) graus de liber-
dade.

Exemplifica~se para um particular parametro Bs,sob

y hAnEtac . - o (0)
a hipotese Ho: BS BS

isto €, maximizando somente com relacdo aos outros (p-1)com
ponentes de B. Assim, a regiao de confianga ¢ o conjunto de -

finido por:

c=18%) L ® -1 (B g=8l)< Ly o)1 .43
(1):"2

~onde xz(l);g ¢ o ponto limite superior parangg da distcibui
cao qui—quaérado com 1 grau de liberdade.

As regioes (3.d.31) e (3.d.33) séo_assintoticamen~
te equivalentes, porém-hé uma certa vantagem em utilizar g
segunda, visto que independe de uma particular parametrizacao-
adotada. .

Foram citados aqui alguns processos deestimagao dos

parametros de regressao. Porém, na pratica o problema prin-
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cipal ¢ o de maximizagdo dé (3.d4.22). Desdc quc E seja en-
~contrado, os passos seguintes para a estimacao da regiao de
confianca, tornam-sc uma seqﬁéncia; de rétina.
Em um pa£ especificado de elementos em observagao,
utilizando oé subscritos 1 para os casos e 2 para os contro
les, podem-sc obter as probabilidades condiconais ao nimero

de expostos no par, isto ¢, F.+ =f, £=0,1 2.

1%,
+Para o caso de pares discordantes: F1-+F2==1, tem-se:

exp{la*(Z]-2,)B+W y1f,}
2174270

Pr{Fy=f /F +F,=1,2, W, ,2,,W,) =

{1+exp[u+(2i~Zé)B+W'Y1}
com £, =0 ou 1. (3.d.34)
Para o caso de pares concordantes, F1+F2==O ou Fl+

+'Ff:2,a probabilidade condicional ¢ 1 ou zero, isto é:

’ - = ) .< = ] 1y —_ e =
Pro{F =£, / Fj+F,=0, Z;, W, Zy, H,) ) se £, = 1
' (1 se £, =0
. (
Pr {Fl=f1 /F1+F2=2, %1,115 ,,.W} = 0 Se f]_":o
11 se £ =1

Aséim a fungao de’verossimilhanga cendicional, pa-
ra casos expostos, dado o numero de expostos em cada par, €
o produto das expressoes (3.d.34) nos pares expostos dlsc01
dantes_(Fl*Fé==l). Para eliminar.o parrame o decﬁétWﬂuﬂ("nQL-
sance”) §3,utiliza-se a distribuigao condicdonada ao numero de

“expostos em cada par, o que resulta em uma probabilidade 1o
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gistica binaria (3.d.34), analoga a (3.d.17), de cada par expos
.to discordante. E, para a infercncia de (3.d4.19), pode-sc¢ u-
tilizar o mctodo de maxima verossimilhanga descrito por Cox
(1970).

Note-se que, como gleg em (3.&.34) aparecem sob a
forma de (gi-—gé), as variaveis usadas no pareamento nao po-
derio ser estudadas como fatorcs interferentes, na analise por
.parés. Contudo, as variaveis de pareamento poderao ser estu-
dadas como fatores efeito-modificantes, pois W] e wz sao ex-
pressas somente através de W..

Prentice (1976]; a fim de ilustrar o seu método, apre-
sentou o estudo da influeéncia da exposigao a estrogenos (F)
no cancer do endométrio (D) na pos-menopausa. Os casos fo-
ram pareados, segundo ano de diagnostico e idade no ano do

diagnostico, € os controles eram mulheres com ouiros tipos de

cancer ginecologico. As variaveis intervenientes utilizadas,

©

além das pacientes do tipo A (0) e das do tipo B (1), foram
a hipertensao (presenca=1 , ausencia=0) e a obesidade (sim
51, nao =10). .

