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Resumo

Modelos multiniveis para resposta binaria sao uma ferramenta poderosa para analise de
dados binarios que tem uma estrutura hierarquica ou de agrupamento. Esta estrutura é
caracterizada pela presenca de observagoes individuais (pessoas ou objetos em estudo) que
sao considerados agrupados em um nivel mais alto. Este agrupamento pode ser devido a
subamostragem em unidades amostrais primarias. Assim, as unidades de um mesmo nivel
pertencentes a uma unidade de nivel mais alto raramente sao independentes. Por este motivo
os modelos mutiniveis sao apropriados para avaliar dados desta natureza. Eles permitem
medir como as varidveis de varios niveis afetam a varidvel resposta, além de quantificar
quanto da variabilidade da resposta se deve a cada nivel.

Os modelos multiniveis para dados binarios assumem que a variavel resposta é medida
sem erro. O objetivo deste trabalho é apresentar a teoria dos modelos multiniveis de 2
niveis para resposta binaria com um enfoque na ma classificagdo bem como os métodos de
implementacgao na andlise de grupo-especifico, isto é, na andlise dos modelos mistos lineares
generalizados, quando as probabilidades de ma classificacao sao conhecidas. Estes métodos
mostram que ignorar erros na resposta conduz a perda substancial de informagoes sobre
os efeitos da covariaveis. Foram realizados estudos de simulagoes que confirmam estas con-
clusoes. Uma aplicacao na area de saude é também apresentada. Para as analises foi utilizado

o programa computacional R.

Palavras-chave: Modelos multiniveis, dados binarios, modelos mistos lineares generaliza-

dos, resposta binaria ma classificada.



Abstract

Multilevel models for binary response are a powerful tool for the analyses of binary data
with hierarchical or clustering structure. This structure is characterized by the presence of
individual observations (people or objects under study), considered as a cluster in a higher
level. This clustering may be due to subsampling primary sampling units. Under such a
structure, units of the same level, belonging to a higher level unit, are rarely independent.
For this reason, multilevel models are appropriate to evaluate data of this nature. They not
only allow to measure how covariates affect the outcome at different levels, but also allow to
detect how much of the outcome variability is due to each level.

The multilevel models for binary data assume that the response variable are measured
without error. The objective of this work is to introduce the theory of two-level multi-
level models for binary response focusing on misclassification. Implementation methods
for cluster-specific analyses are also introduced, featuring the analyses of generalized linear
mixed models when the probabilities of misclassification are known. These methods show
that ignoring errors in the response variable can lead to substantial losses of information
about covariate effects. Simulation studies illustrate the findings. An application in the
health area is also presented. Statistical analyses were conducted using the computational
package R.

Key-words: Multilevel models, binary data, generalized linear mixed models, binary
misclassified response.
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1 - Introdugdo

1 Introducao

1.1 Consideracgoes inicias

Os modelos multiniveis para resposta bindria sao uma ferramenta poderosa para analise
de dados que tem uma estrutura hierdrquica ou de agrupamento. Estes modelos téem sido uti-
lizados para descrever processos epidemioldgicos, demograficos, economicos e sociais, dentre
outros, que estao interessados em explicar e predizer fenomenos que podem ser caracterizados

por uma variavel resposta binaria.

A estrutura hierarquica de agrupamento é definida pela presenga de observagoes indi-
viduais (pessoas ou objetos em estudo) que sao consideradas agrupadas ou aninhadas em
um nivel mais baixo, os quais estao agrupados dentro de um nivel mais alto e assim su-
cessivamente. Dados com essa estrutura sao encontrados em vérias areas de estudo. Por
exemplo, em estudos sociais (de institui¢oes) em que o pesquisador pode estar interessado em
investigar como as caracteristicas do local de trabalho influenciam na produtividade do tra-
balhador. Os dados amostrais deste estudo sao vistos como uma estrutura hierdrquica, com
as unidades de trabalhadores agrupados dentro das firmas. Dessa forma, as variaveis poderao
ser mensuradas em ambos os niveis: trabalhador (nivel 1) e firma (nivel 2). Outro exemplo
sao estudos da area de educacgao; o pesquisador pode estar interessado em saber como a
estrutura organizacional de uma escola influencia no desempenho do aluno. Nesta situacao,
os estudantes compoem as turmas, as turmas compoem as escolas e as escolas compoem
os distritos escolares (6rgaos administradores). Assim, teremos quatro niveis hierdrquicos
associando-se os estudantes ao nivel 1, as turmas ao nivel 2, as escolas ao nivel 3 e os distritos

escolares ao nivel 4.

Quando os dados sao estruturados em hierarquias, as unidades de um mesmo nivel per-
tencentes a uma unidade de nivel mais alto, raramente sao independentes. Isso acontece
porque essas unidades compartilham de um mesmo ambiente ou apresentam caracteristicas
semelhantes. Portanto, a suposicao de independéncia é violada e passa a existir correlacao
entre as observagoes de uma mesma unidade. Ignorar o risco desta relagao, omitindo a im-
portancia de efeitos de grupo, pode tornar invédlida muitas das técnicas de analise estatistica

tradicionais utilizadas para estudar a relacao de dados.

Este argumento indica que uma analise de modelos de regressao tradicionais, que exige
a suposicao de independéncia entre as observacoes, nao seria a mais adequada para essa
estrutura de dados, pois implicaria na superestimacgao dos erros padrao do modelo em estudo.
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1 - Introdugdo

Para isto, foram desenvolvidos modelos multiniveis, uma extensao direta dos modelos lineares
generalizados de McCullagh e Nelder (1989), os quais contemplam uma estrutura hierarquica
dos dados, considerando todas as correlagoes existentes entre as observacoes, nos diferentes
niveis de hierarquia, e possiveis influéncias aleatorias. Assim, a principal diferenca desses
modelos reside nas estimativas dos erros padrao, que serao mais precisas, uma vez que a

correlagao intra-classe é considerada no ajustamento dos modelos.

Nos modelos multiniveis, as unidades de cada nivel sao vistas como tendo um efeito
aleatério, ou seja, sao amostras aleatorias de uma populacao dessas unidades. Estes efeitos
aleatorios sao responsaveis por coeficientes aleatérios que levam em conta a variabilidade
intra unidades através da variabilidade nos interceptos e/ou através da variabilidade nas
inclinacoes. Além disso, os modelos multiniveis com efeitos aleatorios possuem a vantagem

de acomodarem dados hierarquicos (Bergamo, 2002).

Segundo Guo e Zhao (2000), as principais vantagens dos modelos multiniveis, em relagao
aos modelos de regressao tradicionais, sao que eles permitem: medir como os individuos, as
variaveis de varios niveis e as interagoes entre as varidveis de diferentes niveis afetam a
variavel resposta; estimar os parametros com seus respectivos erros padrao e intervalos de
confianca precisos que sao resultantes da estrutura de agrupamento; decompor a variancia
total da variavel resposta em partes associadas a cada nivel, que é obtida da estimativa da

covariancia dos efeitos aleatoérios de varios niveis, além de fornecerem testes de significancia.

1.2 Revisao de literatura

Os modelos lineares multiniveis sao também conhecidos como modelos lineares hierarqui-
cos (MLH), modelos com coeficientes aleatérios, ou regressdes aparentemente nao rela-

cionadas (“seemingly unrelated regressions”).

Segundo Bryk e Raudenbush (1992), o termo modelo linear hierdrquico foi introduzido
por Lindley e Smith (1972) e Smith (1973) como parte das suas contribui¢bes em estimagoes
bayesianas de modelos lineares, mas a utilizacao destes modelos requeria a estimagao dos
componentes da variancia na presenca de dados nao balanceados e nenhuma aproximacao de
estimacao geral era possivel no inicio dos anos 70, pois nao havia nenhum método aproximado

para estimar os componentes da variancia na presenca de dados nao balanceados.

Benett (1976) com base num estudo com criangas do ensino fundamental realizado nos
anos 70 na Inglaterra supos que as criancas expostas a uma maneira formal de ensinar a
ler, mostravam um aprendizado maior do que as nao expostas. A analise foi feita utilizando
técnicas de regressao multipla, considerando apenas as criangas individualmente como sendo

as unidades de andlise e ignorando ignorando os agrupamentos para professores e classes
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1 - Introdugdo

escolares. Os resultados obtidos foram estatisticamente significantes. Dempster et al. (1977),
desenvolveram um procedimento inovador para a estimacao dos componentes da variancia
chamado de algoritmo EM (Esperanca Maximizada). Apds o trabalho de Dempster et al.
(1977), Aitkin et al. (1981) demonstraram que as diferencas significantes encontradas no
trabalho de Benett (1976) desapareciam ao considerar a andlise com as criangas agrupadas
em classes e as que se submeteram ao ensino formal, nao apresentaram qualquer diferenca
em relacao as demais (Goldstein, 1995).

O trabalho classico subsequente de Aitkin e Longford (1986) iniciou uma série de procedi-
mentos, resultando nas idéias centrais dos modelos multiniveis e nos softwares desenvolvidos.
Vérios pesquisadores como Mason et al. (1983), Goldstein (1986), Raudenbush e Bryk (1986)
e Longford (1987), desenvolveram técnicas e programas de computadores para ajustar mo-
delos lineares hierarquicos que incorporam a condi¢ao dos erros distribuidos normalmente
em varios niveis. Mas, a partir da década de 90 houve um interesse substancial na estimacao
de modelos hierarquicos nao lineares ou modelos hieraquicos com variaveis dependentes li-
mitadas; por exemplo, Goldstein (1991), Schall (1991), Breslow e Clayton (1993), Wolfinger
(1993), Longford (1994), propuseram e implementaram procedimentos de estimagao aproxi-
mados para os modelos multiniveis com variaveis discretas.

Os modelos lineares multiniveis com 2 e 3 niveis para aplicacoes especificas a dados
educacionais e também para experimentos com medidas repetidas podem ser encontrados
em Bryk e Raudenbush (1992). Longford (1993a) apresenta uma discussdo mais teérica dos
modelos multiniveis para analise fatorial, modelos com respostas categorizadas e modelos
multivariados. Gibbons e Hedeker (1997) exploram modelos logistico e probit com efeitos
aleatdrios para dados com 3 niveis. Yau (2001) apresenta uma discussdo e aplicagdo para
modelar dados de sobrevivéncia com estrutura hierarquica. Neuhaus (2002), examina o efeito
da resposta ma classificada para dados bindrios longitudinais utilizando os procedimentos
média-populacional, conhecido como modelo marginal, e grupo-especifico, conhecido como
modelo de efeito aleatorio.

1.3 Objetivos

e Apresentar a teoria dos modelos multiniveis de 2 niveis para resposta binaria com um
enfoque na ma classificacao bem como os métodos de implementagao na analise de grupo-
especifico, isto é, na analise dos modelos mistos lineares generalizados, quando as pro-

babilidades de ma classificacao sao conhecidas;

e Apresentar os resultados de simulacao do modelo multinivel para resposta binaria ma
classificada, para o caso de duas fungoes de ligacao: logit e probit, em duas situagoes:

3



1 - Introdugdo

na primeira, em que as probabilidades de ma classificagao sao conhecidas e na segunda,
em que sao desconhecidas;

e Uma aplicacao na area de saude é também apresentada quando as probabilidades de ma

classificacao sao desconhecidas.

1.4 Organizacao dos capitulos

A presente dissertacao encontra-se dividida em 7 capitulos. No primeiro capitulo, como
ja visto, tem-se uma breve revisao da idéia bésica sobre os dados com estrutura hierarquica,
mostrando as caracteristicas desses dados, bem como a necessidade do uso de modelos multi-
niveis em dados com estrutura hierarquica. O capitulo 2 apresenta os principais conceitos de
modelos lineares multiniveis e uma breve revisao dos modelos mistos lineares para variaveis
respostas do tipo continua e, modelos lineares generalizados para varidaveis respostas do tipo
discreta. O capitulo 3 trata de modelos mistos lineares generalizados para dados discretos,
com énfase em variaveis respostas bindrias. O capitulo 4 discute os modelos mistos lineares
generalizados para respostas binarias ma classificadas. O capitulo 5 apresenta o compor-
tamento das estimativas dos parametros dos modelos mistos lineares generalizados para
respostas binarias ma classificadas através das fungoes de ligacao logit e probit, com base em
simulagoes. No capitulo 6 encontra-se o resultado de uma aplicacao na area de satude con-
siderando os modelos mistos lineares generalizados para respostas binarias méa classificadas.

Por fim, o ltimo capitulo contém uma discussao sobre os resultados encontrados.

1.5 Plataformas computacionais

Existem varios programas disponiveis para modelos lineares multiniveis dos tipos: co-

mercialmente distribuidos e gratuitos. Os programas comercialmente distribuidos sao:

e O HLM 5 (Bryk e Raudenbush, 2002) que modela dados com 2 e 3 niveis. A estimacao
dos parametros é realizada através dos algoritmos EM (Esperanga Maximizada) e QVP
(Quase-verossimilhanca Penalizada). O algoritmo EM calcula as estimativas de maxima
verossimilhanga restrita com alguns passos especiais para acelerar a convergéncia (ace-
lerador de Aitkin). A rotina QVP resolve as equagbes de méxima verossimilhanga apli-
cando a aproximacao da integral de Laplace. Maiores detalhes podem ser encontrados
no endereco http://www.ssicentral.com/hlm /hlm.htm;

e O MLn e MLwiN foram escritos por pesquisadores do projeto de modelos multiniveis do

Instituto de Londres de Educacao. O método de estimacao dos parametros é realizado
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através dos algoritmos: MQGI (Minimos Quadrados Generalizados Iterativos), MQGIR
(Minimos Quadrados Generalizados Iterativos Restritos), QVP (Quase-verossimilhanga
Penalizada) e QVM (Quase-Verossimilhanca Marginal). Para mais detalhes ver http:

//statcomp.ats.ucla.edu/mlwin;

O BMDP foi planejado por Jennrich e Schluchter (1986) e tem uma série de médulos que
permite modelar dados multiniveis. O moédulo BMDP-3V ajusta modelos com efeitos
aleatérios agrupados e com covariaveis de efeitos fixos, os médulos BMDP-4V e BMDP-
5V sao para analisar dados com medidas repetidas com especial énfase para dados nao
balanceados. As estimativas dos parametros através do método de maxima verossi-
milhanca sao realizadas por trés algoritmos: Newton- Raphson, Scoring de Fisher e o
algoritmo EM. (http://www.statsol.ie/bmdp/bmdp.htm);

O VARCL contém dois programas, VARL3 e VARL9, escritos por Longford (1993b).
VARL9 permite modelar dados estruturados hierarquicamente com até 9 niveis, mas é
restrito para modelos em que todas as inclinagoes sao fixas, considerando o VARL3 sob 3
niveis ele permite inclinagoes aleatérias. O VARCL foi desenvolvido usando o algoritmo
Scoring de Fisher para implementar as anélises de coeficientes aleatdérios sem permitir
termos de interacao entre variaveis de niveis diferentes. Além disso, ele pode ser utilizado

para analisar dados multivariados. (http://www.assess.com/Software/VARCL.htm);

O EGRET foi desenvolvido na escola de Saide Publica da Universidade de Washington,
USA. Este programa modela dados hierarquicos com 2 niveis, mas ¢é limitado para os
seguintes tipos de dados: categéricos, dados de caso-controle e dados de sobrevivéncia,
muito comuns em estudos epidemiolégicos e biomédicos. Este software nao ajusta mo-
delos para resposta Gaussiana e nem modelos com efeito aleatério para a varidvel
resposta Poisson, porém a estimativa da maxima verossimilhanca marginal pode ser
obtida por quatro algoritmos: Newton-Raphson, Newton-Modificado, Quase-Newton e
Nelder-Mead. (http://www.cytel.com/products/egret);

O aML foi desenvolvido pelos economistas Lillard e Panis (2003). A estrutura do aML
permite modelar dados hierarquicos com 2 e 3 niveis para dados categéricos e continuos
e, os parametros do modelo sao estimados utilizando a Quadratura de Gauss-Hermite.

(http://www.applied-ml.com);

O SYSTAT ¢ distribuido pelo SYSTAT Software Incorporation. Para ajustar dados
com estrutura hierarquica de 2 niveis, utiliza o algoritmo EM para estimacao da maxima
verossimilhanga marginal sendo um software que ajusta modelos multiniveis apenas para

varidvel resposta Gaussiana. (http://www.systat.com);

O SAS permite ajustar modelos de efeitos aleatérios de 2 niveis utilizando o procedimento
MIXED, para variavel resposta continua, através do algoritmo de Newton-Raphson e o
procedimento NLMIXED, para variavel resposta discreta, através do método Quadratura
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1 - Introdugdo

de Gauss-Hermite. (http://www.sas.com);

e O SPSS é um programa de analises estatisticas que permite modelar dados multiniveis
e utiliza o médulo VARCOMP. O SPSS ajusta dados hierdrquicos com até 2 niveis.
(http://www.spss.com);

e O Stata também é um programa de analises estatisticas que permite a estimacao de
alguns modelos multiniveis para dados hierdrquicos com 2 niveis, o médulo loneway
(“long oneway”) d& estimativas para o modelo nulo, o médulo de séries zt sao utilizados
para andlises de dados longitudinais, o comando xteg estima o modelo com intercepto
aleatorio, os comandos ztpois e xtprobit estimam os modelos de regressao probit e Poisson,
respectivamente. (http://www.stata.com).

Os programas distribuidos gratuitamente sao :

e O GenStat, que foi desenvolvido em 1960 na Estacao Experimental de Rothamsted para
analisar dados de experimentos agricolas e, a partir de 1989 foram adicionados ao pro-
grama algumas macros para analisar dados multiniveis balanceados sem limitacoes para
os niveis de hierarquia. A estimacao dos parametros é realizada através dos algorit-
mos MVR (méxima verossimilhanca restrita), QVP e QVM. (http://www.biometris.nl/
GenStat);

e O Mixed-Up é um conjunto de programas que ajusta modelos mistos de 2 niveis, incluindo
modelos para respostas binarias, nominal, ordinal e para dados de contagem. O conjunto
de programas Mixed foi desenvolvido por Hedeker e Gibbson (1996a, 1996b) na Univer-
sidade de Illinois em Chicago. O Mixed-Up utiliza dois algoritmos para a estimagao da
verossimilhanga marginal, o método Scoring de Fisher modificado, para variavel resposta
Normal, através do programa MIXREG e o método Quadratura de Gauss-Hermite, para
variavel resposta bindria, nominal, ordinal e Poisson, através dos programas MIXOR,
MIXNO, MIXOR e MIXPREG, respectivamente. (http://tigger.uic.edu/%7Ehedeker/
mix. html);

e O R ¢é baseado na linguagem de alto nivel S desenvolvido para analise, manipulagao
e apresentacao grafica de dados, foi inicialmente desenvolvido por Thaka e Gentleman
(1996). Este programa pode ser utilizado para modelar dados categdricos e continuos
estruturados hierarquicamente sem limitagoes para a quantidade de niveis e utiliza duas
rotinas, EM com repeti¢oes por Newton-Raphson e QVP. (http://www.r-project.org).

A plataforma computacional utilizada para a realizacao deste trabalho foi o pacote es-
tatistico R. Este pacote pode ser obtido em versoes Windows, Linux, Unix e Macintosh. Uma
vantagem dessa plataforma é sua flexibilidade em permitir a criagao de novas fungoes e a

possibilidade de modifica¢oes de muitas fungdes internas. A versao utilizada foi 2.0.



2 Conceltos basicos

2.1 Modelos lineares multiniveis com 2 niveis

O modelo linear multinivel assume que existe um conjunto de dados hierarquicos, com
uma Uunica variavel resposta que é medida no nivel mais baixo da hierarquia e varidveis
explicativas nos niveis existentes. Conceitualmente o modelo pode ser visto como um sistema
hierarquico de equacgoes de regressao.

Na abordagem dos modelos lineares hierarquicos ou modelos lineares multiniveis com
2 niveis, refere-se as unidades de nivel 1 como “individuos” e as unidades de nivel 2 como
“grupo”, (Snijders e Bosker, 1999). A quantidade de grupos é denotada por J e, o nimero
de individuos no grupo, que pode variar de grupo para grupo é denotado por n; para cada
grupo j (j = 1,2,...,J). Neste caso, os dados nao precisam ser balanceados, uma vez que
o numero de individuos pode variar de grupo para grupo.

Os modelos para o nivel 1 podem ser desenvolvidos separadamente em cada grupo j,
levando em consideracao a variacao dos interceptos bem como a variacao das inclinagoes.
Suponha que Y é uma variavel resposta e X é uma tnica variavel explicativa, o modelo para
a analise no nivel 1 ¢é definido da seguinte forma

Yij = Boj + B1;Xij + eij, (2.1)

com:=1,2,...,njej=12,...,J onde
Y;; ¢ a varidvel resposta do #ésimo individuo do nivel 1 para o j-ésimo grupo do nivel 2;

X, ¢é avariavel explicativa em sua medida original ou centrada na média geral X ou cen-
trada na média de um grupo X j;, ou centrada em outro valor, medida no ¢-ésimo indi-
viduo e agrupado para o j-ésimo grupo;

Boj ¢ o intercepto para o j-ésimo grupo;

B1j ¢ a mudanca esperada na varidvel resposta quando X;; aumenta em uma unidade;

ejj € o erro aleatorio associado ao ¢-ésimo individuo agrupado para o j-ésimo grupo em que
os erros sdo independentes e normalmente distribuidos, N (0, 02).

A interpretacao dos parametros do modelo, particularmente os interceptos (3y; para todo
j, depende da forma como as variaveis explicativas sao consideradas no nivel 1. Pode-se

afirmar que:
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Quando a varidvel explicativa do nivel 1 é considerada em sua medida original (X;;) o
intercepto By; ¢ o valor esperado da varidvel resposta Y;; quando X;; for igual a zero;

e Quando a varidvel explicativa do nivel 1 estiver centrada na sua média geral (X ) o

intercepto By; ¢ o valor esperado da varidvel resposta Y;; quando X;; for igual a X ;
e Quando a variavel explicativa do nivel 1 estiver centrada na média de cada grupo (7])
o intercepto fy; ¢ o valor esperado da varidvel resposta Y;; quando X;; for igual a 7_]';
e E, finalmente, quando a varidvel explicativa do nivel 1 estiver centrada em qualquer
outro valor especifico o intercepto (y; ¢ interpretado como o valor esperado da varidvel
resposta Y;; para esse valor especifico.

Utilizando a variavel resposta Y;; e a varidvel explicativa X;;, no modelo para o grupo,
tem-se diferentes coeficientes de interceptos (y;’s e inclinagoes (1;'s com j = 1,2,...,J,
iguais aos da equacao (2.1). Portanto os coeficientes de regressao para os modelos no nivel

2 podem ser escritos como:
Boj = 700 + vy , (2.2)

Bij =m0+ uj, (2.3)

onde

Yoo € o valor esperado dos interceptos nos grupos;
Y10 € o valor esperado das inclinagoes na populacao do grupo;

ugj € ujy sao variaveis aleatorias independentes com as seguintes suposigoes:

o ugj ~ N(0,02) ; urj ~ N(0,02)) e cov(ugj, u1;) = ouo1; (2.4)

em que
upj’s e uy;'s sao independentes dos e;;’s ;

upj € o efeito aleatério do j-ésimo grupo no intercepto fyj;
uij ¢ o efeito aleatério do j-ésimo grupo na inclinacao f31;

2 , A . . . .
o5o ¢ a variancia populacional dos interceptos;

031 é a variancia populacional das inclinagoes;
ou01 € a covariancia entre [y; e (1.
Portanto, a partir de (2.2) a (2.4) temos que
Boj ~ N(v00.02), B1j ~ N(vo,021) e cov(Boj, f1j) = ouor-

Das equagoes (2.2) e (2.3), nota-se que os interceptos e as inclinagoes variam aleatori-
amente de grupo para grupo, logo os interceptos e as inclinagoes sao diferentes e os seus

8
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efeitos aleatorios, ug; e uij, ajudam a esclarecer estas possiveis diferencas. Além disso, ¢
possivel predizer a variacao entre as unidades do nivel 2 introduzindo varidveis explicativas.
Portanto, considere a varidvel explicativa Z;. Assim, o modelo no nivel 2 serd da seguinte

forma;
Boj = Y00 + Y014 + uo; , (2.5)

Brj = o +1m1Z; +wy, (2.6)

onde

Y00 € o valor esperado dos interceptos quando Z; = 0;
710 € o valor esperado das inclinagoes quando Z; = 0;

Y01 € o coeficiente de regressao associado a variavel explicativa do nivel 2 relativo ao inter-
cepto;

Y11 € o coeficiente de regressao associado a variavel explicativa do nivel 2 relativo a incli-
nagao;

ugj € upy sao variaveis aleatérias com as mesmas suposigoes (2.4), em que
upj’s e uq;’s sao independentes dos e;;’s ;

upj € o efeito aleatério do j-ésimo grupo no intercepto Byj;;

u1j € o efeito aleatério do j-ésimo grupo na inclinagao fy;;

oiy ¢ a variancia populacional dos interceptos encontrada apos a predicao do coeficiente
Boj na presenca da varidvel do nivel 2, Zj;

é a variancia populacional das inclinacoes encontrada apds a predigao do coeficiente
B1j na presenga da varidvel do nivel 2, Z;;

ou01 € a covariancia entre fop; e [31;.

No modelo para o nivel 2, os §’s sao tratados como varidveis respostas em modelos de
regressao com varidvel explicativa Z; para a populagdo de grupos (Snijders e Bosker, 1999).

Pode-se considerar também Z; em sua medida original ou centrada na média geral (Z_) ou
centrada na média de cada grupo (Z ;), da mesma forma visto anteriormente para a varidvel
explicativa no nivel 1 (2.1).

Substituindo as equagoes (2.5) e (2.6) em (2.1), tem-se o modelo combinado

Yij =00 + 70125 + v10Xij + 11125 Xij + oy + u1; Xij + €45 (2.7)

O modelo combinado (2.7) envolve o segmento oo + Y0145 + 710455 + 71114 X55, que é a
parte fixa do modelo, por conter todos os coeficientes fixos e o segmento ug; + u1;X;; + €4,

9
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que ¢ a parte aleatoria ou complexa. Note que X;; e Z; sao varidveis explicativas dos niveis
1 e 2, respectivamente e Z;X;; ¢ o termo de interacao entre os niveis que aparece no modelo
como consequéncia de modelar a variacao do coeficiente de inclinacao 31;. Ainda tem-se
que os erros nas unidades de nivel 1 (individuos) nao s@o independentes, ou seja, ha uma
dependéncia entre os individuos agrupados dentro de cada um dos grupos em termos de ug;
e uij. Além disso, as variancias dos erros podem ser heterogéneas se ug; e u1; assumirem
diferentes valores dentro do grupo.

O grau de dependéncia dentro dos grupos é medido pelo coeficiente de correlagao intra-
classe, p(Y;j,Yy;). O coeficiente de correlagao intra-classe pode ser estimado por meio dos
modelos lineares multiniveis a partir do modelo intercepto, ou seja, por um modelo que nao
inclui variaveis explicativas. Este modelo é obtido removendo todos os termos que contém

as varidveis X ou Z no modelo (2.7). O modelo nulo serd da forma

Yij = Yoo + uoj + €. (2.8)

A partir do modelo nulo (2.8), podemos obter a particdo béasica da variabilidade nos
dados entre os dois niveis. A variancia total de Y pode ser decomposta como a soma das

variancias dos niveis 1 e 2,

Var(Yi;) = Var(ug;) + Var(e;;) = 050 + 02,

a covariancia entre 2 individuos (iei’, comi # i') no mesmo grupo j é igual a variancia da

contribuigao de ug; que é compartilhada por estes individuos,

cov(Yig, Yiy) = var(up;) = 0%,

e sua correlagao intra-classe é
020
U
p(Yij, Yij) = "
0w T 0
A correlagao intra-classe é uma estimativa da proporcao da variancia populacional ex-
plicada pela estrutura do agrupamento. Assim, o modelo nulo (2.8) estabelece simplesmente
que a correlagao intra-classe estimada ¢ igual a proporgao estimada da variancia no nivel

grupo quando comparada com a variancia total estimada.
2.2 Métodos de estimacao dos modelos lineares multiniveis

Os dois principais métodos de estimacao dos modelos lineares multiniveis sao os métodos
de maxima verossimilhanga e de maxima verossimilhanga restrita, (Snijders e Bosker, 1999).

10
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Os dois métodos pouco diferem com relagao as estimativas dos coeficientes de regressao,
mas eles diferem com relacao as estimativas dos componentes da variancia. O estimador
de maxima verossimilhanga restrita estima os componentes da variancia levando em conta
os numeros de graus de liberdade usados na estimativa dos efeitos fixos, enquanto o esti-
mador de maxima verossimilhanca nao considera essa informacao. O resultado disso é que
o estimador de maxima verossimilhanca restrita produz estimativas menos viesadas para os
componentes da variancia no caso de amostras pequenas, em relagao ao estimador de maxima

verossimilhanca .

Varios algoritmos sao disponiveis para determinar estas estimativas. Os principais al-
goritmos sao: EM (esperanga maximizada), Scoring Fisher, MQGI (minimos quadrados
generalizados iterativos) e MQGIR (MQGI restrito). Estes algoritmos utilizam procedimen-
tos iterativos e produzem, em geral, estimativas idénticas, mas com diferente nimero de
iteragoes. Contudo, algumas vezes ocorrem problemas computacionais (um algoritmo pode
convergir e outro nao) e o tempo de execugao do algoritmo pode ser diferente. Os principais
problemas de nao convergéncia sao tamanhos de amostras pequenos, ma especificacao dos
modelos e a estimagao de muitos componentes aleatérios, que na verdade sao proximos ou

iguais a zero.

O algoritmo EM é o método geral para calcular as estimativas de maxima verossimi-
lhanca em casos em que ha dados faltantes. O EM é construido de tal forma que a con-
vergéncia é garantida, mas frequentemente lenta. O algoritmo de Newton-Rapson pode ser
utilizado tanto para os estimadores de maxima verossimilhanca quanto para os de maxima
verossimilhanga restrita. O estimador de minimos quadrados generalizados iterativos é uti-
lizado para calcular a maxima verossimilhanca e o estimador de minimos quadrados ge-
neralizados iterativos restritos é utilizado para calcular a maxima verossimilhanca restrita.
Quando se supoe conhecidos os componentes da variancia, os coeficientes de regressao podem
ser estimados diretamente por MQG. Convencionalmente, quando se consideram conhecidos
os coeficientes de regressao podemos estimar os componentes da variancia. Estes dois pro-
cessos de estimacao podem ser alternados: podemos utilizar valores provisorios para os
parametros da parte aleatdria para estimar os coeficientes de regressao e depois utilizar a
ultima estimativa do coeficiente de regressao para estimar os parametros da parte aleatoria

até que este processo iterativo convirja.

2.3 Modelo misto linear

O modelo multinivel linear pode ser visto como um caso particular do modelo misto linear

ou modelo de efeitos aleatérios (Renard, 2002). Considere o modelo misto linear padrao de

11
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2 niveis com a seguinte estrutura

T T
comi=1,...,njej=1,...,J onde
yij € o valor observado do é-ésimo individuo no jésimo grupo, x;; = (1, 2145, . . - ,:cpij)T éo
vetor de regressores associado ao efeito fixo, 5 = (B, f1, - - - ,ﬁp)T e zij = (1, 2145, . . . ,zqij)T
é o vetor de regressores associado ao efeito aleatério, uj; = (uoj, u1j,. .. ,qu)T. Os efeitos

aleatoérios, uj, seguem uma distribui¢ao normal multivariada com média 0 e matriz de co-
variancia D(#) que depende de um vetor de parametros de dispersao 6 e e;; é o erro residual

que segue uma distribuicdo normal com média 0 e variancia o2

com a suposicao de que sao
independentes dos u;.

Alternativamente, podemos escrever (2.9) em termos matriciais como:
yj = Xjﬂ +zju; + €

comj=1,...,J em que,

e y; ¢ um vetor de dimensao n; X 1 para as observacoes no j-ésimo grupo;

e x; é a matriz de regressores de dimensao n; x (p+ 1) associada aos efeitos fixos para as

observagoes no j-ésimo grupo;
e (3 é o vetor de coeficientes fixos de dimensao (p+ 1) x 1;

e 7z, é a matriz de regressores de dimensao n; x (¢+ 1) associada aos efeitos aleatérios para
as observagoes no j-ésimo grupo;

e u; é o vetor de efeitos aleatérios de dimensao (¢ + 1) x 1 para o jésimo grupo, onde u;
segue uma distribui¢ado normal multivariada com média 0 e matriz de covariancia D(6)

de dimensao (¢ + 1) x (¢ + 1) que depende de um vetor de parametros de dispersao 6;

e e; ¢ o vetor de erros residuais de dimensao n; X 1 para o j-ésimo grupo que segue uma
distribuicdo normal multivariada com média 0 e matriz de covariancia oI, onde I é a
matriz identidade de dimensao n; x n;. A especificacao do modelo ¢ completa com a
suposicao de que os e; sao independentes dos u;.

A estimagao dos parametros pode ser feita maximizando a funcao de verossimilhanca.
Para esta finalidade, pode ser executado o algoritmo de Newton-Raphson ou a Esperanca
Maximizada (EM). Um procedimento equivalente, chamado minimos quadrados genera-
lizados iterativos (MQGI), foi proposto por Goldstein (1986). Este algoritmo iterage entre
a estimacao dos parametros dos efeitos fixos e aleatorios utilizando o principio de minimos
quadrados generalizados padronizados, sendo um procedimento atrativo e computacional-

mente eficiente comparado com a maximizacao direta da verossimilhanca, além disso este
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algoritmo pode ser modificado para obter as estimativas por maxima verossimilhanga
restrita (EMVR) que sdo nao viesadas para os parametros aleatérios e pode ser referido
como (MQGIR).

A maioria dos softwares, R, SAS, Stata ou SPSS, como comentado anteriormente, tém
“macros” ou procedimentos para ajustar modelos mistos lineares. Nos softwares especia-
lizados em modelos multiniveis como HLM e MLwiN também sao disponiveis as “macros”
referidas. Eles permitem ajustar modelos mistos lineares (utilizando o algoritmo MQGI ou
MQGIR), manipular dados com resposta discreta, além de oferecem os métodos de estimagao
por bootstrap paramétrico, ndo paramétrico, Monte Carlo de Cadeia de Markov (MCCM)
para ajustar modelos Bayesianos, bem como varias “macros” para trabalhar com outros

tipos de respostas como, por exemplo, resposta multi-categéricas.

2.4 Modelo linear generalizado

O modelo misto linear apresentado na segao anterior assume varidvel dependente conti-
nua com erros independentes e normalmente distribuidos. Quando a natureza da variavel
resposta ¢é discreta nao se deve levar em consideracao para a analise uma distribuicao conti-
nua, pois isto podera levar a conclusoes erroneas. Os métodos de regressao linear nao devem

ser aplicados para estes tipos de variaveis por duas razoes.

A primeira é que para respostas dicotomicas, que podem ser representadas como tendo
valores 0 e 1 (por exemplo, fracasso e sucesso, respectivamente) os valores estimados por
estes métodos podem ser negativos ou maiores do que 1. Similarmente, para dados de
contagem, os valores estimados podem ser negativos. A segunda razao é de natureza mais
técnica, o fato é que as varidveis discretas frequentemente tem uma relagao natural entre a
média e variancia da distribuicao e em termos de modelos multiniveis, isto conduz a uma
relacao entre os parametros da parte fixa e os parametros da parte aleatoria. Os modelos
mais conhecidos para estes tipos de dados sao: o modelo de regressao logistica para dados
dicotomicos e o modelo de regressao de Poisson para dados de contagem. Na literatura,
estes modelos sao casos particulares da familia de Modelos Lineares Generalizados (MLG),
conforme refere McCullagh e Nelder (1989).

Alguns modelos estatisticos que sao casos especiais de MLG sao os seguintes: modelo
classico de regressao com erro normal; modelo classico de andlise de variancia e de covariancia
com erro normal; modelo de andlise de variancia com efeitos aleatérios, sendo um caso par-
ticular do modelo gama; modelo de regressao de Poisson; modelo logistico para proporgoes.

O modelo linear generalizado é definido a partir de uma distribuicao de probabilidades
para a variavel resposta, membro da familia exponencial de distribui¢oes, um preditor linear
e uma funcao de ligacao entre a média da varidvel resposta e a estrutura linear.
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Assim, o MLG consiste dos seguintes componentes:

a) O componente aleatdrio.
Suponha Y7, Y5, ... Y, varidveis aleatorias independentes cada uma com densidade da

forma exponencial, isto é,

(i — b(0;))
a(e)

onde b(.) e ¢(.) sao fungdes conhecidas; ¢ é o parametro de dispers@o e 6 é o parametro

f(0i,0,yi) = exp +c(@,9i) | (2.10)

canobnico ou natural que caracteriza a distribuigdo em (2.10). A funcdo a(¢) tem a forma
a(¢) = ¢/w;, onde w; é um peso conhecido que pode variar de observagao para observacao. A
expressao (2.10) acima é conhecida como familia exponencial uniparamétrica com parametro
canonico 0;, se ¢ é conhecido, mas se ¢ é desconhecido entao (2.10) pode ou nao pertencer
a familia exponencial biparamétrica (McCullagh e Nelder, 1989).

Para a determinacao dos dois primeiros momentos da varidavel Y, escrevemos a log-
verossimilhanca como [(0;, ¢, y;) = logf(0;, ¢,y;) que corresponde a contribui¢ao da i-ésima
unidade de investigacao para o logaritmo da funcao de verossimilhanca. Assim, tem-se de
(2.9) que
(yifi — b(6:))

l(9i7¢7 yl) = a(¢)

+ (i, 9), (2.11)

e, derivando em relagao a 6;

ol _ (yi —V'(6:)) 0%l "(0)

96; — ale) 062 a(9)’
Considerando as relagoes

ol 921 o1\ ?
() =0 2 () oo (o) =

que sob condigoes de regularidade satisfaz a familia exponencial.

Entao, a partir da expressao (2.11) tem-se que a média e a variancia sao dadas por:
E(Y;) =bV(0:) = i e Var(Y;) =0"(6:)a(¢).
A variancia pode ser expressa como uma funcao de sua média, isto €,
Var(Y;) = a(@)V (i) = a(d)Vi

com V(.) representando a funcdo de variancia, que caracteriza a distribuigdo da familia
exponencial e a(¢), fator escala, é uma constante conhecida para alguns membros da familia
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de modelos lineares generalizados, enquanto para outros é um parametro adicional a ser

estimado.

b) O componente sistemdtico € o preditor linear.
Considere a estrutura linear nos parametros, que relaciona 7; com o vetor de variaveis

explicativas x; = (71, . . . ,xip)T, dado por
T .
n=x; 03, i=1,...,n

e portanto,
P
n; = Z i35,
j=1

onde 7; é a i-ésima componente do vetor = (n1,...7,)" de preditores lineares; 3; é o j-
ésimo componente do vetor 5 = (f, . . ﬂp)T de parametros, e xiT = (zi1,...,xip) € ai-ésima
linha da matriz x do modelo, sendo esta conhecida. A fungao linear (7;) dos parametros

desconhecidos (8;) é chamada de preditor linear.

c) A fungao de ligagao.
A fungao de ligacao relaciona o valor esperado (u;) da variavel y; ao preditor linear (7;),

através de uma fun¢ao mondétona e diferenciavel, g(.), através de
T
9(pi) = mi = x; 0.

Para construir um MLG é necessario decidir pela escolha da distribuicao de probabi-
lidades para a variavel resposta, o preditor linear e a funcao de ligagao. No modelo linear
classico tem-se uma ligagao do tipo identidade (n = p) sendo plausivel para modelar dados
normais no sentido em que 7 e g podem assumir qualquer valor na linha real. Entretanto,
certas restricoes surgem quando se trabalha, por exemplo, com a distribuicao de Poisson
em que i > 0, neste caso, a funcao de ligacao identidade nao deve ser utilizada, pois 7
poderd assumir valores negativos dependendo dos valores obtidos para B J& para modelos
que asumem a distribuicao binomial, onde temos que 0 < y < 1, existe a restricao de que o
dominio da funcao de ligagao esteja no intervalo (0,1) enquanto seu contradominio ¢é a linha
real. Neste caso, se Y* é a proporc¢ao de sucessos em n ensaios independentes, cada um com
probabilidade de ocorréncia u e, assumindo que nY™* ~ B(n, i), a densidade de nY™* é dada
por
Py = (" ) (1= w0 = exp{ flog( ") + nylog(£) + nlog(1 — )},

ny ny 1—pn

ou equivalentemente,
flp,ny*) = eXp{n[y*log<—M > + log(1 — u)] + 10g( n)}
1—p ny

15



2 - Conceitos basicos

onde 0 < y* <1e0 < pu< 1. Logo, § = log{u/(1—p)}, b(#) = log(1+e?), a(¢) =1/n, w =
1, ¢=1/n, c(o,y*) = log(n’;*) e a funcao de variancia é dada por V(p) = p(1 — ).

A fungao de ligacao canonica, ocorre quando o parametro natural (f) e o preditor linear

(n) coincidem, isto é, quando

p
Gi:m:injﬁj, izl,...,n.
Jj=1

Sempre que estas fungoes existirem, obtem-se estimativas de maxima verossimilhanca
lUnicas para os parametros 31, ..., 3, ou seja, as ligacoes canonicas garantem a concavidade
de L(B;y) e conseqiientemente muitos resultados assintdticos sao obtidos mais facilmente.

Ao se considerar a distribuicao binomial na familia exponencial, tem-se que a funcao de
ligagao canonica é:

Logit :m = loa{ 2},

chamado modelo logistico. Outras funcgoes de ligacao que podem ser consideradas sao:
e Probit: 7o = ®~!(1), onde ®(.) é a funcdo distribuicio Normal acumulada;

e Complemento log-log: 73 = log{—log(1 — u)}.
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3 Modelo misto linear generalizado

3.1 Consideracoes iniciais

O modelo misto linear generalizado (MMLG) é uma generalizagao do modelo misto linear
(MML) proposto por Laird e Ware (1982). O MMLG também é considerado um MLG com
termos aleatérios no preditor linear. Segundo Breslow e Clayton (1993), os MMLG’s sao
utilizados para:

e tratar a superdispersao observada entre os resultados que tem distribuicao Binomial ou

Poisson,;

e modelar a dependéncia entre as observagoes em estudos longitudinais;

e produzir estimativas nao viesadas em problemas multiparamétricos.

Segundo Breslow (2003), o MMLG é um modelo adequado para ajustar um conjunto
com N observacoes de uma variavel resposta univariada, y;, junto com um vetor x; de
regressores (p+ 1)-dimensional associado ao efeito fixo, 3 e um vetor z; de regressores (¢+1)-
dimensional associado ao efeito aleatério, u, em que ¢ = 1,...N. Supondo que dado um
vetor g-dimensional de efeitos aleatérios, u, os y; sao condicionalmente independentes com

média e variancia especificado por um MLG, temos que

E(y; |n) = pi' e Var(yi [ u) = ai(@)v(p), (3.1)

onde v(.) é a funcao de variancia especificada e a funcao a(¢) tem a forma a;(¢) = ¢/wj,
onde w; é um peso conhecido e ¢ é o parametro de dispersao que pode ou nao ser conhecido.

A média condicional é relacionada com o preditor linear,

0t =x; 0 +zju, (3:2)

1

pela fungao de ligagao, g(y') = ', com inversa h = ¢~ , onde  é um vetor de efeitos fixos,

portanto, a média condicional é dada por E(y; | u) = h(x! 8 + zl u).

A especificacao do modelo é completa com a suposicao de que u segue uma distribuicao
normal multivariada com média 0 e matriz de covariancia D(), que depende de um vetor
de parametros de dispersao 6.

Segundo Schall (1991), a anélise de um modelo misto linear generalizado pode proceder-
se da seguinte forma: especificar uma distribuicao da classe parametrizada para os efeitos
aleatdrios (u) e em seguida, estimar os parametros da parte fixa (3) e os da parte aleatéria
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8 - Modelo misto linear generalizado

(u) pela méxima verossimilhanca baseado na distribuigdo marginal das observagoes y;. Este
procedimento é normalmente utilizado no modelo misto linear onde as distribuigoes dos
efeitos aleatorios e a distribuicao condicional de y; s@o assumidas serem normais. Anderson
e Aitkin (1985) e Im e Gianola (1988) utilizam a estimagao de maxima verossimilhanga em
modelos logistico e probit, onde os efeitos aleatérios sao assumidos ter uma distribuicao

normal e a distribuicao de Y é binomial.

Contudo, em MMLG, exceto em MLG, ha dois problemas com o procedimento acima:
primeiro, frequentemente é dificil justificar uma distribuicao particular para os efeitos aleato-
rios; segundo, a estimacao de méxima verossimilhanca baseada na distribuicao marginal das
observagoes envolve integrais sem solugoes de forma fechada e portanto a estimacao dos

efeitos aleatorios devem ser feitas por procedimentos que incluam integragoes numeéricas.

3.2 Algoritmos de estimacao

Os modelos lineares hierarquicos sao modelos apropriados para dados normalmente dis-
tribuidos e as estimagoes dos parametros sao feitas utilizando uma mistura de estimacao
empirica de Bayes e de méaxima verossimilhanca marginal. Quando a variavel resposta é

discreta as equagoes de verossimilhanga nao tém uma solugao simples de forma fechada.

A utilizacao da verossimilhanca aproximada tem sido sugerida por varios autores. Green
(1987), baseando-se nos trabalhos de Laird (1978) e de Stiratelli e Ware (1984), explorou
o método chamado de Quase-verossimilhanga Penalizada (QVP), como uma aproximagcao
do método de Bayes, estando disponivel para inferéncias em modelos hierdrquicos onde o
foco principal é a estimacao do efeito aleatério. Um método alternativo ao algoritmo da
QVP desenvolvido por Schall (1991) utiliza uma linearizagdo da média condicional como

uma funcgao dos efeitos fixos e aleatorios.

Breslow e Clayton (1993), mostraram que utilizando o método de Laplace para a a-
proximacao da integral, obtem-se o algoritmo QVP. Eles também utilizam a Quase-verossimi-
lhanga Marginal (QVM) que ¢é o nome que eles dao ao procedimento proposto por Goldstein
(1991). Goldstein (1991) prop6s um procedimento alternativo (QVM) para a estimagao
de modelos multiniveis nao lineares, incluindo o modelo logistico com efeitos aleatoérios.
QVP e QVM podem ser vistas como procedimentos iterativos que requerem o ajuste do
modelo misto linear por meio de uma expansao da série de Taylor de 1¢ ordem. Rodriguez e
Goldman (1995) mostraram que estes métodos aproximados podem ser viesados sob certas
circunstancias, por exemplo, com resposta binaria.

Para reduzir a extensao dos vieses, alguns autores tém sugerido a introducao do termo
corre¢ao de viés (Breslow e Lin, 1995; Lin e Breslow, 1996) ou a utilizagdo de bootstrap
iterativo (Kuk, 1995). Goldstein e Rasbash (1996) mostraram que a inclusdo da expansao
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8 - Modelo misto linear generalizado

da série de Taylor de 2% ordem reduz consideravelmente os vieses descritos por Rodriguez
e Goldman (1995). Breslow (2003), mostrou que o método da QVP apresenta, ainda, um
bom desempenho em comparacao com procedimentos mais elaborados, como por exemplo,
os métodos da quadratura Guassiana adaptativa, Viés Corrigido de Quase-verossimilhanca
Penalizada (VCQVP) e Monte Carlo de Cadeias de Markov (MCCM), em muitas situagdes

praticas.
3.2.1 Estimacao por quase-verossimilhanca penalizada

O método de quase-verossimilhanca foi proposto por Wedderburn (1974) e examinado
extensivamente por McCullagh & Nelder (1989). Este método ndo requer a especificacao
da forma exata da distribuicao, mas requer a especificagao de relagoes funcionais para os
seus dois primeiros momentos, isto é, a especificacao de relacionamento entre a média e
uma funcao de variancia que expresse a dependéncia da variancia com a média. Assim,
este método pode ser usado com uma variedade de variaveis respostas, e a distribuicao da
variavel resposta ficarda determinada quando a funcao de variancia escolhida coincidir com a
fungao de variancia de alguma distribuigao da familia exponencial (Paula, 2003). O critério
penalizador, penaliza a medida da bondade de ajuste do modelo, sendo representado por um
termo aditivo.