/

0 modelo expresso por (3.d.17) foi aplicado aos 486
- elementos, sem.guar ar o pareamentc, pois os membros pareados
ndo eram intrinsecamente similares com respeito a outras va-
.riaveis que nao aquelas indicadas eomo varifveis de pareamen

to. Considerou~se o vetor Zconsistindo de 5 componentcs:
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(i) idade né ano do diagnostico

(ii) ano do diagnostico |
(iii) pacientes do tipo A ou do tipo B
(iv) hipqrtensﬁo

(v) obesidade

Por conveniéncia computacional e para obter ortogo
nalidade no vetor Z, 64 foi subtraido da idade e 1967 foi
subtraido do ano do diagndstico.

As estimativas de maxima verossimilhan¢a com seus
respectivos dSSViOS“padIEO assiﬁtéticés, correspondendo ao
modelo (3.d.17) ou,mais explicitamente, (3.d.13) sao apre-

sentadas na TABELA 3.d.H, na pagina seguinte. Desta, extrai

se a '"razao dos produtos cruzados" estimada,que é:
f = exp (a) = exp (2,166) ~ 8,72

e um teste para o log da '"razdo dos produtos‘cruzados” (ou
Q=1) &€ significante.

Ano do diagnostico, idade no ano do diagnéstico,bg
ciente do tipo B e obesidade sao todos incluidos na obten-
cao da "RPC" e suas exclusoes do modelo podem'viciar™ a es-
timativa. O logaritmo da verossimilhanca maximizada tem va-
lor -221,51.

Tomando todas as cinco variﬁveis'intervénientes. .
também como-efeit0~modificantes,isto ¢, considerando Z = W

~

em (3.d.17) obtém-se a (3.d.15), 0 que leva ao logaritmo da
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verossimilhanga maximizada -212,73,

TABELA 3.d.H Ajustamento do modelo (3.d.13) aos dados
de cancer do endométrio por maxima veros
milhanga

VARIAVEL o Desvio Padrao(0)
;  DOBNGA 2,166 0,262
(CASOS~CONTROLES) -
VARIAVEL (Zi> Bi Desvio—padrao(gj)
+
ANO DO DIAGNOSTICO (z)) 0,228 0,038
IDADE AO DIAGNOSTICO (22) -0,085 0,016
PACIENTE DO TIPO B (23) . =1,104 0,237
HIPERTENSAO (2,) : -0, 337 0,307
OBESTDADE (25) -0,851 0,253

FONTE: Prentice (1976)

Com os dois valores obtidos .do log da verossimilhan-
¢a maximizada, pode-se utilizar a razdo de verossimilhanca

para testar a hipotese de inexisténcia do fator efeito-modi

ficante:

, .
Xo = -2 (-221,51+212,73) = 17,56

que, comparado com Y2 5Y .0 = 11,07, conclui-se ser signifi

3 (), aOS -

cante, dando uma cvidencia da existéncia do fator efeito-mo
dificante.

Os estimadores de maxima-verossimilhanga de (3.d.

15) com scus respectivos desvios-padrio sao apresentados na

TABELA 3.d.T.
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TABELA 3.d.I . Ajustamento do modelo (3.d.,15) aos dados de
cancer do endometrio por mixima verossimi-

lhanga
VARIAVET, a DESVIOAPADRKO
(Q)
DOENGA (CASOS <= CONTROLES) 2,292 0,464
DESVIO ~ DESVIO
VARTAVEL (zj) B. PADRAO Y5 PADRAO
3. Y.
(tJ) (YJ)
. ANO DO DIAGNOSTICO (z)) 0,132 - 0,057 0,194 0,080
IDADE AO DIAGNGSTICO (z,) -0,085 0,024 =-0,012 0,033
PACIENTE DO TIPO B (Z,) -1,413 0,361 0,609 0,490
HIPERTENSAO (2,) 0,564 0,456 -1,549 0,611
OBESIDADE (Z) -0,471 0,392 -0,771 0,522

FONTE: Prentice (1976)

A"razao dos produtos cruzados'", © = exp (a+Z'y) -
depende, aparentemente, do ano do diqgnéstico, hipertensao
e obesidade, pois ?1 = 0,194, ?4 =_1,S49 eh?s = 0,771, sao
significantes sob a hipotese nula, Ho: Y] 5 Y4 =Yg = 0.