A fungao de quase-verossimilhanca penalizada para estimar os parametros (3,6) do
MMLG apresentada em Breslow (2003) é dada por

(3.3)

1 1 1

L= \/W /Rq exp{— % ;di(yz‘,/i;l) - §UTD_1(9)U du,

onde by
di(y, 1) = —Q/y mdb,

é o desvio ponderado. Se a varidvel resposta Y é Gaussiana e a fungao de ligacdo, g(.),
¢ a identidade, a integral em (3.3) pode ser avaliada em forma fechada. Por outro lado,
como mencionado anteriormente, se a variavel resposta Y ¢é discreta, a maximizagao desta
expressao deve ser feita por procedimentos que incluam integragoes numéricas a cada ciclo
da iteracao.

Breslow (2003), apresenta o processo de estimagao do vetor de parametros para os efeitos
fixos () e para os efeitos aleatérios (u) de um modelo multinivel de 2 niveis, utilizando o
método da QVP, seguindo o procedimento proposto por Goldstein (1991) que se apresenta
a seguir.

Considere o modelo de 2 niveis com J grupos tendo n; observacoes , j = 1,...J, com os
efeitos aleatdrios (u;) assumidos independentes entre os grupos. A i-ésima observagao para
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8 - Modelo misto linear generalizado

0 j-ésimo grupo pode ser escrita como

Yij = u?j + e = h(xg;ﬂ + zg;-uj) + €5, (3.4)

comi=1,....,n;e Var(e;;) = aj(¢)v(y;), onde h é a inversa da funcao de ligacao , x;; e z;;
sao os vetores de regressores associados aos efeitos fixos (3) e aleatérios (u;), respectivamente.

O objetivo é linearizar o modelo para associd-lo com o modelo tedrico com distribuicao
normal, ou seja, a idéia é linearizar a fungao de ligacao inversa utilizando uma expansao da
série de Taylor de 1% ou de 2% ordem em torno dos valores de 3 e u; inicialmente definidos
a partir dos métodos de Quase-verossimilhanga Penalizada de primeira ordem (QVP1) ou
Quase-verossimilhanga Penalizada de segunda ordem (QVP2). Os passos para a linearizagao
da funcao da ligacao sao apresentados abaixo

e Algoritmo da QVP de primeira ordem (QVP1)

Primeiro passo: Expandir h sobre as estimativas atuais de (B, U;). A partir da equagao
(3.4) pode-se escrever a fun¢ao como:

F(B.0)) = h(x;8 + z};u;), (3.5)

as primeiras derivadas da fungao com relacao aos parametros sao dadas por

of(B,u; / of(B,u;j '
—(35 ) =h (Xg;-ﬁ + Z;T];uj)x;fg-, —gu- i) =h (xz;ﬂ + zZ-Tjuj) zg
j

A aproximagao da série de Taylor de 1% ordem da fungdo em torno dos parametros estimados
(3, ;) é construida da seguinte forma

0f (B, uy) 9f (B, u;)

FBw) = f(B, 1) + =2 (BB + | (w1
08 4,a,) 0w |5,q)
~ i+ b (x 8+ 20y) x5 (B—8) + h (x5 + 2;4;) z);(u; — )
~ g+ b () (x5 (8 = B) + 2] (w; — 1)), (3.6)
substituindo em (3.4) obtemos
yij ~ [+ b (05) (8 = B) + 25 (w; — &)] + ei5. (3.7)

Segundo passo: Aplicar a funcao g nos dados y;;, e expandi-la em série de Taylor de 1%

ordem em torno do valor estimado /i;;.
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8 - Modelo misto linear generalizado

A aproximacao da série de Taylor de 12 ordem da func¢ao g em torno do valor estimado é

construida da seguinte maneira

99(yi;)
Wi (ag)

9(yiz) = g(fify) + (yij —fi;)

~ g(fiy) + 9 (ij) (Yij —iij)
~ g + 9 (ig) (ig — fiy), (3:8)
entdo, podemos escrever (3.8) da seguinte forma
Yiy = iy + 9 (Ai5) es — Aiy)
T A T ~ N A
= x;;0 + 25505 + g (f7) (Vi —fi5)-

Terceiro passo: Associar o modelo linearizado ao modelo tedrico com distribui¢ao normal.
" au . su * . % 2 Teod1s
Denotando g (fi;)(vij —fi;;) de e;; e assumindo que y;; é distribuido normalmente, podemos

escrever o modelo misto linear para y;‘j da seguinte maneira

y;‘j = X;fpjﬂ + z;fguj + efj, (3.9)
em que
u; ~ N(0,D(0)) e e; ~ N(0,[g ()] aj(d)v(a}), (3.10)
onde
0u0 Oull ------ Oulq
D(e) _ Uuol O"?Ll ...... Uulq
9
OuOq Oulg Oug

As estimativas atualizadas de (3, u;,0) sao obtidas resolvendo o modelo misto linear
definido por (3.9) e (3.10) simultaneamente, isto é, utilizando o algoritmo QVP1. Segundo
Breslow (2003), este algoritmo produz estimativas aproximadas das solugoes das equagdes
de maxima verossimilhanga restrita (EMVR) para os componentes da variancia e dos coefi-
cientes de regressao no caso linear Gaussiano, para os outros modelos este algoritmo produz
estimativas aproximadas das solugoes das equagoes de maxima verossimilhanga (EMV).

e Algoritmo da QVP de segunda ordem (QVP2)

Este algoritmo foi proposto por Goldstein e Rasbash (1996) e envolve uma aproximagao
da série de Taylor de 2% ordem em termos unicamente do efeito aleatério u;.
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Primeiro passo: Expandir h sobre as estimativas atuais de (B, U;). A partir da equacao
(3.5) pode-se escrever a aproximagcao da série de Taylor de 2¢ ordem da fungao em torno dos

parametros estimados da seguinte forma

9f (B, u;) 0f (B, ;)

yUj) = Aa u; + —f + . — Uy
197 f(8,u) -
+ 2 owoul auTJ G (u; — ;) (uj — ;)"

N ! T A T"’ T ~ Vi T ~ T"’ T -
~ iy + h (x50 + 2i505) x5 (8 —8) + h (x;0 + 2;;95) 2;;(u; — @)
Low 15 T~ T ~ \T ~
+ §h (Xi]ﬂ + Zijuj) Z;j (uj — ) (uj — ;) zj;

R a1 T 3 T - Low Ta, T~y 2 - N2
~ fig; + b (035) (x5 (8 = 0) + z;(u; — ;)] + §h (x;;3 + z;;05) z5(0; — @;)°. (3.11)

Goldstein e Rasbash (1996), sugerem ignorar o produto cruzado envolvendo diferentes
componentes de uj, adicionando o termo quadrdtico como um offsets, isto ¢, um termo
conhecido que esta fora do processo de estimacao.

Substituindo (3.11) em (3.4) obtemos
R ro T ~ _ 1 T ~
Yij zu;lj +h (T]Zl;) [xij(ﬂ —0) + zg;-(uj — uj)]+§h (xi]ﬂ + zguj) zgj(uj — uj)z—i-eij. (3.12)

Segundo passo: Aplicar a fungao g nos dados y;;, e expandi-la em série de Taylor de 2%

ordem em volta do valor estimado /l;;

A aproximagao da série de Taylor de 2% ordem da fung¢ao em torno do valor estimado é

construida da seguinte maneira

dg(yij)

~u 1 azf(yl])
9(yij) ~ g(fiz;) + Bys;

(ij —fij) + 5 % (yij —iij) (Yij — fiiy
() 2 Dyii Oy |y

N / N N 1 1 N N 2
~ g(fi;) + g () (yig —fis;) + 59 (f135) (yij — fis;)
1

~ 0y + g (A5) (i —fiy) + 39 (A35) (yij —fif5)?, (3.13)

)T

entao, podemos escrever (3.13) da seguinte forma
. o . 1 » . U2
vij =iy + 9 (i) (Wis = fig) = 5.9 (i) (Yeg —1i)"
Terceiro passo: Associar o modelo linearizado ao modelo teérico com distribuicdo normal.
Denotando g (i) (yij —fii;) — Y (A55) (yij —fig5)? de ej; e assumindo que y; é distribuido
normalmente, o modelo misto linear para yf‘j tem a mesma forma da equagao (3.9) em que

1 "

uj ~ N(0,D(6)) e efj ~ N(0, [g ()]Pa; (9)v (i) - 5 1o (a)Paj(0)v* (), (3.14)
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8 - Modelo misto linear generalizado

como apresentado no Apéndice A.1.

As estimativas atualizadas de (3, u;,6) sao obtidas resolvendo as equagoes (3.9) e (3.14)
simultaneamente, que agora leva em consideragao a aproximagao da série de Taylor de 2%
ordem, isto é, utilizando o algoritmo QVP2. Este algoritmo também melhora as estimati-
vas dos componentes da variancia, mas Goldstein (1995) adverte que quando se trabalha
com modelos complexos e/ou com conjuntos de dados pequenos surgem problemas de con-
vergéncia. Em funcao disso, geralmente, utiliza-se o QVP1.

3.3 Modelos multiniveis para variavel resposta binaria

Os principais modelos para variaveis binarias sao os modelos de regressao logistica e o de
regressao probit. Estes modelos sao casos particulares dos MLGs como ja foi mencionado.

Geralmente chama-se de “sucesso” o resultado mais importante da resposta ou aquele
resultado que se pretende relacionar com as outras varidveis de interesse. A distribuigao de
Bernoulli para uma variavel aleatéria binaria, por exemplo, Y; de parametro p; especifica as

probabilidades de tal forma que

PY;=0)=1-p; e P(Y;=1) =, (3.15)

onde p; é a proporgao de respostas em que Y; = 1. A média e a variancia de Y; sao dadas,

respectivamente, por

E(Y;) = 1(pi) +0(1 — i) = puq,

Var(V;) = B(Y;?) = EX(Y;) = [1P(p) + O(L = )] = 41 = pi — i = pia(1 — puz).

Seja y;; o valor da varidvel resposta do i-ésimo individuo do j-ésimo grupo e, u; ~
N(0,D(0)), onde g(.) é a funcao de ligagao que pode ser logit, probit ou complemento log-
log. O MMLG de 2 niveis para resposta binaria é definido pela distribuicao de probabilidades
(3.15) e pelo preditor linear

g(pij) = X;";ﬁ + zg;uj, (3.16)

com p;; =P(y;; =1|u;),i=1,...,n5,j=1,...,J. A especificacdo do modelo é completa
assumindo que dado o vetor condicional de efeitos aleatérios, u; as respostas bindrias, y;;

sao independentes. Asssim, a funcao de verossimilhanga condicional tem a seguinte forma

J

LB | wy) = [T 1] fwij | xij. 2ij. B.wy), (3.17)

j=1i=1
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onde f ¢ a funcao densidade de y;;. A estratégia padrao para estimar os parametros do
modelo (/3,6) é integrar a verossimilhancga condicional em relagao ao efeito aleatério uy,

L(3.D(9)) = / L(B | w) d(uy) du;, (3.18)

uj

onde ¢(.) representa a densidade da normal multivariada. A fungdo de verossimilhanca
(3.18) pode ser resolvida de vérias formas aproximadas, por exemplo, como as solugoes
propostas por Goldstein (1991), Breslow e Clayton (1993), Goldstein e Rasbash (1996) e
Longford (1987, 1994), que utilizam expansoes de série de Taylor de 12 ou 2¢ ordem. Serd
considerada a proposta de Breslow (2003), a QVP1, apresentada na segao anterior.

3.3.1 Modelo logistico multinivel

Esta secao apresenta um caso particular do MMLG de 2 niveis, apresentado na secao 3.3,
considerando a fungao de ligacao logit, uma tunica variavel explicativa associada ao efeito
fixo 3 e uma varidvel explicativa associada ao efeito aleatério u;.

Seja y;; as respostas bindrias para o i-ésimo individuo do nivel 1 do j-ésimo grupo do
nivel 2, z;; uma varidvel explicativa do nivel 1 associada ao efeito fixo 31 e z;; = 1 uma
varidvel explicativa associada ao efeito aleatério ug;. Assumindo que os elementos y;; sao
varidveis aleatérias independentes com distribuigdo Bernoulli (p5), sendo (y;) modelado
pela funcao de ligagao logit, ou seja,

logit(,u@-j) = Bo + Prxij + uoj, (3.19)

em que

i =Pyij=1) = exp(fo + Brij + uoj)
fhij ij 1+ exp(fo + frzij + uoj)’

onde ug; ¢ o efeito aleatério do nivel 2. Note que o componente e;; nao estd na equacao do
modelo, porque ele faz parte da especificacao do MLG. Note também que os coeficientes (3
nao dependem do grupo j, pois este é um modelo combinado. A equagao (3.19) é o preditor
linear (3.16) com x;f’;- = (1,zi5), 8= (Bo, }1)7, z;f’;- =1eg(.) = logit(.).

O modelo (3.19) pode ser escrito, alternativamente como

logit(pij) = Boj + Bijzij, (nivel 1) (3.20)
onde
Boj =00 + uoj € Bij =70, (nivel 2) (3.21)
em que ug; ~ N(0,02,). Substituindo a equacio (3.21) em (3.20), tem-se (3.19).
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Assumindo que dado o vetor condicional de efeitos aleatérios ug; as respostas y;; sao
independentes. Assim, a funcao de verossimilhanca condicional para o modelo logistico
(3.19), é dada por

J nj

L(B | uoy) = T[T ws (0 = pa)* 5, (3.22)

j=1li=1

A verossimilhanca para ajustar o modelo logistico (3.19) para J grupos independentes

cada um com n; subunidades é dada por
L (3, uo;) H / H iy (1= pig) =4 é(uoy) duoy, (3.23)

onde ¢(.) representa a fungao densidade da normal.

O modelo multinivel para resposta binaria também pode ser obtido de um modelo linear
multinivel utilizando a chamada conceitualizagao de uma varidvel oculta (latente). Suponha
que existe uma varidavel continua oculta, 7;; subjacente a y;;. Supondo que observamos
somente a variavel resposta binaria y;; em lugar de y;;, temos que a resposta bindria, y;;, €
obtida pela dicotomizacao da varidvel continua, ;j, sendo (y;; = 1) se ;; > 0 e (y;5 = 0)
se i < 0. Assumindo que o vetor oculto ;; ¢ distribuido normalmente, o modelo de efeito
misto para a varidvel oculta pode ser escrito com a mesma estrutura do modelo (2.9)

Yij = Bo + Brxij + uoj + €ij, (3.24)

onde, &; ~ N(0,0%). Segundo Rodriguez e Goldman (1995), com esta suposicio a dis-
tribuicao condicional de y;; é o produto de Bernoulli com probabilidade 4;; satisfazendo a
equacao (3.19), isto é, o modelo obtido para a varidvel resposta y;; é exatamente (3.19). Se
assumirmos que o vetor oculto g;; nao tem distribui¢ao normal, o modelo de efeito misto

para a variavel oculta pode ser escrito como a estrutura do modelo (3.4)
ij = logit ™ (8o + Brij + o) + &ij,

onde Var(&;;) = a;(¢)v(u;). Portanto, para obter as estimativas dos parametros (5p, 81 e
02,) e avaliar a integral em (3.23) pode-se utilizar o método QVP1, que é dado pela li-
nearizagao em (3.9) e (3.10), ou o método QVP2 que é dado pela linearizagdo em (3.9) e

(3.14).
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3.3.2 Modelo probit multinivel

Esta secao apresenta um caso particular do MMLG de 2 niveis, apresentado na secao
3.3, considerando a funcgao de ligacao probit, uma tnica varidvel explicativa associada ao
efeito fixo # e uma varidvel explicativa associada ao efeito aleatério u;.

Seja y;; as respostas bindrias para o i-ésimo individuo do nivel 1 do j-ésimo grupo do nivel
2, z;; uma varidvel explicativa do nivel 1 associada ao efeito fixo 3 e z;; = 1 uma varidvel
explicativa associada ao efeito aleatdrio ug;. Assim, como o modelo logistico os elementos de
y;; sdo varidveis aleatérias independentes com distribuigao Bernoulli (1), sendo que (pi5)
agora ¢ modelado pela funcao de ligagao probit, ou seja,

probit(,uij) = Bo + Brxij + uoj. (3.25)

em que

pij = P(yij = 1| uoj) = ®(Bo + froij + uoj),

onde ®(.) representa a densidade normal padrao acumulada e fi9; € o efeito aleatério do
nivel 2. Note que o componente e;;, assim como no modelo logistico, nao esta na equacao
do modelo, porque ele faz parte da especificacao do MLG. Note também que os coeficientes
(£ nao dependem do grupo j, pois este ¢ um modelo combinado.
A equagao (3.25) é o preditor linear (3.16) com xg;- = (L,zy), B = (Bo, 1), zg;- =1le
g(.) = probit(.).

O modelo (3.25) pode ser escrito alternativamente como

probit(uj) = Boj + Bijzij, (3.26)

onde fo; e B1; é dado pela equacio (3.21) em que ugj ~ N(0,02,). Substituindo a equagao
(3.21) em (3.26), tem-se (3.25).

As fungoes de verossimilhanga condicional e nao condicional para o modelo probit geral
que também vale para o caso particular (3.25) tém as mesmas formas das equagoes (3.22) e
(3.23), respectivamente.

O modelo (3.25) também pode ser obtido de maneira similar ao modelo logistico. Supo-
nha que existe uma varidvel continua oculta, ¥;; subjacente a y;;. Supondo que observamos
somente a varidvel resposta bindria y;; em lugar de y;;, temos que a resposta bindria, y;;, ¢
obtida pela dicotomizagao da varidvel continua, ¥, sendo (y;; = 1) se ;; > 0 e (y;; = 0)
se yi; < 0. Assumindo que o vetor oculto ;; ¢ distribuido normalmente o modelo de efeito
misto para a varidvel oculta tem a mesma forma do modelo (3.24) satisfazendo a equagcao
(3.25), portanto é similar ao modelo logistico anterior. Se assumirmos que o vetor oculto ¥;;
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8 - Modelo misto linear generalizado

nao tem distribuicao normal o modelo de efeito misto para a variavel oculta pode ser escrito
como a estrutura do modelo (3.4)

Yij = probit_l(ﬁo + 511’1']‘ + UO]') + €44

onde Var(&;;) = a;(¢)v(u;). Portanto, para obter as estimativas dos parametros (5p, 81 e

02,) e avaliar a integral em (3.23) pode-se utilizar o método QVP1 ou QVP2.
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4 Modelos para resposta binaria ma classifi-
cada

4.1 Consideracoes iniciais

Os métodos para andlise de agrupamento e dados binarios assumem que a resposta
bindria ¢ medida sem erro, mas na pratica isto, geralmente, nao ocorre. Por exemplo, quando
a resposta indica a presenca ou auséncia de uma condi¢ao médica, ela pode ser identificada
por um teste de diagndstico que em geral é imperfeito. A resposta bindria ma classificada
pode surgir também, por exemplo, em estudos em que os investigadores (assistentes treinados
por médicos) fazem exames fisicos de cada individuo estudado e apresentam o diagndstico de
uma certa condi¢cao médica, que pode resultar em um diagnéstico impreciso ou em doencas
com dificil diagnéstico.

Neuhaus (1999), investigou o efeito do erro para resposta em regressao bindria com uma
unica observagao por sujeito e mostrou que ignorar os erros na resposta pode levar a perda
substancial de informagoes sobre os efeitos dos parametros de interesse e que a prépria andlise
da resposta com o erro corrigido pode levar ainda a perdas de eficiéncia significativa com
relacao a verdadeira resposta sem erro. Além disso, o referido autor também mostrou que
a classe de modelos lineares generalizados apresenta uma propriedade para a resposta ma
classificada que permite desenvolver um método simples para obter estimativas consistentes
dos parametros de interesse com uma modificacao direta no método do MLG. A idéia deste
autor, resume-se em considerar o caso onde a varidvel resposta verdadeira (resposta sujeita
a erros) segue um MLG com fungao de ligacao logit, por exemplo, e ajustar o modelo com a
mesma funcao de ligagdo para a resposta observada (resposta com o erro corrigido), através
de uma expressao geral que avalia a magnitude do viés quando ignoramos os erros na variavel
resposta.

Neuhaus (2002), fez uma extensao de seu trabalho de 1999, examinando o efeito da ma
classificacao da resposta para dados binarios longitudinais utilizando dois procedimentos para
estimar os parametros de interesse consistentemente: o procedimento de média populacional
(segue um MLG) e o procedimento de grupo-especifico (segue um MMLG). Este autor,
considera que a resposta num tempo particular ou momento particular nao depende das
respostas anteriores do sujeito, isto significa assumir um modelo de independéncia entre as
observagoes do mesmo sujeito logo, na abordagem de grupo-especifico em que as observagoes
do individuo constituem as observacoes do grupo tem-se que as observacoes do grupo nao
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4 - Modelos para resposta bindria md classificada

sao correlacionadas. Isto deixa claro que o modelo multinivel para dados binarios nao foi
tratado em Neuhaus (2002), no qual o interesse principal é considerar as correlages entre
as observagoes do mesmo grupo.

No presente trabalho o interesse esta centrado no procedimento de grupo-especifico o qual
nos inspirou a considerar um modelo hierarquico. Para tanto, se propoem procedimentos para
estimar os parametros de interesse consistentemente e, examina-se o efeito da ma classificacao
da resposta nos parametros do MMLG com resposta binaria com fungoes de ligagao logit
e probit. Na literatura disponivel nao encontramos nenhum trabalho com esta abordagem,
sendo portanto nossa contribuicao original.

4.2 Resposta ma classificada e o procedimento grupo-especifico

e Uma variavel explicativa

Sejam t;; as respostas bindrias verdadeiras para o i-ésimo individuo do nivel 1 no j-ésimo
grupo do nivel 2 e x;; uma varidvel explicativa do nivel 1 onde ¢ = 1,...,njej=1,...J.
Se ajustard o modelo de regressao bindria para avaliar a associacao de z;; com E(t;;) bem
como se estimara a dependéncia dentro do grupo da resposta t;;.

Seja ug; o efeito aleatério do nivel 2, a probabilidade de t;; = 1 (ocorrer uma resposta
verdadeira) é especificada como

pij = P(tiy = 1| zij,u05) = g~ (Bo + Brzgj + uoy) = Bty = 1| zij,uog),  (4.1)

em que ¢~ é a inversa da funcio de ligacdo . As seguintes funcoes de ligacio sdo consideradas:

g(P(tij =1 | Iij7u()j>) = 10git P(tij =1 | xij;UOj) = ﬁo + ﬁlxij —+ UQj s (42)

g(P(tij =1 | mi]’,u()j)) = probit P(tij =1 ’ x,-j,uoj) = Gy + ﬁ1xij + up;- (4.3)

A funcao de verossimilhanca condicional tém a seguinte estrutura

J nj

L(B | uoj) H H /‘z” (1= pgg) 1. (4.4)

j=1li=1

A especificacao do modelo é completa com a suposicao de que ug; ~ N (0, 050). A verossimi-
lhanga nao condicional da equagdo (4.4), tem a mesma estrutura da equagao (3.22) e pode
ser resolvida de varias formas aproximadas como comentado anteriormente, mas utilizaremos
o procedimento da QVP1.
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4 - Modelos para resposta bindria md classificada

O parametro 51 mede a mudanga na esperanga condicional dentro do j-ésimo grupo

correspondendo a um aumento de uma unidade na covariavel z;; do primeiro nivel, isto é,
B = g[P(tij = 1| xij + 1, ug5)] — g[P(tij = 1| @ij, uoy)]- (4.5)

Nota-se que esta mudanca é suposta igual em todos os grupos. No trabalho de Neuhaus
(2002), os indices tém interpretagdes diferentes: o indice i representa o grupo (individuo) e
o indice j as unidades dentro do grupo, em que, para cada grupo ¢ tém-se informacoes de
um mesmo individuo em diferentes tempos k. Portanto, este autor trabalha com medida
repetida no tempo. Neste estudo, temos uma tinica observacao por sujeito e os indices i e j
sao interpretados como individuo e grupo, respectivamente, como citado anteriormente.

No procedimento grupo-especifico para resposta binaria ma classificada nao se observa
tij, mas a sua versao com erro y;;. Na teoria, a probabilidade da ma classificacao pode
depender de todas as respostas verdadeiras e das covariaveis, bem como todas as outras
respostas observadas. Neuhaus (2002), assume que a probabilidade da mé classificacao y;;
depende somente da resposta verdadeira e possivelmente da covariavel, pois segundo este
autor, esta suposicao é razoavel quando a resposta surge de um teste de diagndstico ou
procedimento em que o resultado independe da classificacao dos demais sujeitos. Portanto,
este autor assume que a classificacao de um sujeito num determinado momento nao depende
da classificacdo em outro momento, como comentado anteriormente. No presente estudo,
tem-se que as classificagoes dentro de um mesmo grupo estao relacionadas.

Sejam 71 (x;;) e To(z;;) denotando as probabilidades da resposta ser mé classificada em
que

T1(xij) = Pyi; = 0] tij = 1, 335), (falso negativo) (4.6)

T()(:Eij) = P(yij =1 | t;j =0, x”) (falso pOSitiVO) (4.7)

Associando estas defini¢oes a linguagem utilizada para testes diagnosticos, tem-se que a
probabilidade 1 — 71 (z;;) é a chamada sensibilidade da medida y;;, isto é, a probabilidade de
diagnosticar corretamente a pessoa doente. Enquanto que 1 — 79(z;;) é a chamada especifi-
cidade, isto é, a probabilidade de diagnosticar corretamente os sadios. O modelo verdadeiro

para a resposta observada y;; tem a seguinte forma
Py (yij = 1| w5, u05) = Py (yij = 1| tij = 0,245, u05)P(ti; = 0| 245, uoj)+
Py(yi; = 1| tij = L w5, uo)P(tij = 1 | 245, uoy)
= 10(2ij)P(tij = 0] wij, uoj) + [1 — 71(2ij)|P(tij = 1| 25, uo5)

= 70(4j)[1 — P(tij = 1| wij,u05)] + [1 — 71(wi;)|P(tij = 1| 245, u0;)
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4 - Modelos para resposta bindria md classificada
= {1 = 7n(xij) — 70(zij)} P(tij = 1| 2ij, uoj) + 1o(wij), (4.8)

onde Py denota a probabilidade sob o modelo verdadeiro para y;;.

Assume-se que a probabilidade da ma& classificacao nao depende da covaridavel e nem
do efeito aleatério, pois esta suposicao é razoavel quando a resposta surge de um teste de
diagnéstico, como comentado em Neuhaus (2002). Suponha que ¢;; segue um MMLG com
fungao de ligagao g. Considerando a equagao (4.1) pode-se reescrever a equagao (4.8) da

seguinte forma

Py (yij = 1| xij,u05) = {1 — 71 — 10}g~ " (Bo + Brxij + uoj) + 7o, (4.9)

assume-se que 71 + 79 < 1, pois valores de 71 e 79 maiores do que 0.5 indicam que o proce-
dimento que produz a classificacao observada y;; apresenta um desempenho ruim.

Quando ¢;; segue um MMLG com funcao de ligagao g e com distribuicao dos efeitos
aleatérios normal tem-se que y;; segue um MMLG com fungao de ligacao modificada, g*, em

que

= 9{ P 1__1 fg’:)m) TO} = g {Pv(yij = 1] zij,uo)} = 9" (nis), (4.10)
onde y;j = Py (yij = 1| @ij,uoj). Assim, a verossimilhanca para a resposta observada y;;
terd a mesma forma da integral da verossimilhanca para a resposta verdadeira t;;, mas ird
depender da funcao de ligacao ¢g* ao invés de g.

A maximizagao da verossimilhanca para a resposta observada pode ser estimada pela
derivada da funcao de ligacao g* fazendo algumas modificacGes simples na derivada de g ou
aplicando o algoritmo QVP1 ou QVP2 que utiliza a funcao de ligagao especificada. Neste
estudo utilizaremos o algoritmo QVP1 que estima consistentemente todos os parametros do

modelo analisando a resposta observada y;;.
4.3 O viés devido a resposta ma classificada ignorada

e Uma variavel explicativa

Para estudar o viés devido aos erros ignorados na resposta bindria admitimos, assim
como em Neuhaus (1999), que ajusta-se o modelo para os dados observados, ¥;;, com fungao
de ligacdo g e nao ¢g*. Em particular, assume-se que o verdadeiro modelo que relaciona a
varidvel explicativa x;; e o efeito aleatério up; com a verdadeira resposta ?;; tem a seguinte

forma
g{P(tij = 1| m45,u05)} = Bo + Przij + uoj, (4.11)
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4 - Modelos para resposta bindria md classificada

mas, quando se ajusta o modelo para y;; considerando funcao de ligagao g, neste caso, esta
ajustando-se um modelo mal especificado dado por

9P (yiy = 1 | wij,uos)} = By + Brwij + v, (4.12)

onde ugj ~ N(0, 056) e Pr denota a probabilidade sob o modelo falso para y;;. Assim, o

objetivo da analise é comparar os 3*’s com os (3’s e 0725 com 050.

Os trabalhos de Huber (1967), Akaike (1973) e White (1982) para modelos mal especi-
ficados, mostraram que as estimativas (B(’)k , Bf ,0%0) do modelo falso (Pr) convergem para
valores (35, 81, 05p) que minimizam a divergéncia de Kullback Leibler (Kullback, 1959) en-
tre o modelo verdadeiro (4.9) e o modelo falso (4.12). Neuhaus (1999), utilizou os resultados
destes trabalhos e provou que a minimizacao desta divergéncia leva a um sistema de equacoes
de dificil solugao, e entao encontrou uma solucao aproximada para a minimizag¢ao do critério
de divergéncia de Kullback Leibler. Seguindo a proposta deste autor, obteve-se a seguinte

solugao aproximada para o caso dos MMLG’s
Py (yij = 1| wij) = Pr(yj = 1| zij) = g~ (85 + Biaij + ugy), (4.13)
Vx;j. Esta aproximacao ¢ razodvel uma vez que

Py (uoj) = /PV(yij = 1| 245, u0f) ¢(uoj) duoj,

Pr(uoj) = / Pr(yij = 1| @ij, u05) d(uoj) duoj,
onde ¢(.) representa a funcdo densidade da normal, Pvy(ug;) e Pr(ug;) sdo as integrais
indefinidas de Py (yi; = 1 | 245) e Pr(yij = 1 | w4;), respectivamente, logo Py (ug;) ~
Pr(uo;), Yuo; € {xij}ViVj se e somente se Py(y;; = 1 | 245) ~ Prp(yij = 1| z45), Vaij.
Assim, as estimativas obtidas da probabilidade do modelo falso (4.12) sao aproximadamente
iguais as estimativas obtidas a partir da probabilidade verdadeira (4.9). Se z;; = 0, pode-se
obter 85 em termos da Py (y;; = 1| xij, uoj) a partir de (4.13), neste caso tem-se

By = g{Pr(yij = 1| 45 = 0,u0;)} = g{Pv(yij = 1 | 55 = 0, u0;)}.

Para todos os outros valores de z;; temos que a medida do efeito da varidvel explicativa pelo

modelo falso é
B = g{Pr(yij = 1| 2ij + Liuoj)} — 9{Pr(yi; = 1| wij, uo;) }- (4.14)

Substituindo a probabilidade do modelo falso (Pr) em (4.14) pela probabilidade verdadeira
(Py) de (4.8), podemos relacionar os parametros estimados do modelo falso, 5, com os
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4 - Modelos para resposta bindria md classificada
valores analégos ao do modelo verdadeiro, 31, levando em consideracao as probabilidades de
mé classificacdo 7 e 79. Assim,

B = g{Pv(yij = 1| zij + 1,u0j)} — g{Pv(yij = 1 | zij,ue;)} = H(B). (4.15)

Observe que H(0) = 0. Seguindo o procedimento proposto por Neuhaus (1999), pode-se
aproximar esta relacao expandindo (4.15) em série de Taylor sob 51 = 0 e obter, como

apresentado no Apéndice A.2, a seguinte expressao

(1—71—70)d[(1 =71 —70)g {00+ uo;} + 70]
9'lg™{Bo + uo;}]

B = BLH'(0) = By : (4.16)

O fator H'(0) corresponde a um fator de viés. A estimagdo desta constante é discutida
por Li e Duan (1989) quando up; = 0. Quando ndo ha erro na resposta, isto ¢, quando
(7o = 1 = 0),H'(0) = 1 e quando hd erro na resposta (1o # 0 ou 71 # 0), temos que
H'(0) # 1. Para fungao de ligagao com 1/¢’ concava, como por exemplo, a logit, a probit
e o complemento log-log, Neuhaus (1999), mostrou que 0 < H'(0) < 1 quando ug; = 0, ou
seja, ignorar os erros na resposta conduzem a estimativas “atenuadas”, e portanto menos
eficientes do efeito da variavel explicativa. Além disso, o referido autor, mostrou ainda que
utilizar a derivada da fungao de ligagao identidade também conduz a 0 < H'(0) < 1. A
extensao da prova ¢ direta quando se considera o efeito ug;.

A equagao (4.16) indica que a magnitude do viés devido a mé classificagdo da resposta
depende de (5 +uoj) e das duas probabilidades de m4 classificagao 71 e 79 e, nao do tamanho
da amostra.

Ao se considerar a func¢ao de ligacao logit, como demonstrado no Apéndice A.3, a equagao
(4.16) pode ser escrita como

Bt = B1H'(0)

~ G (1—71—70) g {60 +uo;} [1— 9" (Bo+ uoy)] (4.17)

[(1 =71 —70) g7 HBo + w0} + 710 [(1 =71 —70) (1 — g~ H{Bo +uoi}) +71]

Se a fungao de ligagao a ser considerada é a probit que a partir da equagao (4.16), como
provado no Apéndice A.4, pode ser escrita como

By ~ B1H'(0)

~ 3 (1 =71 —70) ¢{Bo + uo;} (4.18)
~ M1

PO (L — 71 — 10) g~ H{Bo + uoj} + 70)]

onde ¢].] ¢ a densidade Normal padronizada e ®(.) é a distribuigao Normal padrao acumulada.
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e Mais de uma variavel explicativa

A extensao de MMLG para as respostas bindrias mé classificadas com multiplos pre-
ditores é simples. Esta secao apresenta a extensao das principais expressoes das equagoes
apresentadas nas segoes 4.2 ¢ 4.3. Considerando ¢;; as respostas bindrias verdadeiras para
o i-ésimo individuo do nivel 1 no j-ésimo grupo do nivel 2, x;; o vetor de observacgoes
das varidveis regressoras (p + 1)-dimensional associado ao efeito fixo, § e z;; o vetor de
observacoes das variaveis regressoras (¢ + 1)-dimensional associado ao efeito aleatério, uy,
em que u; ~ N(0,D(6)), o MMLG para a variavel resposta t;; pode ser escrito como

g(P(ti; = 1| 214, .-, piji oy, - - - Uqj)) = Bo + Brxtij + - - . + BpTpij

—i—qu + U145 2145 4+ ...+ UqjZqij-

A extensao das principais expressoes sao apresentadas abaixo:

e Extensao da expressao (4.1)
P(tij = 1| T1ijy - Tpigi Uojs - - - s Ugj) = g (Bo + B121ij + - . + BpTpiy
+upj +urjzr; + ...+ quzqij), (4.19)

onde P(t;; = 1 | @1i5,...,%pijivoj,--.,uqj) ¢ a probabilidade de ocorrer a resposta ver-

dadeira, como comentado anteriormente.

e Extensao da expressao (4.2)

Be = g[P(tij = 1 [ Z1ij -+, X(h—1)ij» Thij + L Tk 1)ijs - - - Tpigs Uogs - - - 5 Ugj)]
_Q[P(tij =1 Llig -5 T(k—1)ijs Thijs T(k+1)ig> - - - > Tpijs U5y - - - 7qu)]7
onde os xy;;’s sao independentes e k = 1,...,p. Assim, a extensao da expressao (4.2) pode

ser escrita CcCOmao.
Br = g[P(tiyj = 1| (zij + 1); uoy, - - -, ugy)]

—g[P(tij =1 | $kij§ Uuoj, - - - 7qu)], (4.20)

em que Jr mede a mudanca na esperanca condicional no j-ésimo grupo correspondendo a

um aumento de uma unidade na k-ésima covaridvel.
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e Extensao da expressao (4.9)
Py (yij = 1| @14, - - Tpij; U0js - - - ugs) = {1 — 71 — 70}~ (Bo + Brv1ij + - . . + Bpapij
—i—qu + U1 2145 4+ ...+ quzqij) + 70, (4.21)

onde Py denota a probabilidade sob o modelo verdadeiro para y;; com a suposicao de que o

erro da ma classificacao nao depende das covariaveis.

e Extensao da expressao (4.10)

—g PV(yij =1 | :L“lz'j,...,l‘pij;qu,...,qu) — 70
" 1—m7—19

=g {Pv(yij = 1| x1ij, - -, Tpij; Uoj, - - - ugj)} = 9" (1j), (4.22)
em que g* ¢ a funcao de ligacao modificada para a varidvel observada, ¥;;.
e Extensdo da expressao (4.12)
HPr(yij = 1| z1ij, - -, Tpiji Uojs, - - -, Ugj) } = B + Bizrij +...+ ﬁ;:ppij

onde Pg denota a probabilidade sob o modelo falso para y;;.
e Considerando a equacao (4.13)

Py(yij = 1| zpi5) = Pp(yij = 1| 21i5),

temos

PV(yij =1 | :L‘kij,qu, N ,qu) ~ PF(yij =1 | :L‘kij,qu, N ,qu). (424)

e Extensdo da expressao (4.15)
B = 9{Pv (yig = 1| (zhij + 1); woj - -, ugj)}

_g{PV(yij = 1 ’ $kij§ uO]', Ce ,qu)} = H(ﬁk) (4.25)
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e Extensao da expressao (4.16)
/
By, ~ BrH'(0)

~ B, (1—=71—70)d[(1 =71 —70)g B0+ uoj + . .. + ugjzqij } + 70] (4.26)
9'lg™HBo +uoj + ...+ ugjzgij ’

denota-se By+ug;+. . . +uqjzqij por w para simplificar a notacao das expressoes apresentadas

a seguir.

e Extensdo da expressao (4.17)
B ~ BxH'(0)

~ 3 (1—71 —7) ¢ Hw} [1—g Hw)] (4.27)
O =—n—m) g Hwy + 7] [(1— 1 —70) (1 — g~ Hw}) + ]’

e Extensdo da expressao (4.18)
B ~ BxH'(0)

g (=m—m) ofu) (.28)

P~ ((1 =71 = 70) g H{w} + 7))’

onde ¢[.] ¢ a densidade Normal padronizada e ®(.) ¢ a densidade Normal padrao acumulada.
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5 Simulacoes

5.1 Consideracoes iniciais

Neste capitulo sao investigados os comportamentos dos estimadores baseados na meto-
dologia apresentada no capitulo 4 de modelos para resposta binaria ma classificada. Conside-
rou-se duas fungoes de ligacao pertencentes a familia binomial; logit e probit. Para cada
funcao de ligacao a investigacao foi realizada considerando quatro estudos de simulagoes.
O primeiro estudo investiga o comportamento dos vieses das estimativas dos parametros a
partir das equagoes (4.2) e (4.3) apresentadas no capitulo 4 sob a m4 classificacao da variavel
resposta bindria, e a qualidade da aproximagao das equacgoes (4.17) e (4.18) nos modelos
logistico e probit, respectivamente. O segundo estudo avalia o viés devido a ma classificacao
da variavel resposta binaria com mais de uma variavel explicativa. O terceiro estudo investiga
o comportamento das estimativas das probabilidades de mé classificacao consideradas como
parametros desconhecidos e das estimativas dos parametros a partir das equagoes (4.2) e (4.3)
apresentadas no capitulo 4. O quarto estudo avalia o comportamento das estimativas das
probabilidades de ma classificagao consideradas como parametros desconhecidos num modelo
com mais de uma variavel explicativa, conjuntamente com o desempenho das estimativas dos
parametros regressores.

As investigacoes foram realizadas através de simulagbes de Monte Carlo. O ntmero de
réplicas de Monte Carlo utilizado em cada experimento foi de 1.000 e, cada amostra de Monte
Carlo envolveu 200 grupos de tamanhos balanceados: 5, 10, 20, 50 e 100, respectivamente.
Em cada estudo de simulagao, 16 diferentes valores para o par (19,7]) e cinco diferentes
valores de tamanhos de amostra por grupo foram considerados, totalizando oitenta diferentes

situacoes.
5.2 Primeiro estudo de simulacao

Neste primeiro estudo de simulacao sao investigados os comportamentos dos vieses das
estimativas dos parametros (o, 31 e oy a partir das equagoes (4.2) e (4.3) discutidas no
capitulo 4 sob a ma classificagao da variavel resposta binaria, e a qualidade das aproximagcoes
propostas pelas equagoes (4.17) e (4.18) para 31 # 0 nos modelos logistico e probit, respec-
tivamente.

O desempenho das estimativas de [y, 31 e oy foi avaliado pelos valores da média e

desvio padrao amostral, além do viés. As estimativas de méaxima verossimilhanca para os
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parametros de interesse foram obtidas utilizando o algoritmo de Newton-Rapson e Quase-
verossimilhanga penalizada para avaliar a integral em (3.20) pelo procedimento glmmPQL do
R que utiliza a chamada conceitualizacao de uma variavel oculta.

Para ilustrar o procedimento dessa investigacao, segue-se os seguintes passos:

1. Gera-se uma amostra de observagoes para a varidvel dependente bindria ?;; conforme o
modelo logistico hierdrquico (4.2) com um intercepto aleatdrio ug; que segue uma distribuigao
normal padrao, e uma varidvel explicativa, z;; que também segue uma distribui¢cao normal
padrao. A varidvel independente z;; ¢ gerada independentemente dentro de cada grupo.
Os valores verdadeiros dos parametros do modelo logistico hierdrquico considerados sao:
Go=-1,01=1¢e 0= 030 = 1. Para efeito de comparacao, ressalta-se que estes valores

sao iguais aos considerados no trabalho de Neuhaus (2002).

2. As estimativas dos parametros [y, 51 € oy0 sao obtidas resolvendo as equagoes (3.9) e
(3.10) pelo procedimento glmmPQL do R.

3. Gera-se a resposta observada y;; a partir da resposta verdadeira ¢;;. Em que y;; = 0
quando t;; = 1 com probabilidade 1 — 71 (sensibilidade) e y;; = 1 quando ¢;; = 0 com
probabilidade 1 — 7y (especificidade).

4. Ajusta-se o modelo logistico de efeito misto para a resposta observada y;; resolvendo
as equagoes (3.9) e (3.10) pelo procedimento glmmPQL do R.

O mesmo procedimento é feito para o modelo probit, sendo que a variavel dependente
binéria ¢;; é gerada conforme o modelo probit hierarquico (4.3).

Os Quadros la e 1b (pags. 60 e 61) apresentam os valores médios dos parametros es-
timados do modelo logistico hierdrquico de efeito misto (4.2) obtidos com erros na resposta,
o desvio padrao dessas estimativas, os valores preditos utilizando a aproximacao (4.17) com
base no tamanho de amostra n = 5, e a quantidade de convergéncia pelo procedimento
glmmPQL (ver Apéndice B.1). Nos quadros referidos observa-se que quando se fixa 79 o viés,
em modulo, da estimativa de 31 aumenta quando 71 aumenta. Da mesma forma, quando
se fixa 71 o viés, em modulo, da estimativa (3; aumenta quando 79 aumenta. O mesmo
comportamento é observado para a estimativa corrigida segundo a expressdao (4.17). Isto
indica que quanto maior for a probabilidade de mé& classificao menor sera as estimativas
obtidas dos parametros de interesse. Ao comparar os vieses em modulo, observa-se que o
viés da estimativa corrigida é relativamente menor, para diferentes combinacoes de g e 77.

Estes resultados, indicam que a expressao (4.17) fornece uma estimativa mais proxima
do verdadeiro valor para os parametros de interesse quando a resposta binaria é ma classifi-
cada, como era esperado. Analisando o comportamento da estimativa 030 observa-se que a
estimativa do parametro 050 é préxima de zero, para diferentes valores de 1y e 71, indicando
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que este parametro estd sendo sub-estimado, pois o procedimento glmmPQL no R nao ajusta a
funcao de variancia. Comparando os Quadros 1la e 1b com os valores apresentados no artigo
de Neuhaus (2002), para o modelo logistico de grupo-especifico para dados longitudinais
pode-se observar que a qualidade das aproximacoes sao similares.

Os Quadros 2a a 5b (pags. 62 a 69) apresentam os resultados para os tamanhos de a-
mostras n = 10, 20, 50 e 100, respectivamente, nos quais observa-se o mesmo comportamento
para as estimativas (31 e 030, para diferentes valores de 79 e 71 (ver Apéndice B.1), e como
era esperado, a magnitude destes vieses nao depende do tamanho da amostra.

Nos Quadros 6a a 10b (pags. 70 a 79), apresentados nos Apéndice B.1, encontram-se os
resultados das simulagoes para as analises das estimativas dos parametros do modelo probit
hierarquico (4.3) obtidos com erros na resposta, os desvios padrao dessas estimativas, os
valores preditos utilizando a aproximagao (4.18), para n = 5,10, 20,50 e 100, e a quantidade
de convergéncia pelo procedimento glmmPQL. As estimativas obtidas para os parametros deste
modelo tendem a estar mais afastadas dos verdadeiros valores, em relacao aos parametros
do modelo logistico (4.2). Estes resultados podem sugerir que a especificagdo da fungao de
ligacao pode ser uma importante consideracao quando se ajusta modelos multiniveis para
dados binarios utilizando o algoritmo da Quase-verossimilhanca Penalizada, como comentado
em Renard (2002). De forma anéloga ao que acontece com as estimativas dos parametros do
modelo logistico hierarquico, observa-se que a magnitude dos vieses das estimativas de (3,
b1 e 050 nao depende do tamanho da amostra, como era esperado. Quando comparam-se
os vieses, em modulo, das estimativa [3;, observa-se que o viés da estimativa corrigida é
relativamente menor, indicando que esta expressao apresenta estimativa consistente para o
parametro (3;. Analisando o comportamento da estimativa 050 observa-se que a média da
estimativa do parametro 030 ¢ muito préxima de zero, para diferentes valores de 7y e 71,

indicando que este parametro esta sendo sub-estimado, como era esperado.
5.3 Segundo estudo de simulacao

Este segundo estudo de simulagao tem por objetivo avaliar o viés devido a ma classificagao
da variavel resposta binaria num modelo com mais de uma variavel explicativa.
Os resultados numéricos apresentados a seguir sao obtidos a partir de um modelo misto

linear generalizado com a seguinte estrutura:
g(P(tij = 1| w145, 22i5, uoj, u1j)) = Bo + Brx1ij + Baxaij + uoj + 215515,

t=1,...,n5;5=1,...,J, onde g é a funcao de ligacao; x1;; e x2;; sao as varidveis explicati-
vas associadas aos efeitos fixos 31 e (B2, repectivamente, z;; é a varidvel explicativa associada
ao efeito aleatério u1;; ug; e uy; sao varidveis aleatdrias independentes com as seguintes
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suposigoes : ug; ~ N(0,02,), urj ~ N(0,02) e cov(ugj,u1;) = 0. As seguintes fungdes de
ligagao sao consideradas:

logit P(t;; = 1| 145, x2ij, uoj, u15) = Bo + B1x1ij + Baaij + uoj + 2145u15, (5.1)

probit P(t;; = 1| 155, x2i5, uoj, u1j) = Bo + f121i5 + Pox2ij + voj + 215515, (5.2)

em que z1;; = T1;j, com suas respectivas equagoes aproximadas

By, ~
~ B (1= —70) g~ {Bo +uoj +urjz1i} [1— g " (Bo + uoj + ur;215)] (5.3)
(1 =71 —70) g Y Bo+uoj +uijz1i;} +70] [(1— 71— 710) (1 — g7 {Bo + woj + u1jz1ii}) + 11
para O #0, k=1,2¢
6]: ~ ﬁk (1 —T1— TO) ¢{/60 + Uo; + Uljzlij} _ 1’ 2’ (54)

A 1((1 — 71— 70) g~ HBo + uoj + uijz1ij} + 70)]

em que [ # 0, ¢[.] é a distribuigdo Normal padronizada e ®(.) é a densidade Normal padrao
acumulada. Note que o fator de correcao nao depende da variavel o

A avaliacao do comportamento dos vieses das estimativas dos parametros 3y, 31, 32,
ouo € oy1 das equagdes (5.1) e (5.2), e a avaliagdo da qualidade da aproximagao das equagdes
(5.3) e (5.4) para os seus respectivos parametros (31 e [ foi realizada através de simulagoes
de Monte Carlo, como citado anteriormente.