Assim a estimativa obtida da "RPC" pela TABELA 3.

{ = exp(a) =exp(2,292) = 9,89

a estimativa para pessoas nao hipertensas , nao cbesas em

(o]

1967. Deste resultado, partir para outros valores de varia-
vel interveniente é imediato. Assim, a "RPC" estimada de wuma

mulher obesa, nao hipertensa em 1967 é:
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Qo = exp (&+§5)_£ 9,89 x exp (-0,771) = 4,57, associada com

_exposicao a estrogeno.

- 0s riscos sdo crescentes com o tempo, pois o coefi
ciente ?l = 0,194 ¢ positivo. Ao mesmo tempo, pode-se con-
cluir que a "RPC" € elevada numa mulher nio possuidora de
fatores como hipertenszo e obesidade, fatores estes normal
mente considerados de risco quando associados com incidén-
cia,de cancer do .endométrio.

Hipertensao ¢ um fator efeito-modificante, pelos
resultados da TABELA 3.d.71, mas parecc nao ser fator inter-
ferente, ao passo que idade é associada com exposigao a es-
trogenos, sem ser efeito-modificante. Nestas situagoes, Mic
ttinen (1574) cita que realmente a idade pode afetar a "RPC"
porém as vezes pode nio aparecer diretamente, desde que ou-
tras variaveis que se relacionem com idade sejam incluidas
simultaneaménte no modelo como fatofes efeito-modificantes.

Para justificar-isso, o modelo (3.d.17) foi aplica
do como na TABELA 3.d.I, excluindo hipertensao e obesidade, que
sao variaveis correlacionadas com a idade, do vetor W deno
tador do fator efeito-modificante. 0.estimador de mixima ve
rossimilhancga, ?2, coéficicnte para idade, resultou em-0,012
com aesvio—padrﬁo 0,033, o que leva a concluir que idade
‘nio parece ser um fator efeito-modificante. Isso se verifi-

ca mesmo que nido esteja destituida de variiveis a ela corre
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lacionadas.
Foi jlustrado também o caso cm quc sc considera va
. v pik

rios tipos de controles, isto &, substituir oD por ) ujD,
J=1

em (3.d.17)+ Para o caso, verificou-se que das 243 pacicentes
controles, 153 tinham cancer cervical, 77 tinham cancer ova-

riano e 13 cancer vulvar. Assim, o) foi -trocadc por oq Dy
) [P A
+ gollytagly
Utilizando as mesmas variaveis, c¢feito-modificante ¢

interfercnte, como na TABELA 3.d.I, obteve-se:

+

~ 4 - - = 2 _ . —
04 2,624, A, 2,149 g Gy 1,320,

com os'desvids—padrﬁo 0,513, 0,527 e 0,727 correspondentes
e onde os subscritos 1, 2 ¢ 3 referem-sc a controles cervi
cal, ovériano é vulvar,.respectivamente.

‘Aqui, o logaritmo da verossimilhunga maximizade re
sulta em -210,77 e, comparando com o anterior, -212,73, ob-
tém-se um rxé = =2 (~212,73+210,77) = 3,92.

Interessante aqui ¢ que o teste de hipotese d2 i-
gualdade da "RPC" global sobre os varios tipos de contreles
nio detecta diferenga ao nivel de significancia de 10%

5

dos casos ao controle cancer vulvar seja complctamente di-

2 . b ~ 4 —~
/ =4,060° bora y le « o z AT AT
>\(2)xu10 4,605, em ora o valor de a, bascado na comparagao

ferente dos outros.