Para ilustrar o procedimento dessa investigacao, segue-se os seguintes passos:

1. Gera-se uma amostra de observacoes para a varidvel dependente bindria ¢;; conforme
o modelo logistico hierdrquico (5.1) com duas varidveis explicativas, x1;; e x2;; ambas com
distribuicao normal padrao, com um intercepto aleatério, ugj, que segue uma distribuicao
normal padrao e, com uma varidvel explicativa z1;; = x1;;, relacionada ao efeito aleatério
u1j no qual considera-se cov(uoj, uy;) = 0. As variaveis independentes x1;; e x2;; sao geradas
independentemente dentro de cada grupo. Considera-se valores verdadeiros dos parametros
Bo=-1,05=1=1led=0 =02 =1.

2. As estimativas dos parametros 3y, (51, B2, 0y € 01 Sa0 obtidas resolvendo as equacoes

2
(3.9) e (3.10) em que D(0) = [8“0020], pelo procedimento glmmPQL do R.
ul

3. Gera-se a resposta observada y;; a partir da resposta verdadeira ¢;;. Em que y;; = 0
quando t;; = 1 com probabilidade 1 — 7y (sensibilidade) e yij = 1 quando ¢;; = 0 com
probabilidade 1 — 7y (especificidade).
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4. Ajusta-se o modelo logistico hierdrquico para a resposta observada y;; resolvendo as
equagoes (3.9) e (3.10) pelo procedimento glmmPQL do R, como mencionado anteriormente.

O mesmo procedimento é feito para o modelo probit hierarquico (5.2), sendo que a
variavel dependente binaria t;; é gerada conforme o modelo probit hierdrquico (5.2).

Nos Quadros 11a a 15b (pags. 80 a 89), apresentados no Apéndice B.2, encontram-
se os resultados de simulagao dos parametros estimados do modelo logistico hierarquico
(5.1) obtidos com erros na resposta, apresentando os desvios padrao, os valores preditos
utilizando a aproximacao (5.3), para n = 5,10,20,50e 100, e a quantidade de convergéncia
pelo procedimento glmmPQL. Através dos resultados pode-se observar que com a consideragao
do intercepto e a inclinacao aleatérios, as estimativas dos parametros deste modelo tendem a
estar mais afastadas em relagao ao verdadeiro valor dos parametros do modelo (5.1). Nota-se
também que, em todas as situacoes, o viés, em modulo, associado ao parametro 2 é menor
que o associado ao parametro 31, talvez pelo fato de que a expressao do erro corrigido para
o parametro (3o nao dependa da variavel x2. Os vieses, em modulo, das estimativas dos
parametros 31 e 2 aumentam quando fixa-se 7y e, 71 aumenta. Este mesmo comportamento
é observado quando fixa-se 71 e 79 aumenta para todos os tamanhos de amostra considerados,
mostrando assim que a magnitude destes vieses nao depende do tamanho da amostra.

Em adicao, ao comparar os vieses, em modulo, das estimativas dos parametros 3 e 32
com os vieses, em médulo, das estimativas corrigidas obtidas pela expressao (5.3), observa-
se que esta expressao apresenta estimativas aproximadas para os parametros de interesse
com resposta binaria ma classificada. Analisando o comportamento das estimativas dos
parametros 050 e 031 observa-se que suas estimativas sao préoximas de zero, para diferentes
valores de 1y e 71, indicando que estes parametros estao sendo sub-estimados.

Quando se compara os vieses, em modulo, das estimativas do parametro (3; do modelo
logistico hierarquico (4.2) com os vieses, em moédulo, das estimativas do parametro (3 do
modelo logistico hierdarquico (5.1), observa-se que para todas as combinagoes de 7y e 71 e, para
diferentes tamanhos de amostras os vieses, em mdédulo, do modelo (5.1) sao relativamente
maiores. Este mesmo comportamento é observado quando se compara os vieses, em modulo,
das estimativas corrigidas pela expressao (5.3) para o parametro (3; com os vieses, em médulo,
das estimativas corrigidas obtidas pela expressao (4.17) (ver Apéndices B.1 e B.2). Estes
mesmos resultados sao encontrados para o modelo probit hierarquico. Ainda, tem-se que as
estimativas dos parametros do modelo probit (5.2) sdo muito distantes dos valores verdadeiros
dos parametros [y, f1 e (2 para diferentes tamanhos de amostra (ver Apéndice B.2).

Estes resultados sugerem que a especificagao da fungao de ligacao probit nao desempenha
muito bem no modelo com inclinagao e intercepto aleatorios, quando utiliza-se o algoritmo

da quase-verossimilhanga penalizada, como comentado em Renard (2002).
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5.4 Terceiro estudo de simulacao

Neste terceiro estudo de simulagao sao avaliados os comportamento das estimativas das
probabilidades de ma classificacao 79 e 71, consideradas como parametros desconhecidos
e, das estimativas dos parametros 3y, 31 e oy obtidos a partir das equagoes (4.2) e (4.3)
discutidas no capitulo 4 sob a ma classificacao da variavel resposta binaria nos modelos
logistico e probit, respectivamente.

Para cada experimento de Monte Carlo, calculou-se a mediana e o intervalo interquartili-
co em lugar da média e do desvio padrao. As estimativas de maxima verossimilhanca
dos parametros de interesse foram obtidas utilizando o algoritmo de Newton-Rapson e
Quadratura Gauss-Hermite para avaliar a integral em (3.20) via procedimento gnlmm do
R. Esta funcao, ajusta equacoes de regressao nao lineares especificadas para um e dois
parametros das distribuigoes, onde o intercepto da regressao tem um efeito aleatério dis-
tribuido normalmente. Para maiores detalhes ver (http://finzi.psych.upenn.edu/R/library/
repeated/html /gnlmm.html). Estas simulagoes geraram respostas bindrias agrupadas ver-
dadeiras e com erros, mas considerando a probabilidade de ma classificacao 7 e 71 como
parametros desconhecidos para construir a verossimilhanca em termos da forma (4.9) com
funcao de ligagao g dos tipos logit e probit.

Para investigar o modelo logistico (4.2), parametrizou-se a verossimilhanca em termos

de Ao = log(owo), wo = log(lzom) ew; = log(lzlﬁ) para considerar a limitacao em o9, 79 €

71, sendo este procedimento igual ao considerado no trabalho de Neuhaus (2002).

Para ilustrar o procedimento dessa investigacao, segue-se os seguintes passos:

1. Gera-se uma amostra de observagoes para a varidvel dependente bindria ¢;; conforme o
modelo logistico hierarquico (4.2) com um intercepto aleatério ugp; que segue uma distribuigéo
normal padrao, e uma variavel explicativa, x;; que também segue uma distribui¢ao normal
padrao. A varidvel independente z;; ¢ gerada, independentemente, dentro de cada grupo.
Os valores verdadeiros dos parametros do modelo logistico hierdrquico considerados foram:
Bo=—1,5=1e =02 =1

2. Gera-se a resposta observada y;; a partir da resposta verdadeira ¢;;. Em que y;; = 0
quando t;; = 1 com probabilidade 1 — 71 (sensibilidade) e y;; = 1 quando ¢;; = 0 com
probabilidade 1 — 7y (especificidade).

3. Estima-se os parametros do modelo logistico hierarquico verdadeiro para a resposta
observada y;; e, as probabilidades de ma classificacao (79 e 71) simultaneamente com o pro-

cedimento gnlmm do R, utilizando a parametrizagao alternativa, acima citada.

Vale ressaltar que considerando a verossimilhanga em sua forma original, isto é, sem

utilizar esta parametrizagao alternativa, consegue-se obter estimativas préximas aos valores
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verdadeiros dos parametros de interesse, quando utiliza-se o procedimento gnlmm.

Para o modelo probit a verossimilhanca é considerada em sua forma original. Vale a
pena destacar que esta funcao de ligagao nao foi trabalhada em Neuhaus (2002). Para este
modelo a varidvel dependente bindaria ¢;; é gerada conforme o modelo probit hierdrquico (4.3)
e, a estimacao dos parametros de interesse é feita utilizando o procedimento gnlmm.

O procedimento gnlmm do R nao estima os componentes de variancia quando se trabalha
com variavel resposta binomial. Isto ocorre devido ao fato de que as variaveis discretas
frequentemente tem uma relacao natural entre a média e variancia da distribuicao. Em
termos de modelos multiniveis, isto conduz a uma relagao entre os parametros da parte fixa
e os parametros da parte aleatéria, como citado na se¢ao (2.4). Portanto para estimar os
parametros de interesse simultaneamente com a razao de erros, padronizou-se a distribuicao

. s . 2
do efeito aleatério, ug; ~ N(0,05), em que
bopj = — = ug; = ouoboj,
Ou0

onde bg; ~ N(0,1). Assim, o modelo verdadeiro, correspondente a expressao (4.9), para a

resposta observada y;;, ¢ escrito da seguinte forma

Py (yi; = 1| zij, boj) = {1 — 71 — 70}9~ *(Bo + B12ij + ouo boj) + To. (5.5)

Vale ressaltar que quando se trabalha com funcao de ligagao logit a expressao (5.5) é escrita

utilizando a forma da parametrizagao alternativa

PV(Zlij =1 Zij, bj) ={l-m— Tg}logitfl(ﬁo + ﬁlxi]‘ + 0u0 boj) + 70

exp(Bo + f1xij + ouo boj)
(1 +exp(Bo + Brzij + ouo boj))

:{1—7'1—7'0} + 70, (5.6)

onde 1) = %, T = % e ayu0 = exp(Ag).

Quando se trabalha com a funcao de ligagao probit tem-se

Pv(yij =1 | Tij, b()j) = {1 -7 — T()}probit_l(ﬁ() + ﬁlxij + owo b()j) + 710. (5.7)

Os Quadros 21a e 21b (pags. 101 e 102), apresentados no Apéndice B.3, apresentam a me-
diana e o intervalo interquartilico dos parametros estimados do modelo logistico hierarquico
de efeito misto do tipo (5.6), e as razoes de erros, além da quantidade de convergéncia pelo
procedimento gnlmm para o tamanho de amostra n = 5. Através dos resultados apresenta-
dos nos quadros pode-se notar que a mediana observada dos parametros do modelo logistico
hierarquico sao maiores em relagao aos valores verdadeiros dos parametros, indicando que

estes parametros estao sendo levemente superestimados, enquanto que as estimativas das
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probabilidades da mé classificacdo sao menores, indicando que os parametros 7y e 71 estao
sendo subestimados. Nota-se também que ha casos em que as estimativas dos parametros
estao fora da diferenca maxima de 10% dos seus valores verdadeiros, por exemplo, fixando
70 = 0,05 e variando 71, as estimativas do parametro 31 estao todas fora da diferenca maxima
de 10% do seu valor verdadeiro. Este mesmo comportamento é observado para a estimativa
da probabilidade do erro 7y, por exemplo, quando fixa-se 79 = 0, 10 e varia 7| as estimativas
de 7y estao todas fora da diferenca maxima de 10% do seu valor verdadeiro. Isto pode ser
uma indicacao de que o procedimento gnlmm nao ajusta bem os parametros de interesse para
tamanho de amostra muito pequeno. Comparando os Quadros 21a e 21b com os valores
apresentados na Tabela 4 do artigo de Neuhaus (2002) pode-se observar que as conclusdes

sao similares, apesar de se tratar de modelos diferentes.

Os Quadros 22a a 25b (pags. 102 a 109), apresentam os resultados para os tamanhos
de amostras n = 10, 20,50 e 100, nos quais observa-se que as estimativas medianas dos
parametros do modelo logistico hierarquico (5.6) e dos parametros de probabilidade de m&
classificacao estao todas dentro da diferenca méxima de 10% dos seus valores verdadeiros.

Os Quadros 26a a 30b (pdgs. 110 a 119), apresentados também no Apéndice B.3,
contem os resultados das simulagbes para o modelo probit hierdrquico (5.7), para n =
5,10,20,50e 100, respectivamente. De forma similar ao que acontece com algumas esti-
mativas dos parametros do modelo logit para tamanho de amostra 5, pode-se notar que ha
casos em que as estimativas dos parametros de interesse estao fora da diferenga maxima de
10% dos seus valores verdadeiro, por exemplo, fixando 79 = 0,05 e considerando 71 = 0,05
ou 71 = 0,15, nota-se que as estimativas do parametro (3 estao fora da diferenca maxima
de 10% do valor verdadeiro do parametro (ver Quadros 26a a 26b, no Apéndice B.3). Para
os demais tamanhos de amostra, observa-se que as estimativas medianas dos parametros
do modelo probit (5.7) e dos parametros das probabilidades de ma classificagdo estao to-
das dentro da diferenca maxima de 10% dos seus valores. Estes resultados sugerem que
quando se especifica corretamente o modelo subjacente, obtem-se estimativas proximas dos
verdadeiros valores dos parametros dos modelos considerados, logistico hierdrquico (5.6)
e probit hierdrquico (5.7), respectivamente, e das probabilidades de m& classificagdo dos
respectivos modelos (ver Apéndice B.3).

5.5 Quarto estudo de simulagao

Este quarto estudo de simulacao tem por objetivo avaliar os comportamentos das es-
timativas das probabilidades de ma classificacao 79 e 71, consideradas como parametros

desconhecidos num modelo com mais de uma variavel explicativa.

Os resultados sao obtidos a partir do modelo misto linear generalizado das equacoes
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(5.1) e (5.2) sob a mé classificacdo da varidvel resposta bindria nos modelos logistico e
probit, respectivamente.

Para cada experimento de Monte Carlo calculou-se a mediana e o intervalo interquartili-
co em lugar da média e do desvio padrao, como citado no terceiro estudo de simulacao.
As estimativas de méaxima verossimilhanca para os parametros de interesse foram obtidas
utilizando o algoritmo de Newton-Rapson e Quadratura Gauss-Hermite para avaliar a inte-
gral em (3.20) pelo procedimento gnlmm do R. Estas simulagdes geraram respostas bindrias
agrupadas verdadeiras e com erros, em que as probabilidades de ma classificacao 79 e 71
sao consideradas parametros desconhecidos para construir a verossimilhanca em termos da
forma (4.9) com fungao de ligagao g, logit ou probit.

Para investigar o modelo logistico (5.1), parametrizou-se a verossimilhanca em termos
de Ao = log(ouo), A1 = log(ou1), wo = log(1™%) e w1 = log(
em 0,0, Oul, T0 € T1, como comentado anteriormente.

) para considerar a limitacao
- C

Para ilustrar o procedimento dessa investigacao, segue-se os seguintes passos:

1. Gera-se uma amostra de observagoes para a varidvel dependente bindria t;; conforme o
modelo logistico hierdrquico (5.1) com duas varidveis explicativas, x1;; € x2;; ambas com uma
distribuicao normal padrao, com um intercepto aleatério, ug;, que segue uma distribuicao
normal padrao e, com uma varidvel explicativa z1;; = x1;;, relacionada ao efeito aleatério
u1j no qual considera-se cov(uoj, u1;) = 0. As varidveis independentes x1;; e x2;; sao geradas
independentemente dentro de cada grupo. Os valores verdadeiros dos parametros do modelo

logistico hierarquico considerados sao : fp = —1, 1 =1, o =1e 0 = 030 = 021 =1.

2. Gera-se a resposta observada y;; a partir da resposta verdadeira ¢;;. Em que y;; =0
quando t;; = 1 com probabilidade 1 — 71 (sensibilidade) e y;; = 1 quando ¢;; = 0 com
probabilidade 1 — 7y (especifidade).

3. Estima-se os parametros do modelo logistico hierarquico verdadeiro para a resposta
y;j €, as probabilidades de ma classificacdo (79 e 71) simultaneamente com o procedimento
gnlmm do R, utilizando a parametrizacao alternativa, acima citada.

Para o modelo probit (5.2) a verossimilhanga é considerada em sua forma original. A
varidvel dependente bindria ¢;; é gerada conforme o modelo probit hierdrquico (5.2) e, a
estimacao dos parametros de interesse é feita utilizando o procedimento gnlmm. Como o
procedimento gnlmm do R nao estima os componentes de variancia quando se trabalha com
variavel resposta binomial, como comentado anteriormente, padronizou-se as distribuicgoes

dos efeitos aleatérios, ug; ~ N (0, 050) e ui; ~ N(0, 02,), em que

upj Uuij
boj = —~ = woj = ouoboj € bij = —= = u1j = ourby,
Owu0 Oyl
onde bg; ~ N(0,1) e byj ~ N(0,1). Assim, supondo que a probabilidade de m4 classificacao
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nao depende da covariavel e nem do efeito aleatorio, o modelo verdadeiro para a resposta
observada y;; ¢ escrito da seguinte forma

Py (yi; = 1| 2145, 2i, boj, b1;) = {1 — 11 — 70}~ (Bo + Brw1ij + Bowaij
+0u0 boj + o1 b1 2145) + 710, (5.8)

em que a equacao (5.8) é uma extensao da expressao (5.5). Denota-se By + f121i5 + Pa2ij +
ou0 boj + 0y1 b1 2155 por W para simplificar a notacao da expressao apresentada a seguir.
Vale ressaltar que quando se trabalha com fungao de ligagao logit a expressao (5.8) é escrita

utilizando a forma da parametrizagao alternativa

Pv(yij =1 | T1ij, T2ij, boj,blj) = {1 -7 — To}logit_l(W) “+ 70

={l—-m—70} exp(W)

W—FR), (59)

considerando a parametrizacao 1y = %, T = %, ouo = exp(Ag) € oy =

exp(A1).

Quando se trabalha com a funcao de ligagao probit tem-se

Pv(yij =1 | T1ij, T2ij, boj, blj) = {1 — T — To}pl"obit_l(W) + 79 (5.10)

Nos Quadros 31a a 35b (pags. 120 a 129), apresentados no Apéndice B.4, encontram-se
os resultados de simulagdo dos parametros estimados do modelo logistico hierarquico (5.9)
com probabilidade de ma classificacao desconhecida, apresentando as medianas e os inter-
valos interquartilicos das estimativas dos parametros deste modelo e das probabilidades de
ma classificacao para n = 5, 10,20,50e 100, além da quantidade de convergéncia pelo pro-
cedimento gnlmm. Através dos resultados pode-se observar que para o tamanho de amostra
n = 5, ha casos em que as estimativas medianas dos parametros de interesse estao todas fora
dos 10% dos seus valores verdadeiros, por exemplo, quando fixa-se 79 = 0,15 e 71 = 0,15 as
estimativas dos parametros 3y, (1, [2 e oy estao todas fora da diferenca méxima de 10%
dos valores verdadeiros de seus respectivos parametros (ver Quadro 31a e 31b, no Apéndice
B.4). Observa-se também que, para os demais tamanhos de amostra n = 10,20, 50e 100, as
estimativas medianas dos parametros de interesse estao todas dentro da diferenca maxima
de 10% dos valores verdadeiros dos seus respectivos parametros, (ver Quadros 31a a 31b, no
Apéndice B.4).

Comportamentos semelhantes foram observados para o modelo probit hierarquico (5.10),

em que se considera as probabilidades de mé classificagdo desconhecida (ver Quadros 36a a
40b, no Apéndice B.4).
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5 - Simulacgoes

Quando se compara a estimativa mediana do parametro 3; do modelo logistico hierarqui-
co (5.6), do terceiro estudo de simulagao, em que se considera as probabilidades de ma
classificacao desconhecidas, com a estimativa mediana do parametro 3; do modelo logistico
hierarquico (5.9), do quarto estudo, que também considera as probabilidades de ma classi-
ficacao desconhecidas, observa-se que para diferentes tamanhos de amostras as estimativas
medianas dos parametros do modelo (5.9) sao levemente inferiores, situagao inversa ocorre
quando se compara as estimativas das probabilidades de ma classificacao. Estes mesmos
comportamentos também foram observados quando considera-se o modelo probit hierarquico
(5.10) com probabilidades de mé classificacao desconhecidas (ver Apéndices B.3 e B.4).
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6 Aplicacao

Este capitulo tem por objetivo principal a ilustracao com dados reais da proposta de
considerar erros de classificagao em modelos multiniveis, nao tendo por intuito a escolha
do melhor modelo para este conjunto de dados. Esta escolha requeriria um processo mais
cuidadoso que envolveria uma discussao ampla sobre a selecao dos componentes de variancia
envolvidos nestes tipos de modelos.

Os dados desta aplicagdo estao relacioanados ao indicador de exposi¢ao HIV/AIDS
através do ato sexual e, estdo disponiveis na pagina http://www.aids.gov.br, dentro do Re-
latério de pesquisa: Projeto “Comportamento Sexual da Populacao Brasileira e Percepgoes
do HIV/AIDS” de setembro do ano 2000 do Programa Nacional de DST e AIDS do Ministério
da Saude.

A referida pesquisa foi realizada de dezembro de 1997 a dezembro de 1998 tendo como
universo da pesquisa de estudo individuos de ambos os sexos, com idade entre 16 e 65 anos
(em trés categorias) moradores nas dreas urbanas de 169 micro-regices do Brasil.

A pesquisa tinha por objetivo geral, identificar representagoes, comportamento, atitudes
e praticas sexuais da populacao brasileira, e conhecimento sobre HIV/Aids, com vistas a
estabelecer estratégias de intervengoes preventivas das DST e HIV (relatério da pesquisa,
pag. 2).

A amostra estudada foi de 3315 pessoas. O plano amostral foi do tipo estratificado em
multiplos estagios, com probabilidades desiguais, sorteando-se, no primeiro estagio, micro-
regioes, no segundo, setores censitarios, no terceiro, domicilios particulares e, finalmente no
quarto, uma pessoa de 16 a 65 anos. Os estratos correspondem as regioes Norte-Nordeste,
Sul expandido e Centro-Oeste expandido (relatério da pesquisa, pag. 3).

Na pesquisa considerou-se como “indicador de fator de exposicao, na sua forma di-
cotOomica restringe-se ao uso ou nao do preservativo, pois foram considerados como nao
expostos apenas os individuos que declararam usar camisinhas nas suas relagoes sexuais”
(relatério da pesquisa pag 106). Assim, este indicador estd sujeito a erro de classificagao da
resposta, pois a pessoa pode se sentir constrangida ao responder a pergunta, ou ter algum
tipo de esquecimento.

Nesta aplicacao de modelos multiniveis para resposta binaria, pretende-se apresentar
modelos logisticos hierdrquicos de 2 niveis admitindo erro na varidvel resposta indicadora
de exposicao. Para exemplificar a técnica, com base nos dados disponiveis, considerou-se
como primeiro nivel as pessoas e como segundo nivel o estado em que elas moravam. As
informagoes sobre os estados foram obtidas do banco eletronico do Atlas de Desenvolvimento
Humano (http://www.ipea.gov.br/TemasEspeciais/especiais.php).
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As varidaveis do primeiro nivel consideradas foram: idade, estado conjugal, classe socio
economica, segundo a divisao do IBGE, nivel de instrucao, sexo e religidao. As variaveis do
segundo nivel consideradas foram: porcentagem de analfabetismo, Indice de Desenvolvimento
Humano de Renda, Indice de Desenvolvimento de Educacao e [ndice de Desenvolvimento
Humano Municipal.

Foram considerados modelos com todas as variaveis fixas do tipo:

nij = Boj + 216{17_,.,7} Bij T, (nivel 1)
Boj = ~vo0 + Zre{l,,,,A} YorZrj + ugz;  (nivel 2)

Bij = Yos

em que ugj ~ N (0, 030), upj independentes, onde

1735 l-ésima caracteristica do i-ésimo individuo do estado j (preditor do nivel 1);
Boj intercepto do j-ésimo estado;

Bi; coeficiente que representa o efeito da variavel z;;; do individuo no j-ésimo estado,
l=1,...,7,

Y00 € o intercepto na modelagem de Byj;
Z,; caracteristica do j-ésimo estado (preditor do nivel 2), r =1,...4;
Yor coeficiente que representa o efeito da varidvel de estado Z,; em fyj;

up; efeito aleatério que representa o desvio do coeficiente By; do estado j em relagao ao
modelo ajustado no nivel 2;

Yo € o intercepto no modelo do nivel 2 para o coeficiente 3, [ =1,...,7.

As varidveis no nivel do individuo foram:

e 71;; : 1 = idade do individuo entre 26 e 34 anos, 0 = caso contrario,

® 19;; : 1 = idade do individuo superior a 35 anos, 0 = caso contrdrio ;

e 13;; : 1 = individuo casado ou em uniao consensual, 0 = em outra condigao;

® 14;; : 1 = classes economicas A ou B, 0 = classes economicas C, D ou E;

e 15;; : 1 = analfabeto ou com fundamental incompleto, 0 = em outra condigao;
® 1g;j : 1 = catdlica, 0 = outra religidao ou nenhuma;

e 17;; 1 1 = sexo masculino, 0 = sexo feminino.
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As variaveis no nivel do estado foram:
e 7y : porcentagem de analfabetismo; Zs; indice de Desenvolvimento de Renda; Z3; indice

de Desenvolvimento de Educacao e Z4; indice de Desenvolvimento Humano Municipal.

Obtendo modelos combinados da forma:

Nij = Y00 + Z ’YOTer + uoj + Z Y10%155-
re{l,...,4} le{1,...,7}

Utilizando as parametrizacoes descritas nos capitulos anteriores e considerando as pro-

babilidades de erro de classificagao 7y e 71, tem-se que

Py (yij = 1| Z1ij, o, Tiij, boj) =

(1—wo—w)logit™ [0+ > v0rZrj+ouwboj+ oz | + wo,
re{l,...,4} le{1,...,7}

em que wy = log (11—070), w1 = log <1le1> ebyj = % ~ N (0,1). Note que esta parametriza-

¢ao tem a vantagem que permite construir testes de hipdteses para o parametro oy, que nao

possui restrigoes em relagao ao espaco paramétrico.

Foram considerados alguns modelos em que algumas das varidaveis foram consideradas
como efeito aleatorio, assim as probabilidades ajustadas foram do tipo:

Py (yij = 1| 145, -, Ttijs boj, b1j, -5 b1j) = (1 —wo — wy)

logit™" {00+ D YorZej +ouoboj + > Yo+ Y bz | +wo.
refl,... 4} le{1,..,7} 1e{1,...,7}

No apéndice D (pag. 164) apresenta-se um dos programas de ajuste utilizados, e no apéndice
E (pag. 166) as saidas de todos os modelos considerados.

Dos Quadros 1 e 2 podem-se fazer os seguintes comentarios: ao considerar o modelo
unicamente com as varidveis do primeiro nivel como fixas (Modelo 1 - M1) observa-se, por
meio da estatistica de Wald, que os coeficientes das varidaveis nivel de intrucao e classe
social nao sao significativos. Ao ajustar o modelo em que no lugar destas varidveis sao
considerados a porcentagem de analfabetismo e ID de renda (Modelo 2 - M2), os coeficientes
relacionados a estas variaveis também resultam nao significativos. Destacando também que
as probabilidades de erro de classificacao destes modelos sao similares, 7o = 0,164 e 71 =
0, 123, referente ao modelo (M1) e 79 = 0,168 e 71 = 0, 124, referente ao modelo (M2).
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Quadro 1. Estimativas dos parametros do modelo M1, utilizando 19 = 7 = 0, 269.

Parametros Estimativa Erro padrao Estatistica de Wald p-valor

Yoo : Intercepto —0,72520 0,89100 0,66238 0,41572
~10 : Idade(26-34) 2,34310 0,96610 5,88210 0,01530
Y20 : Idade(>35) 2,08080 0,94350 4,86432 0,02742
730 : Casado 7,16100 1,57220 20, 74662 <0,00001
v40 : Classe econémicas A/B —0,51180 0,45410 1,27021 0,25973
50 : Analfabeto 0,24110 0,38670 0,38871 0,53298
Ye0 : Catolica —1,12240 0,46830 5,74468 0,01654
Y70 : Masculino —1,51150 0,51610 8,57829 0,00340
Ou0 0,11874 0,80066 2,07834 0,14940

To 0,16412 0,53937 106, 47448 <0,00001

Ty 0,12315 0,52697 330, 21392 <0,00001

Quadro 2. Estimativas dos parametros do modelo M2, utilizando 79 = 71 = 0, 2609.

Parametros Estimativa Erro padrao Estatistica de Wald p-valor

Yoo : Intercepto —6,30023 7,54060 0,69807 0,40343
10 : Idade(26-34) 2,42622 1,18789 4,17163 0,04111
o0 : Idade(>35) 2,24103 1,14031 3,86233 0,04938
30 : Casado 7,39040 1,90757 15, 00985 <0,00011
Y40 : ID de Renda 6,53898 8,74297 0,55937 0,454513
50 : (%) Analfabetismo 0,05636 0,09285 0,36842 0,543867
Y60 : Catolica —1,15832 0,49512 5,47322 0,01931
Y70 : Masculino —1,68704 0,59048 8,16276 0,00428
Ou0 0,01535 1,00000 0,09462 0,75838

To 0,16773 0,53802 110, 52120 <0,00001

51 0,12377 0,53061 254, 89399 <0,00001

A nivel de ilustracao, considera-se como modelo escolhido aquele que contém sé as
variaveis do primeiro nivel como fixas sem considerar nivel de instrucao e classe social (Mo-
delo 3 - M3). Do Quadro 3, pode-se concluir que: as probabilidades de estar exposto au-

mentam com a idade, para os individuos de sexo feminino, individuos casados ou em uniao

consensual, e para outras religioes ou sem religiao em relagao a catélica.
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Quadro 3. Estimativas dos parametros do modelo M3, utilizando 19 = 7 = 0, 269.

Parametros Estimativa Erro padrao Estatistica de Wald p-valor

Yoo : Intercepto —0,87040 0,87550 0,99158 0,03190
~10 : Idade(26-34) 2,29620 0,98160 5,44721 0,01960
o0 : Idade(>35) 2,08900 0,97500 4,59064 0,03210
30 : Casado 7,1990 1,58080 20, 74044 <0,00001
Y60 : Catolica —1,14240 0,47360 5,81780 0,01590
70 : Masculino —1,60010 0,54690 8,56080 0,00340
w0 0,00003 1,1e+26 0,03400 0,85370

To 0,16520 0,54110 337,41525 <0,00001

T 0,12346 0,52570 96,36183 <0,00001

Nota-se que os valores das probabilidades de classificacao de todos os modelos conside-
rados sao superiores a 0,10 que pode-se considerar um valor alto, o qual motiva a realizacao
de uma pesquisa para uma melhor definicao do indicador de exposicao e de uma escolha
cuidadosa das possiveis varidveis explicativas deste fator. As conclusoes obtidas no relatério
da pesquisa sao similares as que foram encontradas no presente estudo. Vale a pena ressaltar
que o modelo ilustrado com certeza nao é o melhor modelo que se ajusta aos dados de pesquisa

usando o método dos modelos multiniveis para resposta binaria mé classificada.
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7 Conclusoes e sugestoes

Os modelos multiniveis para resposta bindria sao uma ferramenta muito util para
realizar analises de dados binarios. Estes modelos assumem que a variavel resposta bindria é
medida sem erro, isto na pratica nao acontece devido a uma pergunta de dificil resposta ou
a problemas que requerem um diagnoéstico médico. Na presente dissertacao apresentou-se a
expressao geral para obter estimativas consistentes dos parametros de interesse no modelo
multinivel de 2 niveis para resposta binaria mé classificada, para o caso de duas fungoes
de ligacao, logit e probit. Na literatura disponivel nao encontramos nenhum trabalho com
esta abordagem, sendo portanto nossa contribuicao original. Considerou-se duas situagoes: a
primeira em que as probabilidades de ma classificagao eram de forma conhecida e na segunda
de forma desconhecida.

A investigacao do efeito de mé classificacao da resposta para dados binarios agrupados foi
realizada no presente trabalho por simulacoes de Monte Carlo, para avaliar o desempenho
dos estimadores de maxima verossimilhanca em uma classe particular de modelos mistos
lineares generalizados para resposta binaria. O resultado mostra que ignorar os erros na
resposta pode levar a perda substancial de informagoes sobre os efeitos dos parametros de
interesse e que a prépria andlise da resposta com o erro corrigido pode ainda levar a uma
perda substancial na precisao das estimativas. Além disso, quando as probabilidades de méa
classificacao sao desconhecidas, pode-se estiméa-las simultaneamente com os parametros do
modelo misto e obter estimativas muito préximas dos valores verdadeiros. Isto ocorre sempre
que o modelo subjacente é especificado corretamente.

Outro aspecto importante observado foi com relagao aos dois métodos aproximados uti-
lizados, o algoritmo da Quase-verossimilhanca Penalizada, em que se utilizou o procedimento
glmmPQL do R e o algoritmo da Quadratura de Gauss-Hermite, em que se utilizou o proce-
dimento glnmm do R, para obter as estimativas dos parametros dos modelos estudados. Em
relacao aos modelos ajustados pelo procedimento glmmPQL, pode-se concluir que a funcao
de ligacao probit nao desempenha bem no modelo com inclinagao e interceptos aleatorios
quando se utiliza o algoritmo da Quase-verossimilhanca Penalizada, confirmando os resulta-
dos obtidos por Renard (2002) e, ainda tem-se que o procedimento glmmPQL nao estima a
funcao de variancia, logo as estimativas dos efeitos aleatérios sao altamente viesadas. Ja uti-
lizando o procedimento gnlmm é possivel estimar os parametros relacionados aos efeitos fixos
e aleatérios do modelo sob investigacao e, obter estimativas consistentes para os parametros
de interesse quando se padronizam as distribuicoes dos efeitos aleatorios, pois este proce-
dimento nao estima os componentes de variancia quando se trabalha com variavel resposta

binomial. Ainda constatou-se que este procedimento nao tem bom desempenho quando o
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tamanho de amostra é muito pequeno.

O resultado da aplicagao que objetivou estimar a probabilidade de um individuo estar
exposto a contaminacao pelo HIV por meio de modelos multiniveis considerando a existéncia
de erros da resposta, revelou que estes erros podem ser consideraveis, o que motiva o uso da
metodologia apresentado neste trabalho.

Em resumo pode-se concluir que incorporar as probabilidades de ma classificagdo no
método dos modelos multiniveis permitem tanto uma mensuragao dos erros quanto uma
melhor inferéncia dos parametros associados.

Embora o trabalho aqui assuma que a probabilidade de ma classificacao nao depende da
covaridvel, segundo Neuhaus (2002), pode-se assumir que a probabilidade de m4 classifica¢ao
depende das covariaveis conhecidas e estimar os parametros de interesse. Contudo, quando
a teoria considera a dependéncia do erro na covariavel, isto pode dificultar a modificacao
especifica na rotina do software para considerar estes erros.

Sugestoes para a continuidade deste trabalho:

e Realizar um estudo mais detalhado da questao da probabilidade de mé& classificagao
depender da covaridvel, considerando a classe de modelos mistos lineares generalizados.

e Estudar o modelo logistico multinivel com ma classificagao na resposta e com erros nas
covariaveis.

e Fazer um estudo dos testes dos efeitos aleatérios para a classe de modelos mistos

lineares generalizados.
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Apéndice
A. Demonstracgoes

A.1 - Prova da variancia de e}, representada na expressao (3.14), que é utilizada no algoritmo QVP2.

35
Na sec¢ao 3.2.1 denotamos ¢ (f1i5) iz —f3s) — %g (f135) (yij —iy)? de ef; e assumindo que yj; ¢ dis-
tribuido normalmente. Por definicdo tem-se que é;; = (yi; —fi;;) e Var(é;;) = a;j(@)v(jf;). Portanto, basta

calcular Var(ej;),
PINTINN ]_ ZRTIN
V(e = Var 9/ 5~ 5”85 ¢ )

= [ (%) Var(esy) — gl (381 Var(é?,)

= g (@) a;(9)u(iy) — 1lo” ()2 Var(é)

2

Precisa-se calcular Var(é7;). Seja é3; = e?, assim, Var(é7;) pode ser escrita como Var(e?) = E(e*) — E(e?).
(

Sabe-se que e ~ N(0,a;(¢)v (uij)), entéo sua funcdo denidade é da forma:

1 1
fle) = exp{ - ueQ}, e€Reaj(o)v(p) >0,
2ma;(@)v(p) 2a;(#)v (i) ’ ’
et) = /OO exp{ 11162}de7
—00 /27'('0,] ‘u” 2a’J ) (:uij)
Seja z = ———~—— e dz = ——-=——de. Dai, obtem-se

Vai(@)v(uy) Vai(@)v(ud)

E(e?) \/ﬂ/ Yo(u))2 exp{ - Z;}dz

_ [aj(¢\)/112(7:%)]2 /O:O Z4exp{ B Z;}dz,

a integragao é feita por partes. Considerando:

u=2> = du=322dz

2 2
dv = zexp{ — ZQ}dz = v= —exp{ - 22}

[e%e} 2 2 & [ee} 2
/_OO z4exp{ — ;}dz = —z3exp{ — 22} + /_oo 322€Xp{ — ZQ}CZZ

— 00

[ee] 2 o] 2
=0 +/ 3z2exp{ - ZQ}dz = / 322exp{ — Z}dz,

a integracao é feita por partes. Considerando:

95



entao

Portanto,

Como var(e) = E(e?) — E?(e?) = E?(e?) = var(e) = a;(¢)v(py). Entéo,

var(e®) = E(e*) — E*(e?)
= 3a2(6)v? (ul}) — [a;(9)v ()]
= 3a3(¢)v (1) — a3 ()v” (u})

— 2a%(¢)v?(uth).

Logo, voltando para var(ej;), tem-se

var(ely) = [g (%)) a5 (6)o(at) — 1lo” (A1 2036002 ()

=10 ()P ay(@)o(a) — 1o (B 2002 (),

fica provada a variancia de ej;, representada na expressao (3.14).
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A. Demonstragoes

A.2 - Prova da expressao (4.16) que avalia aproximadamente a relagao entre 37 e §;. Para avaliar a relacao

aproximada entre 37 e (31 expande-se a funcao H(81) (4.15) em série de Taylor sobre o valor 31 = 0.

A funcado H(f1) considerada neste trabalho é da forma
H(B1) = g{Pv(ys; = 1| @i +1,u05)} — 9{Pv (yij = 1 | zij, uoj)},

onde

Py (yij = 1| @i+ 1Lug;) = (1 — 11— 10)g~ {Bo + Bi(wi; + 1) + ug;} + 70

Py (yij = 1| zij,ugj) = (1 — 711 — 70)971{50 + Bz + uoj t + 7o
em que Py denota a probabilidade sob o verdadeiro modelo y;;. Assim, H(1) pode ser escrito como
H(B1) =gl(1 =711 —70)g" H{Bo + Bi(wij + 1) +ugj} + 70] — g[(1 — 71 — 70)g~{Bo + Brzij + s} + 7ol
Agora, expandimos H(83;) em série de Taylor sobre o valor 8; =0, 5 = H(51) = $1H'(0),
H'(B1) = ¢'[(1 — 71— 70)g™{Bo + Bu(wij +1) +uos} + 1) (1 — 71 — 70)g ™" {Bo + B1(wij + 1) + uoy }(ws; + 1)

—g'[(1 =7 — 7'0)9_1{@) + Bixi; + ug;} + o] (1 — 71 — 70)9_1,{50 + Bixi; + uo; t ;-

Substituindo pelo valor 5; = 0, tem-se que
H'(0) = ¢/'[(1 = 71 — 70)g ™" {Bo + to;} + 70)(1 = 71 = 70)g™ " {Bo + uo; }(wij + 1)

—g'[(1 =71 = 70)g ™ {Bo + o} + 7o) (1 = 71 = 70)g™ " {Bo + oy}
= ¢'[(1 =71 —70)g™ {Bo + uos} + o] (1 — 71 — 70)g ™" {60 + uo;}wi
+¢'[(1 =71 = 70)g™{Bo + uos} + 70)(1 — 71 — T0)g " {Bo + oy}
—g'[(1 =71 = 70)g™ {Bo + uos} + Tol(1 = 71 = 70)g~ " {80 + wos Y
= ¢'[(1 =71 —70)g™ {Bo + oz} + o] (1 — 71 — 70)g ™" {Bo + wo; }-
Assim,

H'(0) = ¢'[(1 = 71 — 70)g~ {Bo + uo;} + 7o) (1 — 71 — 70)g~ " {Bo + uoy }-

Utilizando a relacao g1 {8y + Upj = tem-se

1
g [~ {Bo+uo;}]

vy (L=71—70)g'[(1 — 71— 70)g™ {80 + uo; } + 70]
H(0) = T~ {Bo + oy }] ’
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A. Demonstragoes

logo a expressao geral para avaliar a aproximacao da relagdo entre 87 e 51 é dada por

(1—=71—70)g'[(1 =71 — 70)9~ " {Bo + uo;} + 0]

By ~ BLH'(0) = By 'lg~{Bo + o, }]

b

fica provada a expressao (4.16).

A.3 - Prova da expressao (4.17) que avalia aproximadamente a relagdo entre ;7 e [ utilizando a fungao de
ligacao logit. Para avaliar essa relagdo considera-se a funcao logit na equagao (4.16). A equagao (4.16) é

dada da seguinte forma

(1 -1 —70)g'[(1 =71 — 10)g~ " {Bo + uo;} + 70
g'lg7H{Bo + uo;}]

B ~ BLH'(0) = By

Considerando a fungao de ligacao logit tem-se a seguinte relagao : g(u) = log{ﬁ} eg(p) = %u) Asssim,

n(1
temos que

1
(1 =71 —70)9g~{Bo + uo;} + 7ol[l — (1 =71 —70)g~{Bo + uo;} — 7o

g1 =71 —70)g” {Bo +uo;} + m0] =

1
(1 =71 —70)9g7H{Bo +uoi} + 7o)l +71 —71 — (L =71 —70)9~{Bo + uo;} — 0]
1
(1 =71 —70)g~{Bo + uoj} + 70][(L =71 —70) = (1 =71 — 70)g~ {Bo + wo;} + 71
1
(1 =71 —70)g~{Bo + uo;} + 70l[(1 — 71 — 70)(1 — g {Bo + uos}) + 71

1
g~ HBo + uos 1 — g7 H{Bo +uos}]’

9'lg™{Bo + uos}] =

logo a expressao que avalia aproximadamente a relagao entre g7 e 1 utilizando a fungao de ligagao logit é

dada por

(1— 71 —70)g {Bo + uo; }[1 — g~ {Bo + uo, }]

O DO = B =07 G oy} mll(L = 1 = 70) (L — g~ o+ a7

fica provada a expressao (4.17).
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A.4 - Prova da expressao (4.18) que avalia aproximadamente a relacdo entre ;7 e 5y utilizando a fungao de

ligagdo probit. Para avaliar essa relagio considera-se a funcao probit na equacao (4.16).

Utilizando a relacao gil/{ﬂo +upj} = e a funcao de ligacao probit tem-se que

I S
g’ [97{Bo+uo;s}]
g(p) = ) e g (n) =V (u) = m, onde ®(.) é a densidade Normal padrao acumulada e ¢{.} é

a densidade Normal padronizada. Asssim, temos que

1
P[@1((1 — 71 —70)g~{Bo + w0} + 70)]

911 =71 —70)g” {Bo + uo;} + 0] =

1 1

9'la™{Bo + uos}] = P[@ g {Bo +uos})]  @lBo + uos]’

onde (d~1g~1) é a identidade, logo a expressio que avalia aproximadamente a relagao entre 3; e (3 utilizando

a funcao de ligagao probit é dada por

(1 =71 — 70)¢[Bo + uo;]

Pim PO =P ST =7 — 7o) + og} + )]

fica provada a expressao (4.18).
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B.3 - Quadros do terceiro estudo de simulagao.

uuTud ojueutipeooid ofod RIOUYSISAU0D Op 9P OIOWINU ='AUO0Y) ‘BAIIRUIISO =1 ‘0110 Op opepl[iqeqold = o110 "qoid (4)

100

(TT%'0'260°0) (FT1°0:L70°0) (pee‘1i818°0) (7L€'T!988°0) (1T8‘0— ‘258 ‘T—)
6. 6LT°0 G800 8¥0°T €60°T 60 ‘1— 020
(862°0'5£0°0) (611°0°TS0°0) (682 T'7¥8°0) (€€ 17160) (198 ‘0— F0€ ‘1—)
000T 0¥1‘0 980°0 9%0‘T 960°T €L0°'1— ST1°0
‘ ‘ 3 3 ‘ 13 13 ‘ ‘ Cré ‘ ‘ ‘ ¢ OH»O
(00z‘0:000°0) (L1T'0%e¥0°0) (z82‘1'988°0) (0z£‘1:8960) (2L0‘1— 692 ‘1—)
000T 7600 180°0 0201 YTI‘l 0L0‘T— 010
(621°0°000°0) (211'0'€700) (9€2‘1'806°0) (Pre‘1ieeoT) (970 ‘1— 1927 ‘1—)
000T £70°0 080°‘0 9¢0°T TLIT GV0‘1T— S0°0
4 3 4 < ¢ (3 (3 13 ¢ [ ¢ 3 3 < m
(62%'0%01°0) (090‘0¢2T0°0) (€£2'1¢198°0) (LL£'T'9¥76°0) (668 ‘0— ‘LT€‘T—)
8T L 681°0 2£0°0 €201 LTTT L0T ‘T— 020
(01£‘0'570'0) (980°0‘110°0) (8L2°1'898°0) (zee‘14286'0) (g68 ‘0—‘zee ‘1)
0LL GET0 2£0°0 090°T SPI‘T 860 ‘T— ST°0
¢ ¢ < < ¢ 13 13 3 ¢ [ ¢ ¢ 3 < mouc
(661°0100°0) (990‘0¢€T0°0) (762'1¢288°0) (68€'T¢220°T) (ve1‘1—'ege ‘1)
86 060°0 9€0°'0 8701 TSIT PIT 1— 0T‘0
(61T'0000°0) (9g0‘0¢2T0'0) (F0T‘1:6T6°0) (8TE'T'€T0'T) (676 ‘0— ‘0¥C ‘T—)
10 ge0‘0 £€0°0 620°T 89T‘T 060 ‘1— S0°0
18H 18H 18 18 18H L 0L
‘AUOD) u
L 0L 070 g 0g o119 *qoIJ
(4)0T="0=000T =" 01— = 9 :SOILPRPIOA SOIO[RA "OIIISIS0[ O[OPOUL OP SOIUGIIYO0D SOP O OBILIYISSB[D

RW BP ORZRI ®P ORIRWISH RPRIYISSR[O RUI RLIRUIQ ®)s0dsol oo sopenuwls ‘sopednide sopep ered ‘oombrerary

0019SI80] O[opOUL OP 0BSSIZAI 9P SOYUSINO0D SOP OOI[I}IRNDISUT O[RAISJUI & BPRAISS(O BRURIPIIN “eTZ OIpent)



B - Quadros dos estudos de simulagoes

Thduut8 ojuswipeooid ofod RIOUYSISATOD 9P 9P OIPWNU ='AUOY) ‘BAIJRWIIISO ='1SH ‘0118 Op apepifiqeqold = o11d 'qoid ()

101

(807°0:000°0) (LLz'0'6g1'0) | (279°1'L8L°0) (65¢'T4088°0) (26L°0—°L0G ‘1—)
60L G81°0 g€Z‘0 LS0°T 960°T 96T ‘T— 020
(12€°0°000°0) (0sz‘0'gr1'0) | (09€T'9€8°0) (8ev'1'6L8°0) | (9€L'0—‘Tee‘T—)
14 GET'0 922‘0 601 asT‘T 100‘T— GT1°0
< ¢ ‘ [N ‘ [ ‘ Cré ‘ ‘ ‘ ‘ ONno
(0Z‘0:000°0) (182°0291°0) (3ze'T'8¥8°0) (ST¥'T'€T6°0) (T18‘0— ‘882 ‘1—)
TI8 1600 922‘0 T80T 8CI‘T 7€0‘1— 010
(621°0:000°0) (182‘0'91°0) | (165°1:L68°0) (66€°T100°T) (LLL0— ‘68T ‘T—)
000T v0'0 0220 090°T 98T‘T 380 °‘1— S0°0
Y ¢ Y ¢ [ 4 [ 4 ¢ 3 4 m
(¥6£'0'€70°0) (£61°0G60°0) (£8€'1¢88.°0) (ver'1'2€8°0) (L8L‘0— ‘628 ‘T—)
208 7810 SPT0 910°T €90°T 060 ‘T— 020
(L82°0€00°0) (£61°0:260°0) (8eg‘1:L28'0) (LGg‘1:L88°0) (zes‘0— wee ‘1—)
CIL 710 SPT0 0¥0°T 260°T 60 ‘1— GT°0
(At ¢ (A ¢ [ ¢ [ ¢ ¢ 3 4 mH»O
(¥61°0000°0) (981°0'880°0) (G0€'T¢168°0) (89€1¢226°0) (L6L0—‘L¥T‘T—)
002 960°0 GeT'0 €001 QeT‘L €10 1— 0T1‘0
(1€T°0¢000°0) (18T°0:4L0°0) (992°T:£98°0) (07€'T:886°0) (162 ‘0— 791 ‘T—)
6TL %00 9ZT‘0 100°'T IST‘T T10‘1— G0°0
EEC| 9SH 98y EEC| EEC| L 0L
*AUOD) on u
TL 0L 2 Tg Ogf OIId ‘qOoIJ
(3)0T="0=900T =T 01— = 9 :SOILPRPIOGA SOIO[BA "OJIISI30[ O[OPOUL OP SOIUSIOYO0D SOP & OBILIYISSLD