Este aspecto da enilisc sugere cstudos adicionais de
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uma possivel associagdo entre exposigido a estrégenos e can-
cer vulvar,

Como este estudo utilizou um planejamento parcado,
ilustrou-se a aplicacao do modelo (3.d.19), considerando ain
daas mesmas variaveis efcito-modificante e interferentes co
mo na Tabela 3:d.I. As Variﬁveisutilizadas para o pareamen
to, idade no ano do-diagnostico e ano do diagnostico, foram
excltuidas dos compbnentes do vetor indicador do fator inter
ferente , Z. ° E facil perceber gue o modelo (3.d.19) ¢ mais
geral que (3.d.17) e, portanto, permite fazer uma melhor in
ferencia, apesar de que hia uma perda consideravel da efici-
encida pelo fato de eliminar os parametros 81, 1=1,2,s:ts

Essa analise baseia-se em 486 observacbes onde 182
sao elementos expostos ao fator F (denotados por 1) e 304
sao nao expostos (denotados por 0). Agora, ao tomarmos para
anélise.os casos de pares discordantes como em (3.d.22) es-
te numero chega a ilO, dos quais 10 sao contrdlesgg)emxmtos

e 100 sdo cascs(l) expostos. |, o que leva a uma estimati
va da "'RPC'". . |

=100/10=10, que foi ajustada por ano do diagnostico
e ddade no ano do diagnostico.
| A analise de dados pareados, apesar de partir de um
conjuﬁto razoavelmente grande, fica restrita a 10 observagoes
somente, mas estas fornecem as informacoes adequadas para a

obtengao de resultados significativos do estudo, como a"RpC"
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consideravelmenfc grandc, maior que um e‘que cresce com ©0S
~,anos. Ha, porém, uma restrigado imposta para um gstudo preci
so do efeito-modificante e inte}fcrente, como se.podc obser
var comparando os desvios-padrao aprescntadds na Tabela 3.
d.J, da pagina seguinte, que sao consideravelmente maiores

que aqueles da Tabela 3.d.I.

’

. Prentice (1976) faz ainda alguns comentarios acer-
~ca dos modelos expoétos e analisados, tais comé a generali-
" zagao dos modelos expressos por (3.d.17) e (3.d4.19):

(i) uma gdknaliqxﬁo & no sentido de que (3.d.19) pode
também ser aplicado mesmo quando varios casos e con
troles estao agrupados em um esirato, sem necessitar
um paréamento um a um, embora os calculos para esti
macgao sejam maig complicados;

(ii) outra, é‘que o modelo logistico de Mantel (1966),pa
ra respostas,multinomiaié, pode ser ﬁsado na genera
1izag§o de (3.d.17) e (3.d.19), quando a exposigao ¢

em varios niveis.
3.e. CONSIDERAQGES FINALS

Com esée trabalho, procﬁramos descrever ‘um melo a-
brangente de analisar e estimar o Risco Relativo nos . estu-
dos epidemiologicos do tipo caso-controle, querpela inclusao
de fatores ﬁtilizados no pareamento ou na subclassificagao,

quer pela abordagem incluindo o conceito de fator interveni
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ente.

Os .resultados desta metodologia aprescntados aqui
estao baseados, essencialﬁentq nos trabalhos de Mantcl e Haenzzel
(1959), Cox (1970), Zclen (1971) e Fleiss (1973), com apli
cacoes de Breslow (1976) e Prentice (1976). Embora essas tcc
nicas de estimacao do Risco Relativo em estudos caso-contro-
le por meio do modelo log-linear proposto potr Zelen (1971)
- tenham sido utilizadas, estao sujeitas a criticas,-conforme
citam Gehan (1972) e Halperin et al. (1977). Assim, sentimos
que deverdo ser objeto de pesquisas detalhadas os seguin-
tes tOpicos:

(i) como contornar o problema da distribuigao condicio-
nai do tipo apresentado por (3.b.5), sob a hipotese
de (3.d.3) apresentado por Zelen (1971);

(1i) abordagem da problematica através de procédimentos

alternativos.
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APENDICE X

SHEPS (1959) considerou alguns modelos de estudos-epi
demiologicos onde procura descrever o risco a um fator por
meio de um modelo condicionado ao conhecimento "a priori” de
a]gﬁm.fato que possa contribuir na sua descrigao. Ela .apre

sentou o risco de fumantes e nao fumantes, de ter cancer de

pulmido, como foi descrito na Secgade 2.d.IT, através da Tabe-
la 2.d.A. Obteve ainda os estimadores de maxima-verossimi -
lhanga (2.d.12), e neste apendice sera apresentada a matriz

de variancia e covariancia dos estimadores de p, © pf‘

£ de conhecimento geral que a matriz de variancial(Zp)
6 o inverso da matriz de informagoes (Ip]..ondﬁ cada elemen-

to ¢ obtido por:

2
o°L (A.1.1)

-t
ap‘-‘ Bpj- N j_’j 1,2, eses K

sendo L, o logaritmo da fungao de verossimilhanga-
No nosso caso particupar, ocorre que 50 temos dois pa

rametros & serem estimados: p_ e Pe. Assim:

L = 2n o) |"Fls x £n p +(n -x )£n&1— )+
Xo xf 0 Po o "o’ Po

<

+ x In [p0+(1—po)p]+('nf—xf)Ln['_(1-po)(1-p 1]

Utilizando~-se das expressﬁgs (2.d.10) e (2.d.11) temos:

2 _ _ ._A 2 (f\-.I.ZJ
2 L-__ i} X, ) Nt =X X, i x{H pf)
2 2 -2 _ 2
A(apo) Py % (1-0,q,)
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3L . xF :
: . 2 (A.X.3)
3P, Py (1-q,4,)
. -p 12 i
22 Co g Umpp)® o npexg (A.T.4)
2 - 2. 2 . '
(o) (- epe)® e

Suhstituindo (A.I.2), (A.I.3) e (A.I.4) ecm (A.I.1) e consi

derando

E- [5(0] n,

n

=

]
)

resultam:

€ [xf] = ng pPell-pyl + p,

2 n4n, qp n, q
- [a L ] . Mo UPo M G

(3p,) 2 Po, I-q, ¢,
n
2 1 f
- E ( a !2-—.... = .
0Py 2P P
2 T ,
. [ e% ne q,
. 2 = -
| (op)® | 9 11-9,0,)
Assim a matriz de informagao, Ip‘ sera:
notnee.p, , ook ; .
Py, - I-qoq¥. T-q00¢
;= g
~pP _z
— . I
ECN MERES
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-1 T :

Portanto: L = ] & = = gy !
ortanto Ep Ip - { cof.~p_]
¢} .lp'

onds

dot I, = ng "o//[bo Q (I-qoqf)]'

s L e
2017050, 179095
L= 1
P getl : ,
4 - Ny, ne @
- 4,9 Po, -9,
ou
-
Polo C Pele -
n_ ) n .
z e 8 ’ 0
~p ) i .
) ~ Pols U (2 %%, PoPr.
n, 2, ne n,
Finalmente;'
. X
Var (p ) = 2.8
10 n
b
. o " " Poly
Cov p, 5 Pgl = n
' 0
o q 1- q,Q PP,
Wm‘(%): f olf 0Py

% e o




APENDICE XX

Neste segundo apéndice sera apresentada, segundo o
desenvolvifhento de SHEPS(1959), a matriz de variancias e co
variancias ( Lq) dos estimadores dos componentes de sobrevida

dos fumantes, em varias categories de fumantes.

Partindo da Tabela 2.d.D, da Secgdo 2d. e conside-
rando o logaritmo da fungao, de verosimilhanga, sem as constan

tes, teremos:
L = x Ln e +(nl~xl)£n(1—ql)*xzﬁnq,q2+(u;x2)£n(l-qlq2)+x3£n qlq2q3+
+(n3-x3) £n (I-quzqzl.