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

0019SI80] O[opOUL OP 0BSSAISaI 9P SOIUSIIO0D SOP OOI[I}IRTIDISUT OTRAISIUI & BPRAISS(O RURIPAIN ‘qTZ OoJpenp)



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuawpeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWNU ='AUO)) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘0II0 Op opepl[iqeqoid = 0110 'qoid ()

(9g€0'221'0) (8TT‘0'€90°0) (20z'T'878°0) (P92'T:968°0) (L28°0— 6T ‘T—)
000T 102°0 760°0 SI0°T 8€0°T L¥01— 020
(L¥2°0890°0) (921°0'290°0) | (€8TT'198°0) (tez‘r'oe6'0) | (288°0—‘2L1‘T—)
000T 08T‘0 660°0 G660 6£0°T 020 ‘1— GI‘0
Y ‘ ‘A ‘ (i ‘ [ ‘ ‘ ‘ ¢ OH»O
(g8T°0'800°0) (66T°0°TS0°0) (LTT‘1:678°0) (£02°'T¢956°0) (€78 ‘0— ‘82T ‘1—)
9L €600 060°0 9G6°0 GT0‘T 196 ‘0— 0T1‘0
(80T0¢000°0) (FP1T°0650°0) (9GT'T:L16°0) (992°T:086°0) (0L8°0— 02T ‘1—)
982, 1600 z60°0 9z0°‘T L60°T 900 ‘T— G0‘0
[N 3 (A ¢ (e 4 (e 4 3 ¢ 4 OH
(0g€e‘0‘z€T 0) (L50°0:2T0°0) (68TT¢2L8°0) (£02°1¢856°0) (ee6‘0—LET‘1—)
000T 0020 0700 910°T GE0'T 160 ‘T— 020
(L82°0880°0) (¥50°0'220‘0) (6VT‘1188°0) (z02‘1:696‘0) (216 ‘0— ‘26T ‘1—)
ge8 1610 1¥0°0 100°'T 180T Ge0‘1— GT°0
Y ¢ (At ¢ (1 ¢ (ot 4 ¢ 3 3 mowo
(€81°0¢2€0°0) (£50'0¢T20°0) (gPT'1'€68°0) (L2T'1'668°0) (T21T— ‘121 1)
0LL 101°0 9700 100°'T GT0'T 960 ‘1— 01‘0
(80T°0:000°0) (¥S0°0:120°0) (L8T'1'1160) (582‘1:6.6°0) (606 ‘0— ‘82T ‘T1—)
149} 6700 €700 800°T $€0°T 9€0 ‘T— S0°0
EEC| 98H EEC| EEC| EECH [ 0L
Pitelg} o u
1L 0L 70 Tg ogf Ol qoIJ
(3)0T="0=900T =T 0T~ = 9 :SOILPRPIOGA SOIO[BA "OIIISI30[ O[OPOUL OP SOIUSIIYO0D SOP & OBILIYISSLD

RUI ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

0219SI30] O[OPOUWL OP 0BSSAISOI SP SOYUSII0D SOP ODI[I}IENDIUT O[eAISJUT  BPRAIIS(O BURIPIIN “egZ olIpent)

102



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(90€‘0t02T°0) (L22°0'06T°0) (LT T:T18'0) (2L2'T'868°0) (ge8‘0— 1452 ‘T—)
000T z0g‘0 S0Z°0 8€0°'T 0201 750 ‘1— 020
(0vz‘0'%90°0) (122°0'681°0) (zee‘1:078‘0) (L8T‘1°€L8°0) (128‘0— ‘081 ‘1—)
8TL €91°0 7020 000°T L20°T 766 ‘0— ST1°0
13 ‘ ‘ 13 ‘ ‘ [ ‘ Cré ‘ ‘ ‘ ¢ ONFO
(89T‘0*1TO°0) (7L2'0'88T°0) (202'T:098°0) (2¥2'1:8260) (GT8°0—‘€LT‘T—)
000T 1600 c0g‘0 710°T L€0°T €00 ‘T— 01‘0
(260°0:000°0) (¥22°0°981°0) (T8T‘1:906°0) (6£2°1:L660) (8€8°0—‘6€T ‘T—)
000T v0'0 €020 0€0°T 0701 786 ‘0— S0°0
(3 3 ¢ (3 13 ¢ [ ¢ (4 ¢ 3 ¢ 4 OH
(gog‘oteeT 0) (g61°0:021°0) (172°1:0£8°0) (692'T¢6L8°0) (9€8‘0— 1402 ‘T—)
000T €020 09T°0 0201 €€0°T €60 ‘T— 020
(8¥2°0'%90°0) (681°0'021°0) | (91E'T9¥8°0) (8€2°1:006°0) | (£¥8°0—*0L1°T—)
000T 1610 $ST°0 9101 9¢0°'T 800 ‘T— ST°0
13 3 ¢ (3 3 ¢ [ ¢ (4 ¢ ¢ 3 3 m.H»O
(0L1°0'€20°0) (g81°08TT‘0) (89T°T¢2L8°0) (0221:2£56°0) (gg8‘0— ‘091 ‘T—)
0001 ¥01°0 €ST°0 9301 8€0°'T 966 ‘0— 01‘0
(£01°0'000°0) (L81°0'%11°0) (6LT°1806°0) (812°1:896°0) (0g8‘0—‘eTT‘1—)
000T %00 0ST‘0 020°T 0%0°'1 786 ‘0— S0°0
EEC| 98H 9SH EEC| EECH L 0L
*AUO)) o u
1L 0L Y T Ogf Ol1d "qoIJ

()oT="%0=920T="001—

= 0g/ :SOIIOPEPIOA SOIOTRA 0D1}ISISO] O[OPOUL OP SIIUAIIYI0D SOP O OBIRIYISSR]D

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

0019SI80] O[opOUL OP 0BSSAISaI 9P SOJUSIIO0D SOP OOI[I}IRTNIDIUT OTRAISIUI & BPRAISS(O BRURIPAIN *qZZ OoIpend)

103



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(6L2°0%€L1°0) (€21°0'680°0) | (6V1'T-9€6°0) (T21°T'8%6°0) | (988°0—‘€T1°1—)
29 €020 80T°0 800°T 9€0°T %00 ‘1— 020
(612°0°00T°0) (121°0'280°0) | (6TT'T'€68°0) (seT'T:076'0) | (888°0—6L0°T—)
000T 1810 Z0T1‘0 $00°T €801 886 ‘0— ST1°0
13 ‘ ‘ 13 ‘ ‘ [ ‘ Cré ‘ ‘ ‘ ¢ OHFO
(9%T°07%0°0) (121°0'820°0) (90T°1706°0) (T9T°1:646°0) (948°0—‘120‘T—)
000T 760°0 0010 €00°T L€0°T 8L6‘0— 01‘0
(280°0'€00°0) (0z1°0'820°0) | (60T'T‘826°0) (T1e'ree0’t) | (998°0—'2€0 1)
000T G100 6600 G00°‘T 0v0°‘T 796 ‘0— G0‘0
(3 3 ¢ (3 13 ¢ [ ¢ (4 ¢ 3 ¢ 4 ON
(e1€'0%L1°0) (650°0'€£0°0) (9TT'T'116°0) (P9T°1:L96°0) (888 ‘0— 760 ‘T—)
iav’ 96T°0 9%0°0 LT0°T €20°T 200 ‘1T— 020
(922°0°011°0) (860°0°T€0°0) | (€TT'T°086°0) (691°T:626°0) | (868°0—690°T—)
000T 8¥T°0 S¥0°0 110°T 220°T €86 ‘0— ST°0
13 3 ¢ 13 3 ¢ [ ¢ (4 ¢ ¢ 3 3 movo
(6¥1°0'150°0) (L5001£0°0) (10T‘T'226°0) (891°1:0860) (L680— 850 ‘T—)
000T zoT‘0 ah0‘0 1660 ze0'T 816 ‘0— 01‘0
(80°0¢£00°0) (5c0°0¢0£0°0) (L8O'T{T¥6°0) (802°T¢286°0) (888 ‘0— ‘0€0 ‘T—)
000T 6%0°0 v0'0 €101 $€0°T 696 ‘0— S0°0
EEC| 98H 9SH EEC| EECH L 0L
*AUO)) o u
1L 0L Y T Ogf Ol1d "qoIJ

()oT="%0=920T="001—

= 0g/ :SOIIOPEPIOA SOIOTRA 0D1}ISISO] O[OPOUL OP SIIUAIIYI0D SOP O OBIRIYISSR]D

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

0219SI30] O[OPOUWL OP 0BSSAISAI SP SOYUSII0D SOP ODI[I}IENDIDUT O[eAISIUT © BPRAIIS(O BRURIPIIN “egy oipent)

104



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(e1€'0te8T 0) (922°01LT°0) (0LT'T!058°0) (S6TT!898°0) (vg8‘0— ‘07T ‘T—)
000T 102°0 G61°0 S00°'T 0201 600 ‘T— 020
(22‘0'2460°0) (P2z‘0'281'0) (TST‘146.8°0) (L8T‘1:506°0) (098 ‘0— ‘12T ‘1—)
000T 99T1°0 7020 9001 $20°T 986 ‘0— ST1°0
13 ‘ ‘ 13 ‘ ‘ [ ‘ Cré ‘ ‘ ‘ ¢ ON»O
(PS1°0'670°0) (Fez‘01710) (THT'T968°0) (PLT'T9€6°0) (898°0— ‘160 ‘1—)
000T S0T‘0 102°0 010°T GZ0‘T 8L6‘0— 01‘0
(€80°0°200°0) | (292°0'8¢T'0) | (TIT'T'6160) (r21°1°066'0) | (678 °0— ‘€20 '1—)
000T 9700 86T0 G00‘T 0€0°T ¢g6 ‘0— c0‘0
(3 3 ¢ (3 13 ¢ [ ¢ (4 ¢ 3 ¢ 4 ON
(z61°0'SET 0) (€0z‘07¥1°0) (L8T'T!9L8°0) (981°1706°0) (¥98 ‘0— ‘021 ‘T—)
000T szl 06T°0 900°T 00T 886 ‘0— 020
(g1€°0'891°0) (otg'0'e1T’'0) | (ITT'T¥88°0) (9e1°T!6%6°0) | (T06°0—‘9TT‘T—)
G9L TLT0 1610 10T 8€0°'T 800 ‘T— ST°0
13 3 ¢ (3 3 ¢ [ ¢ (4 ¢ ¢ 3 3 m.H»O
(geT1'0'8%00) (z61°0'GVT 0) (€€T'T¢106°0) (PLT'T¢996°0) (628°0—‘820°‘T—)
000T zoT0 9pT'0 6660 6€0°T €L6°0— 0T‘0
(280°0%900°0) (16T'0%6£T°0) (9TT‘1%€60) (002°T¢986°0) (L980— {150 ‘T—)
000T 6%0°0 SPT0 P10°T 1701 €56 ‘0— S0°0
EEC| 98H 9SH EEC| EECH L 0L
*AUO)) o u
1L 0L Y T Ogf Ol1d "qoIJ

()oT="%0=920T="001—

= 0g/ :SOIIOPEPIOA SOIOTRA 0D1}ISISO] O[OPOUL OP SIIUAIIYI0D SOP O OBIRIYISSR]D

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

0019SI80] O[opOUL OP 0BSSAISaI 9P SOIUSIIO0D SOP OOI[I}IRTIDISUT OTRAISIUI & BPRAISS(O RURIPIIN ‘€7 oJpend)

105



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(622°0'8L1°0) (6£1°0°190°0) | (980'T°€56°0) (0eT°T'676°0) | (898°0— %00 ‘T—)
000T z0g‘0 €010 966°0 L10°T 126 0— 020
(¥02°0°121°0) (8€T°0'19°0) | (980°1°8€6°0) (ceT'1'796'0) | (£98°0— ‘266 °0—)
000T TST0 Z0T1‘0 9001 $20°T %26 ‘0— ST1°0
13 ‘ ‘ 13 ‘ ‘ [ ‘ Cré ‘ ‘ ‘ ¢ OH»O
(82T‘0¢120°0) (L£T°0%€90°0) (690°T¢€¥76°0) (82T'T!9L6°0) (798 °0— 186 ‘0—)
000T 1600 €01°0 Z00‘T 820‘T c16'0— 01‘0
(££0°0°620°0) (9€1°0'290°0) | (L90'T°%26°0) (¢eT'T'186'0 | (9€8°0—*¥86°0—)
€62 6700 7010 L00‘T er0°'T 006 ‘0— G0‘0
(3 3 ¢ (3 13 ¢ [ ¢ (4 ¢ 3 ¢ 4 Om
(792°0%21°0) (690°0%¢%0°0) (990°'T:0£6°0) (P2T1'1:296°0) (ge8‘0—¢q96 ‘0—)
000T 102°0 160°0 866°0 GZ0‘T 026 ‘0— 020
(T6T°0°€1T°0) (890°0770°0) | (090'T¥¥6°0) (Le1°T'126'0) | (¥28°0— 696 ‘0—)
000T 1610 180°0 6660 ze0'1 606 ‘0— ST°0
13 3 ¢ 13 3 ¢ [ ¢ (4 ¢ ¢ 3 3 mO»O
(921°0:590°0) (L90°0€¥0°0) (090°T:L¥6°0) (2e1‘142860) (828 ‘0— ‘996 ‘0—)
000T 7600 £80°0 866°0 8€0°‘T 906 ‘0— 01‘0
(¥90°0120°0) (990°0€70°0) (2S0°1:876°0) (971°1:066°0) (808 ‘0— ‘zL6 ‘0—)
000T v0'0 $50°0 6660 0S0°T 906 ‘0— S0°0
EEC| 98H 9SH EEC| EECH L 0L
*AUO)) o u
1L 0L Y T Ogf Ol1d "qoIJ

()oT="%0=920T="001—

= 0g/ :SOIIOPEPIOA SOIOTRA 0D1}ISISO] O[OPOUL OP SIIUAIIYI0D SOP O OBIRIYISSR]D

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

0219SI30] O[OPOUWL OP 0BSSAISOI SP SOYUSII0D SOP ODI[I}IENDIYUT O[eAISIUI @ BPRAIIS(O BRURIPIIN “efg oIpeny)

106



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(¥82°0°981°0) (995°0'621°0) | (960'T-016°0) (921°T'L86°0) | (828°0—%50°T—)
000T €020 c0g‘0 T00‘T €201 656 ‘0— 020
(g0z‘0'€2T'0) (99z°0'721°0) | (€£60'1°086°0) (€21°1'296'0) | (LL8°0—*TPO'T—)
000T G910 30g'0 $00°T 8301 9%6 ‘0— ST1°0
13 ‘ ‘ 13 ‘ ‘ [ ‘ Cré ‘ ‘ ‘ ¢ ON»O
(z€1°0'690°0) (g9z°0:LLT°0) (880°1:626°0) (2T1'1:256°0) (628‘0—‘€€0‘T—)
000T 10T°0 102°0 €00°T GZ0‘T 286 ‘0— 01‘0
(020'0°¢20'0) | (99z‘0'cL1'0) | (080°T'G€6°0) (Le1'1286'0) | (998°0—:L80'1—)
000T L¥0°0 1020 9001 $€0°T 9%6 ‘0— S0°0
(3 3 ¢ (3 13 ¢ [ ¢ (4 ¢ 3 ¢ 4 Om
(¥82‘0te81°0) (00z‘0601°0) (680°T¢€26°0) (LTT'T:e76°0) (298 ‘0— ‘€20 ‘T—)
000T 102°0 0ST'0 0001 GZ0‘T 976 ‘0— 020
(86T°0'811°0) (661°0:901°0) | (180'T°€56°0) (eT1°T'896°0) | (¥28°0—¥10°T—)
000T 0ST‘0 1610 $00°T 9¢0°'T 776 ‘0— ST°0
13 3 ¢ (3 3 ¢ [ ¢ (4 ¢ ¢ 3 3 mH»O
(0eT'0t290°0) (66T°0901°0) (120°1:0£6°0) (80T°T:2L6°0) (¥98 ‘0—‘g10‘T—)
000T 9600 TsT'o G660 9¢0°'T 9€6 ‘0— 01‘0
(T20°0%6T0°0) (86T°0¢10T 0) (L90°T¢E¥6°0) (02T'T¢9660) (0g8 ‘0—¢c00‘1—)
000T 1¥0°0 €5T°0 000°T 8€0°'T 66 ‘0— S0°0
EEC| 98H 9SH EEC| EECH L 0L
*AUO)) o u
1L 0L Y T Ogf Ol1d "qoIJ

()oT="%0=920T="001—

= 0g/ :SOIIOPEPIOA SOIOTRA 0D1}ISISO] O[OPOUL OP SIIUAIIYI0D SOP O OBIRIYISSR]D

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

0019SI80] O[opOUL OP 0BSSAISaI 9P SOJUSIINO0D SOP OOI[I}IRTIDIUT OTRAISIUI & BPRAISS(O RURIPAIN ‘qfZ oIpenp)

107



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(vT'0‘T6T°0) (6TT'0‘086°0) (250°'T!656°0) (250'T!656°0) (96 ‘0— ‘170 ‘1—)
LLL 2020 7660 $10°T 900°T 186 ‘0— 0z‘0
(Z12°0L¥T1°0) (T21°0°086°0) (8L0°1°876°0) (190°1°876°0) (996 ‘0— ‘190 ‘1—)
) $GI‘0 8260 G10°T 010°T 886 ‘0— G1‘'0
[N ‘ [N ‘ [ ‘ [ ‘ ‘ ‘ 13 Oﬂso
(LET‘0160°0) (911°0:0860) (8€0°1:586‘0) (970'T956°0) (€96 ‘0—‘9€0‘1—)
TLL 701°0 7660 666°0 800°T 166 ‘0— 0T‘0
(S20°0°1€0°0) (811°0'066°0) | (LV0‘1696°0) (670°1:2560) | (256 ‘0—‘6£0‘T—)
882 $G0°0 $01°0 100°T 800°T 766 ‘0— G0‘0
[N ¢ [N ¢ [ 4 (e 4 ¢ ¢ < OOH
(£92°0°061°0) (960°07¥0°0) (970°1°876°0) (080°1°€56°0) (€96°0—LE0‘T—)
€0L 102°0 1€0°0 7660 L00°T 666 ‘0— 0z'0
(g6T°0'0%1°0) (680°0S70°0) (T€0°1%960) (z80‘1:€96‘0) (296 ‘0— 090 ‘1—)
€0L 1610 £€50°0 S00°'T CI0'T 110°T— ST°0
[N ¢ [N ¢ (e ¢ [ ¢ ¢ 3 13 moho
(£€£1°01980°0) (850'0%%0°0) (€70'1¢296°0) (¥50°T¢126°0) (996 ‘0— 6£0 ‘T—)
000T 00T‘0 180°0 T00°'1 0101 966 ‘0— 01‘0
(0L0°'0°T€0°0) (650°0770°0) (L£0°'T¢296°0) (870°'T!€L6°0) (96 ‘0— ‘170 ‘1—)
000T 050°0 160°0 8660 800°T 000 ‘T— S0°0
EECH EEC| EEC| EEC| REC| L 0L
*AUOD) u
L 0L 0%o g 0g o119 *qoIJ
(3)0T="0=900T =T 01— = 9 :SOILPRPIOGA SOIO[BA "OJIISI30[ O[OPOUL OP SOIUSIOYO0D SOP & OBILIYISSLD

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

0219SI30] O[OPOUWL OP 0BSSAISOI SP SOYUSII0D SOP ODI[I}IENDIYUT O[eAISJUI © BPRAIIS(O BRURIPIIN “€GZ oipent)

108



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(792'0'9LT 0) (¥€2‘09L1°0) (¥€0‘1996°0) (LVO'T{TL6°0) (796 ‘0— ‘170 ‘1—)
000T 00g°0 €020 000°T 0101 100 ‘T— 0z‘0
(GLT‘0:L0T‘0) (5€2‘0'9LT‘0) (L£0°1°696°0) (PG0°1°€L6°0) (996 ‘0—‘9€0 ‘1—)
000T 8¥T‘0 $02°0 000°T 600°T 866 ‘0— ST1°0
[N ‘ [N ‘ [ ‘ [ ‘ ‘ ‘ 13 ON»O
(121°0:080°0) (TET0TLI0) (£50°'T‘256°0) (S50°1:676°0) (976 ‘0— ‘920 ‘1—)
000T 00T°0 102°0 000°T 2001 200 ‘1— 0T‘0
(£20°0'2€0°0) (reg‘owL1'0) | (950°1€96°0) (090°1:856°0) | (g¥6‘0— ‘050 ‘T—)
000T £50°0 102°0 €00°T L00‘T 166 ‘0— G0‘0
[N 4 [N ¢ [ 4 (e 4 ¢ ¢ < DOH
(922°0°061°0) (0gT'0‘0¥1°0) (180°'T¢996°0) (90°1°956°0) (756 ‘0— ‘8%0 ‘1—)
29 9GZ°0 €8T°0 600°T LT0°T 800 ‘T— 0z'0
(891°07€1°0) (g8T‘0'ET1‘0) (990°1:9G60) (LV0‘1:896°0) (e76‘0— ‘120 ‘1—)
68L 9LT°0 1610 600°T 600°T 166 ‘0— ST°0
[N ¢ [N ¢ (e ¢ [ ¢ ¢ 3 13 mA_HhO
(0%T'0'880°0) (8gT'0'€¥T‘0) (£50'T¢£96°0) (120'T'9L6°0) (196 ‘0— 690 ‘T—)
L8 60T1°0 TST0 L10°T 8T0°'T €10‘T— 01‘0
(7L0°0:L£0°0) (T91'0€V1'0) (TS0'T¢2L6°0) (¥S0°1:8.6°0) (€96 ‘0— ‘190 ‘1—)
0LL 1500 $S1°0 600°T 6001 200 ‘1— S0°0
EECH EEC| EEC| EEC| REC| L 0L
*AUOD) u
L 0L 0%o g 0g o119 *qoIJ
(3)0T="0=900T =T 01— = 9 :SOILPRPIOGA SOIO[BA "OJIISI30[ O[OPOUL OP SOIUSIOYO0D SOP & OBILIYISSLD

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

0019SI80] O[opOUL OP 0BSSAISaI 9P SOIUSIIO0D SOP OOI[I}IRTNIDIUT OTRAISIUI & BPRAISS(O RURIPAIN (GZ OJpeng)