Com as derivadas de primeira ordem:

al X1 H1-Xj X3 . (n2-x2)¢q2 X3 (n3~x3) q2Qs
e E w— - ——— et -

8Qy Q) 1-q3 Q1 1-q:92 . ¢ 1-012293

at Xz (Hz~xz’Q1 X3 (n3= x3) Q103
———— E—— ——r P e =

992 Q2 1-¢1q2 Q2 1+ ¢1Q29s

a2 e

23 Qs 1-0192q3

E 8s derivadas de segunda ordem:

2?1 [xy#x2#x3)  (ny-x3) (na-x21q? (na—XQ)q’q2 '
- - - E . 2.3 (A I1.1)
(3gy)? q: (1-q3)2 (1-g1¢2)? . (1-Q19293)*
2 {n2-x2) . (n3- x3) ¢s :
2L . : (A.T1.2)

301392 (1~ q1¢2)* (1-¢192¢5)*
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2 - (n3-x3)q2 - :
A = . C(ALII.3)
81 99 [1- ¢19295)% :

oy 4y ) - 2 ey ) a2,2
%y, (xz xs) N (nz x7)q1 _ ()13 x,’ q,2] (A.IT.4)

ot =

2 2 P 2 - 2
(aqz) Q, (1 Q,Qzl (1 qlq2q3)

521 B (nsr xs) 4 . .
= “ (A.T1.5)

+ 0Q29q3 _ - 12
(1-¢ ¢4
92 X (n -x ) ¢’q?
St . L (A;T1.6)
3 2 2 - 2
- {94.) 9 (1-¢.¢,0.

Mostra-se tambeém que:’
eflx]-nq; efx - ‘ : . ) q . LI,
E [ x] n.q,; E [ 1 ] nqQ, e E[Xs] neae.Q, (A.11.7)

Igualando a zero as tres cerivadas de primeira ordem

e formando o sistema:

X 4% +x no-x (n-x )q n -x g ql
1 2 3 1 1 2 2 2 3 3 23
e == - - = (}\.II.B).
¢, 1-q, 1-9.9, 1-¢ 4.9,
x2+x3 '(nz—xz)qx (HS—XS)Q:ZQS
- - = 0 A (A.1I.9)
e, l"Qle ) 179,49, ' :
xs ' (ns-x:)qxqz ‘
T s 0 » (A.I1.10)

Qs 1-04Q,Gy



- 180 -

De (A.1I.,10)

B *=X X
: 3 3 . £
L4 (A.11.11)

1- q.49,9, Q.Q.q

De (A.IT.9) utilizando (A.II.11), resulta:

no-x X :
2 2

. F (A.I1.12)

- q.q, ¢,

De (A.II.8),utilizendo (A.II.11) e (A.II.12), resulta:

- X, ' -
g = - (A.I1.13)
3 . )
Levando (A:Y1.13) em (A.I1I1.12), resulta:

R X n . T
g = —2_ 1. . (AI1.14)
, & X n ‘

) 12

~ Levendo (A.II.13) e (A.I1I.14) em (A.II1.11), resulta:

X nn e ’
g et 1 2 (A.TIT.15)
3 X Xn
1727 s

D)

De [(A.II.13), conclui-se E [Xx J = nlq’
De (A.II.14), conclui-se E ]:X ]c nq q
2 271 2

De (A.II.15), conclui-se E[X ]z nqqQq
: _ 3 3712y
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Assim, levando em conta (A.II1.7), pode-se obter a ma-

triz de informogao Iq. cujos elementos sdo definidos por:

2
% E —2t na posigao (i,3j), onde 1,3=1,2,3,

quaqj

Especificamente:

8 -~ . . L

2 .
- a°L i n . na, . n3q2q3
* 2 ~ ' - -
(39,1 ] ¢ Uq) g - ) g l-qq.0)
. ( 92 | ", ",
- E = +
Padee | T-q.q, 1-¢,¢,9,
[ g2 ] gy,
- E = ——
‘aqldqz N i—qlqzqs
r SZL 1 nqu n3qlq3
- E = : + —
= 3 .
el | q,lmege ) q,l1-¢ ¢q)
. * aZL < N ,lsql ©,
- E =

_aqzaqs J 1-q1qzqs

[ o2 ] na.,

2 -
. (aqi) i q3‘I QIQZQ!)

0 que resulta na matriz de informagao, Zq 1
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onde

" + "4 % "9, ) 3 e ",
o,1-¢) e li-¢q) qll-qqq) 1-qgq 1-q.9,q, 1-9.9.4,
i nq ) .
< = 373 'n7q1 . nsqlqi ﬂsql
I-q ¢ 1-¢ 9 q ’ - .
12 1 2;3 Q2(7 QIQZ) QZ(I quzqs) 1 Q1Q2Q3
n:qz n3q1 N3Q1Q2
. 1. I
! qxqzqs .'qaqzqs _ "quzqa

Saberse.que a matriz de variancia & obtida, invertendo-

Assim,
-1

3 = =
~qQ ~-q
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Consoquentemente:

~ q (1—Q ) R — q ‘1_(‘)
Vor (§ ) ¢ -t yeov (G ;g )« o
o1 n 1 2 n
2 : 2
- ¢ (1-q. ¢ ) q*l1-q ) :
Var {(.) , e 2 1.2 o 2 1 , cov (Q ;‘q‘) = 0
2 nQ n q . 1 73
22 11
e (1-q ¢ ¢ )(n +n q ) -ql1-qq)
Var (5] wola0ets ety ogpp gy e ok 00
2 3

3
nn n
2 3 qlqz 24)



APENDICE TIX

GART (19621 definiu um estimador do risco rela
tivo, num esquema de estudo epidemiologico que.resulta emuma
tabela 2xk, pois e composta de informagoes de k pares de a-

mostras binomiais, como foi apresentado na Secgao 2.c.III.

Observando-se a Tabela 1.b.A;  definiu-se

3 k
- oA LDy
Qo= At f=1 ' {ATTI. 1)
k ok ' :
L B, L Cq
f=1 foge

que ndo & um estimador consistente.

Serad mostrado agora que, somente num caso particular,

¢ possivel se verificar a consisténcia.

Utilizando as notagoes da Tabela 1.b.A e da Tabe-
ia 2.b.C , pode se definir:

ey A e N, B,

J i g
. = o -p ara = S (A.I11.2)
Bj Nl! (1 pd paraj= 1,17, k.
. k ) o
;'\’ 3 o ” 8 = .. : ':' .
CJ ’21 pg! NL ffl NLJ s A0,

(b) O caso assintotico: para grandes smostras (isto G,

N£°+ @ 1g2) e sob as seguintes condigoes:
New o k o
( = 3 L. = (= A.IIX.3
Y —— g e e z e 1  Para 4:=1,% (A.IIX.3)

' N;;:ND No(..a

Dbtéh-sa, retomando (A.III.1) e utilizando (A.IIXI.2)1



k 3
N p,; L N,. (1-p,.)
noood= A BN 5 24
G k k -
Y N, (1-p..) © N p -
{u’ 14 4 §e 24 24
kN, N
L -
by b == (1= p,;)
- P Pij Y 2
8. il .1 et (A.I11,4)
kN, N,
1 o 2i -
)3 “(1- p,;) % L B,
=1 M LM gl TRy, T

A expresséo (A.III.4), sob as condigoes (A.IXI1.3),
converge. em probabilidade (pela generalizacgido de SLUTSKY, da

lei fraca dos grandes nimeros (%)) para:

. k . k
% ¢ P, r C (1-p, ;)
- e 1y 2, 724 24 .
Q- gzl 14§ i=1 (A.IT1.5)
G- 3 ( . ] k .
I C 1-p. : L C,. P
el 14 if el 2424

Que, de modo gerél, nédo é igual aso estimador da "razso dos pro-

dutos cruzados” quando considerada a tabela formada com os va-

lores totais:

-~ 0 1—“ = " ]
Q. s [1-7,. ) (A.I11.6)

Porém, se em (A.IIL.5) for considerado o caso particular onde:

~

. p,j‘f p’.~ e .ij = Py, para fodqs 0s J=1f2,.p.k.

-

o limite de QG sera (A,III,B).

(*)Ver CRAMER (1846), p. 255,
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-~

Somente nesto ceso € queo QG seré um estimador con

sistente, rozao pela qual no exemplo citado através dos dados

" . da Tebela 2.c.A, onde os pij sao muito diferentes, houve a-

queles incoarencia. A heterogeneidade dos Rij roeflete - se

fortemente na disparidade do estimador.