109



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

110

(ovzio'eeT’o) | (660°0:280°0) | (91E°T'¥16°0) (181°T'068'0) | (LL8°0— 70T 1—)
€79 ¥61°0 160°0 790°1 €20°T 0S0‘1— 020
(€21°0'660°0) | (660°0°120°0) | (80T‘T‘966°0) (ore‘Te10’T) | (996 °0— ‘960 ‘1)
209 I71°0 160°0 L¥0‘T IPI‘T Ge0‘1— S1°0
14 ‘ 13 13 ¢ ‘ [ ‘ Cré ‘ ‘ ‘ 3 OH»O
(861°0°TTT°0) (Y0T‘0:S60°0) (6¥T'T!€L6°0) (682°1€00°T) (066 ‘0—‘G80 ‘1—)
609 80T°0 660°0 70T QTI‘T 1970 ‘1— 01‘0
(990‘0‘v€0‘0) | (80T1°0'680°0) | (92Z‘T€Z0‘T) (992°1%90°T) | (096 ‘0—‘1€T‘T—)
019 7700 7600 1.0'T G801 9€0 ‘T— S0°0
< ¢ (3 (A ¢ [ 4 [ 4 ¢ 3 < m
(e72°0291°0) (LS0°0:T70°0) (022'1:006°0) (L9T'T¢106°0) (820 ‘T— ‘€21 °T—)
L19 9020 870°0 SIT'L TIT'L 650 ‘T— 020
(0ogz‘0221'0) (L90°0:L¥0°0) (06T‘T:¥86°0) (9€2°1:9860) (900 ‘T— ‘€8T ‘1—)
L19 09T1°0 £€50°0 oPI‘T PIT'L 02T ‘1— ST°0
13 3 (3 (A ¢ [ ¢ [ ¢ ¢ 3 < mohc
(2€1°0'0L0°0) (090°0°570°0) (£6T°1°986°0) (ze1‘16860) (626 ‘0—‘0€T ‘1—)
119 60T°0 7300 0€0°'T 7901 TLO‘T— 010
(080‘0¢0€0°0) (090°0'6£0°0) (67 TFF0°T) (€€ T0LT'T) (186 ‘0— ‘€91 ‘1—)
709 6700 €700 90T‘T L02°T 750 ‘1— S0°0
98H 98H 98y EEC| RECH [ 0L
*AUOD) u
L 0L 0%o g 0g o119 *qoIJ
(3)0T="0=900T =T 01— = 9 :SOILPRPIOGA SOIO[BA "OJIISI30[ O[OPOUL OP SOIUSIOYO0D SOP & OBILIYISSLD

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

11qoid o[opouI Op 0BSSAISAI 9P SPJUSIOYS0D SOP OII[I}IBNDISIUI O[RAIOIUT & BPRAISSCO RUBIPIJN "B9Z OJpeng)



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

111

(gzz‘o'or1‘0) (z0z‘0€81‘0) (182°1€70°T) (LT TH90°T) (616 ‘0— ‘76T ‘T—)
719 S0z'0 06T°0 TSTT 90T‘T LET'1— 020
(081°0'601°0) | (661°0'691°0) | (L2E‘T:L960) (29z‘1:1260) | (818‘0— ‘10T ‘T—)
L19 6¥1°0 98T1°0 050°T 910'T G00 ‘T— S1°0
14 ‘ 13 13 ¢ ‘ [ ‘ Cré ‘ ‘ ‘ 3 ON»O
(6¥T'0890°0) (F12°09L1°0) (Tge‘1:8L60) (677 1790°T) (€66 ‘0— ‘LgE‘T—)
209 L0T°0 112°0 €80°T 780°T €91 ‘1~ 01‘0
(190°0:8€0°0) (£02°04G61°0) (Z€T°1:200°T) (EPT‘T:0T0°T) (2€6 ‘0—‘qv0 ‘1—)
709 8V0‘0 8610 160°'T £80°1 816 ‘0— G0‘0
< ¢ (3 Y ¢ [ 4 [ 4 ¢ 3 < m
(toz‘0te¥1°0) (6¥T1°04621°0) (89¢‘1°2160) (£6£°1°€L6°0) (ze0‘1—tL9¢‘1—)
119 68T°0 6€T°0 0ST‘T 0SZ‘1 08T ‘I— 020
(861°0'901°0) (€eT‘0'911'0) (08T‘1:268°0) (02z‘1:506°0) (gz8‘0—‘6€T‘1—)
229 89T°0 I71°0 L30T 9201 926 ‘0— ST°0
13 3 (3 (A ¢ [ ¢ [ ¢ ¢ 3 < mA_HhO
(gz1°0'090°0) (8CT‘0TET 0) (5L2‘1°€88°0) (08T‘1:684°0) (728°0—L6T‘T—)
809 280°0 6ET°0 7860 1960 Te0 ‘1— 010
(¥90°0°2£0°0) (ogT‘0'er1‘0) (20T 'T¢£66°0) (g91‘1:020°T) (180 ‘1—tfge1‘1—)
<09 9%0°0 L¥T°0 020‘T 6ST‘T 8CT ‘I— S0°0
98H 98H 98y EEC| RECH [ 0L
*AUOD) u
L 0L 0%o g 0g o119 *qoIJ
(3)0T="0=900T =T 01— = 9 :SOILPRPIOGA SOIO[BA "OJIISI30[ O[OPOUL OP SOIUSIOYO0D SOP & OBILIYISSLD

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

91qo1d o[opOU Op OBSSAISAI 9P SIYUSIOYI0D SOP OII[I}1IENDISIUT O[RAISIUI & ©PLAISSYO BUBIPIIN *q9Z OIpenf)



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(9gz‘o'geT’o) | (T0T'0‘680°0) | (GFTI‘T'S6°0) (0ST'T'196°0) | (800 °T—*T20°T—)
€79 961°0 £€60°0 120°T €70°T 910 ‘1T— 020
(z810'€21'0) | (BIT'0'680°0) | (8IT'T°L46°0) (Ler'r'686'0) | (968 °0—‘¥80‘T—)
gz9 1ST‘0 00T‘0 090°T 000°‘T 666 ‘0— qT‘0
13 ‘ 13 Y ‘ [ ‘ [ ‘ ‘ ‘ 13 OH»O
(211°0'€50°0) (Y0T‘0:880°0) (120°12160) (GET'T{L16°0) (026 ‘0— ‘¥€0 ‘1—)
819 960°0 0010 1660 6€0°T 686 ‘0— 010
(820'0'0%0'0) | (101°0°980°0) | (80T‘T'166°0) (vor'1126'0) | (S16°0—*TV0 ‘1)
619 1500 0600 €e0°T 870°'T 086 ‘0— S0°0
13 ¢ 13 (A ¢ (e 4 [ 4 3 ¢ < OH
(ggz‘0851°0) (250°046£0°0) (1ST°1:6€6°0) (¥91'1'2€6°0) (¥96 ‘0— ‘121 ‘T—)
STL L6T°0 L¥0°0 80T 6€0°T v ‘1— (01400]
(2L1°0'801°0) (G0°0‘1%0°0) (821‘146260) (8C1'148€6'0) (096 ‘0— ‘00T ‘T1—)
qe9 0¥1‘0 6700 €10'T ST0'T Gg0 ‘1— ST°0
< ¢ 13 (At ¢ (ot ¢ (ot 4 ¢ 3 13 moho
(911°0'060°0) (960°0770°0) (PE1‘1:2660) (660°1°L760) (296 ‘0—t€T1 ‘1—)
129 7010 050°0 €e0°T 7001 €00 ‘T— 0T1‘0
(£80°0¢T70°0) (9¢0°'0‘070°0) (L8T'T!866°0) (2eT'T!8960) (676 ‘0— 920 ‘T—)
0z9 £€90°0 1300 980°T G60°T 810 ‘T— S0°0
9SH 98H EEC| EEC| RECH L 0L
*AUO)) o u
TL 0L 72 Tg Og/ o119 ‘qoid

()oT="%0=920T="001—

= 0g/ :SOIIOPEPIOA SOIOTRA 0D1}ISISO] O[OPOUL OP SIIUAIIYI0D SOP O OBIRIYISSR]D

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

11qoid o[opouI Op 0BSSAISAI 9P SPJUSIOYS0D SOP OII[I}IBNDISIUI O[RAIOIUT & BPRAISSCO RUBIPIJA ‘L7 OJpeng)

112



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(gzTioteet’o) (70z‘0'€8T‘0) (99T°T!668°0) (£8T'T!0T6°0) (986 ‘0— LT1 ‘T—)
879 G8T‘0 ¥61°0 $20°T 9201 910 ‘1— 020
(s21'0'81T'0) | (TT20'LT'0) | (LIT'T'626°0) (€61°1:066°0 | (268°0—‘LET‘T—)
019 0ST‘0 8610 €60°T LG0T 690 ‘T— q1‘'0
13 ‘ 13 Y ‘ [ ‘ [ ‘ ‘ ‘ 13 ON»O
(T€T'04080°0) (66T°0°G8T‘0) (VET‘T1:976°0) (P6TT!9€6°0) (876 ‘0— ‘620 ‘1—)
L19 680°0 €61°0 100°T €90°T 966 ‘0— 01‘0
(020°0'620°0) | (981°0281°0) | (0ZI‘T'L¥6°0) (8TT°T°286'0) | (888°0—'€V0'1—)
709 0500 G8T‘0 $20°T 200'1T 126 ‘0— S0°0
13 ¢ 13 Y ¢ (e 4 [ 4 3 ¢ < OH
(v2z‘0'651°0) (S8T°0'GET0) (99T°T¢006°0) (g2T'1¢106°0) (6£6 ‘0— ‘80T ‘T—)
iav €6T°0 e€rT'0 S00‘T €00°T 200 ‘1T— (01400]
(gL1°0°201°0) (ger'0'zET'0) (1€1'146260) (z91‘1:826‘0) (L06 ‘0— ‘280 ‘1—)
ov9 6¥1°0 €P10 €00°'T 220°T 786 ‘0— ST°0
< ¢ 13 (A ¢ (ot ¢ (ot 4 ¢ 3 13 mA_HhD
(£60°0°TS0°0) (S8PT‘0'6€T1°0) (8L0°1°T€60) (z60°17760) (6£6‘0—‘ze0‘1—)
119 060°0 9¥T'0 G00‘T 1260 110 ‘1— 0T1‘0
(T20'0¢820°0) (PST'0:LET 0) (GET‘T986°0) (TETT956°0) (796 ‘0—‘ze0 ‘1—)
719 6%0°0 6¥1°0 160°T 8T0'T %00 ‘1— S0°0
9SH 98H EEC| EEC| RECH L 0L
*AUO)) o u
TL 0L 72 Tg Og/ o119 ‘qoid

()oT="%0=920T="001—

= 0g/ :SOIIOPEPIOA SOIOTRA 0D1}ISISO] O[OPOUL OP SIIUAIIYI0D SOP O OBIRIYISSR]D

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

91qo1d o[opPOU Op OBSSAISOI 9P SIPUSIOYI0D SOP OII[I}1IENDISIUT O[RAISIUI & ©PLAISSQO BUBIPIIN *qLZ OIpenf)

113



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(612°0°1LT°0) | (POT'0°060°0) | (PIT‘T'€96°0) (91T'1%96'0) | (9€6 ‘0—*9¥0 ‘1)
000T €61°0 L60°0 0€0°T GE0'T €66 ‘0— 020
(691°0'v21°0) | (FOT'0‘160°0) | (ZIT'T*€96°0) (601°T'696°0) | (9€6 0—‘0€0 ‘T—)
1) SYT0 1600 0€0°'T 0%0‘1T 786 ‘0— S1°0
13 ‘ 13 Y ‘ [ ‘ [ ‘ ‘ ‘ 13 OH»O
(61T'0%€80°0) (S0T‘0°T60°0) (12T'1'666°0) (82T'T'166°0) (ve6‘0—‘0€0‘1—)
€eL 701°0 860°0 €90°T 990°T 186 ‘0— 01‘0
(690°0'2€0°0) (€0T°0980°0) (ze1‘1'9600) (780°1:9660) (216 ‘0— 290 ‘1)
€19 6700 Z0T1‘0 GLO'T 1L0°T 970 ‘1— S0°0
13 ¢ 13 (A ¢ (e 4 [ 4 3 ¢ < ON
(912'0¢L91°0) (¥50'0'€¥70°0) (00T‘1%96°0) (Z0OT‘1°696°0) (996 ‘0— 090 ‘1—)
000T €6T°0 870°0 60T €e0°T cI0‘1— (01400]
(291‘0'€21'0) (7S0°0770°0) (780°1:6.6°0) (80°1:6.6°0) (996 ‘0— ‘8€0 ‘1—)
18L PPT0 6700 120°'T 6001 ¥66 ‘0— ST°0
< ¢ 13 (At ¢ (ot ¢ (ot 4 ¢ 3 13 moho
(zz1°0'980°0) (G0°07¥0°0) (PIT°1°866°0) (0€T‘1°086°0) (576 ‘0— t6£0 ‘1—)
425 0010 670°0 9G0°T 290°T 866 ‘0— 0T1‘0
(990‘0¢070°0) (zg0‘0'€700) (LOT'T!666°0) (ZTT'T!886°0) (876 0—‘LT0‘T—)
€99 160°0 8700 €L0'T €901 886 ‘0— S0°0
9SH 98H EEC| EEC| RECH L 0L
*AUO)) o u
TL 0L 72 Tg Og/ o119 ‘qoid

()oT="%0=920T="001—

= 0g/ :SOIIOPEPIOA SOIOTRA 0D1}ISISO] O[OPOUL OP SIIUAIIYI0D SOP O OBIRIYISSR]D

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

11qoid o[opouI Op 0BSSAISAI 9P SPJUSIOYS0D SOP OII[I}IBNDISIUI O[RAIOIUT & BPRAISSCO BRUBIPIJN "BRZ OJpeng)

114



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(612°0'L1°0) | (02‘0°L81°0) | (TEI‘T'2€6°0) (ger1'T'096'0) | (006 °0— 690 ‘T—)
L. G61°0 G61°0 970°T 8€0°T €86 ‘0— 020
(891°0'221'0) | (G0T'0°981°0) | (PEI'T'8€6°0) (eer'T'ge6'0) | (216 °0— ‘690 ‘T—)
G68 LVT0 961°0 0£0°‘T €e0°'1 086 ‘0— q1‘'0
13 ‘ 13 Y ‘ [ ‘ [ ‘ ‘ ‘ 13 ON»O
(STT0220°0) (502°0:2L8T°0) (TTT'T'€96°0) (ZTT'T'956°0) (176 ‘0— ‘€70 ‘T—)
8¢8 1600 961°0 70T GE0'T TL60— 01‘0
(e90°0'1€0'0) | (90T0°L8T°0) | (TET'T'€66°0) (r11°1'626'0) | (V€6 °0— €80 ‘1)
8€9 £80°0 661°0 er0°‘T P01 0.6 ‘0— G0‘0
13 ¢ 13 Y ¢ (e 4 [ 4 3 ¢ < ON
(612'0¢1L1°0) (€9T'0'8€T°0) (02T‘1°5760) (S8TT‘1:L¥60) (16 ‘0—‘8%0‘1—)
000T G61°0 SPI0 ¥20°T 80T 226°0— (01400]
(oLT'0'zet'o) | (per'o'6e1'0) | (TOT‘T'L¥60) (g11°T'796'0) | (986 °0—'6€0°T—)
0€. 9%1‘0 L1310 GT0'T GE0'T 986 ‘0— ST°0
< ¢ 13 (A ¢ (ot ¢ (ot 4 ¢ 3 13 mA_HhD
(€21°0%620°0) (68T°0:9€1°0) (260°'1:996°0) (980°'T%96°0) (668 ‘0— ‘6£0 ‘T—)
099 €010 L¥T'0 020‘T STO‘T 296 ‘0— 0T1‘0
(72,0°0'9€0°0) (TST'0TFI0) (£2T°14€00°T) (90T°T:000°T) (L£6 ‘0— ‘2T0‘T—)
79 160°0 SPT0 8¥0'T 9501 ¥26 ‘00— S0°0
9SH 98H EEC| EEC| RECH L 0L
*AUO)) o u
TL 0L 72 Tg Og/ o119 ‘qoid

()oT="%0=920T="001—

= 0g/ :SOIIOPEPIOA SOIOTRA 0D1}ISISO] O[OPOUL OP SIIUAIIYI0D SOP O OBIRIYISSR]D

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

91qo1d o[opPOU Op OBSSAISOI 9P SIYUSIOYI0D SOP OII[I}1IENDISIUT O[BAISIUI & ©PLAISSCO BURIPIJN *qRZ OIpenf)

115



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(902°049L1°0) (S0T04960°0) (860°'T:086°0) (160°T!6L6°0) (868 ‘0— 9.6 ‘0—)
000T T61°0 10T°0 €70°T 0201 0¥6 ‘0— 020
(set‘o‘teT'0) | (S0T‘0'G60°0) | (¥60°T986°0) (€60°1%860) | (106 ‘0— ‘9.6 ‘0—)
000T SYT0 00T1°0 9701 €00'1T L€60— S1°0
13 ‘ 13 Y ‘ [ ‘ [ ‘ ‘ ‘ 13 OH»O
(0TT'0%e80°0) (S0T°0'960°0) (060°T:860) (680°T¢986°0) (¥68 ‘0— ‘216 ‘0—)
000T 1600 0010 0S0°T GZ0‘T 06 ‘0— 01‘0
(090°0'0%0'0) | (G01°0°¢60°0) | (960°T°066°0) (160°1:066°0) | (568 °0—:296°0—)
000T 0500 00T‘0 TS0'T 0€0°'T 626 ‘0— S0°0
13 ¢ 13 (A ¢ (e 4 [ 4 3 ¢ < Om
(0z‘0¢LL1°0) (£50'049%0°0) (P80°1°¥660) (980°1°1660) (16 °0— ‘186 ‘0—)
000T 16T°0 050°0 SP0‘T $20°1 676 ‘0— (01400]
(ser'o'ogr’o) | (e50°0'9%0°0) | (060°T'1660) (¥60°1:€66°0) | (£T6°0— 086 0—)
000T SHT0 050°0 0S0°T GE0'T P76 ‘0— ST°0
< ¢ 13 (At ¢ (ot ¢ (ot 4 ¢ 3 13 moho
(601°0'%80°0) (£60°0°9%0°0) (L60°1°666°0) (£60°1766°0) (116 ‘0— ‘826 ‘0—)
000T 2600 670°0 7501 GE0‘T ov6 ‘0— 0T1‘0
(620°0¢8€0°0) (£90°0:L70°0) (960°T:866°0) (960°'T:966°0) (016 ‘0— ‘€26 ‘0—)
86.L 8700 0500 1901 $00°T 0¥6 ‘0— S0°0
9SH 98H EEC| EEC| RECH L 0L
*AUO)) o u
TL 0L 72 Tg Og/ o119 ‘qoid

()oT="%0=920T="001—

= 0g/ :SOIIOPEPIOA SOIOTRA 0D1}ISISO] O[OPOUL OP SIIUAIIYI0D SOP O OBIRIYISSR]D

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

11qoid o[opouI Op 0BSSAISAI 9P SPJUSIOYS0D SOP OII[I}IBNDISIUI O[RAIOIUT & BPRAISSCO BRURIPAJA "BEZ OJpeng)

116



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(80z‘0'9L1‘0) (e12°0°261°0) (960°T¢2L6°0) (260°T¢0L6°0) (506 ‘0—‘00‘T—)
000T T6T1°0 S0z'0 €01 820‘T 166 °0— 020
(091‘0'zET‘0) (z12'0'961°0) (£60°1°6.6°0) (£60°1°0860) (206 ‘0—00‘1—)
000T 9¥T‘0 €020 9€0°T L€0°T 3%6‘0— ST°0
¢ ‘ 13 13 ‘ 13 (B3 ‘ (ré ‘ ‘ ‘ 13 ON“O
(TTT'0'€80°0) (T12'0'C6T°0) (£80°'T‘286°0) (980°T¢986°0) (668 ‘0— ‘66 ‘0—)
000T 2600 €020 7€0°'1 7€0°1 976 ‘0— 0T‘0
(820°0:270°0) (S12°0'661°0) (£80°14€86°0) (VOT‘1:8660) (626 ‘0— ‘66 ‘0—)
929 6700 902‘0 1€0°'T 6£0°T 086 ‘0— G0‘0
4 3 < 13 13 13 Cré 3 Cré ¢ 3 3 (3 Dm
(¥0z‘0tcL10) (6ST‘09%1°0) (160°T¢2L6°0) (£60°1°186°0) (668 ‘0— 166 ‘0—)
000T 06T°0 zS1'0 €e0°'T 7€0°T 76 ‘0— 0z'0
(6ST'0'0€T 0) (8eT'0t97T°0) (£60°T:966°0) (260°'T:766°0) (506 ‘0— ‘66 ‘0—)
000T P10 TST0 P01 8€0°'T 9%6 ‘0— ST°0
< 3 13 13 13 13 Cré ¢ Cré ¢ ¢ 3 13 mwl_uro
(1T1°0:S80°0) (LeT'0'97T°0) (¥60°1:966°0) (060°'T¢€66°0) (L68‘0— ‘86 ‘0—)
000T 2600 16T°0 7701 SP0‘T 8€6 ‘0— 0T'0
(650°0:0700) (281°0'9%1°0) (860°1:8660) (260°1:8660) (868 ‘0— 166 ‘0—)
6.LL 0500 1610 6%0°T 6701 8€6 ‘0— S0°0
18 18 18 gicl 18 L 0L
*AUOD) u
L 0L 070 g 0g o1® "qo1g
(3)0T="0=900T =T 01— = 9 :SOILPRPIOGA SOIO[BA "OJIISI30[ O[OPOUL OP SOIUSIOYO0D SOP & OBILIYISSLD

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

91qo1d o[opPOU Op OBSSAISAI 9P SIYUSIOYI0D SOP OII[I}1IENDISIUT O[BAISIUI & ©PLAIISQO BURIPIIN *q6Z OIpenf)

117



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(612°0:961°0) (10T°0860°0) (920'T966°0) (zv0‘1120'T) (186 ‘0— ‘120 ‘1—)
<09 €120 00T‘0 1501 0€0°T 786 ‘0— 020
(89T0'8¥1°0) (860°0:960°0) (110°T'9€6°0) (686'0:896°0) (026 ‘0— ‘926 ‘0—)
509 6710 L60°0 0760 7860 €06 0— G1‘0
13 ¢ ‘ [N ‘ ‘ ‘ 4 ‘ ‘ ¢ ‘ ‘ 13 O‘—”“O
(TT‘0%01‘0) (901°0860°0) (600°1°1660) (z10'1€56‘0) (€26 ‘0— {100 ‘1)
<09 4aN0] S0T‘0 L00°T 000°T 116°0— 0T‘0
(850°0¢TS0°0) (70T'0¢660°0) (0z0°'T'€66°0) (£10'T'296°0) (826 ‘0—‘120°T—)
<09 $50°0 1010 LT0°T 200°T 200 ‘1— S0°0
Y ¢ [N 4 4 3 4 4 3 4 4 ¢ (3 DOH
(Z6T'0'8LT‘0) (150'049%0°0) (L66°0°696°0) (900°1°9.,6°0) (¥66 ‘0— ‘0€0 ‘1—)
S09 88T°0 0S0°0 7860 T00°'T 120 ‘1— 0z'0
(9GT‘0'GET 0) (0G0°0‘870°0) (120‘1986‘0) (To0‘1:€L6‘0) (676 ‘0— ‘966 ‘0—)
v09 4aN0] 6700 9960 G660 $86 ‘0— ST°0
(At ¢ [N 4 4 ¢ ¢ 4 3 < 4 13 13 moro
(S0T°0¢260°0) (050'0'8%0°0) (L£0°T'8L6°0) (00°'T¢€L6°0) (186 ‘0— 620 ‘T—)
509 L60°0 670°0 £66°0 7860 €10‘T— 01‘0
(990°00%0°0) (6¥0°0¢£70°0) (800°1:6660) (L10°1°7L6°0) (686 ‘0— ‘020 ‘1—)
209 %00 6700 €00°T 6660 066 ‘0— S0°0
EEC| EEC| EECH EEC| 38H L 0L
*AUOD) u
L 0L 0%o g ogf o1® "qo1g
(3)0T="0=900T =T 01— = 9 :SOILPRPIOGA SOIO[BA "OJIISI30[ O[OPOUL OP SOIUSIOYO0D SOP & OBILIYISSLD

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

11qoid o[opouI Op 0BSSAISAI 9P SPJUSIOYS0D SOP OII[I}IBNDISIUI O[RAIOIUT & BPRAISSCO RUBIPIJN "BQE OJpent)

118



B - Quadros dos estudos de simulagoes

wuTud ojuaupeooid ofod BIOUYSISAU0D 9P 9P OIOWINU ='AUOY) ‘BAIIRUIISS =')sH ‘010 Op opepl[iqeqoid = 011o 'qoid ()

(012°0981°0) (Y02‘0S61°0) (TS0°T¢£56°0) (¥¥0‘1:096‘0) (896 ‘0— ‘170 ‘1—)
000T 661°0 002°0 S00°T 000°T 200 ‘1— 020
(6ST‘0'8€T‘0) (¥02'0'961°0) (¥90°'1¢996°0) (¥90'1996°0) (696 ‘0— ‘070 ‘T—)
000T 6710 0020 $00°T T00'T %00 ‘1— ST°0
13 ¢ ‘ [N ‘ ‘ ‘ 4 ‘ ‘ ¢ ‘ ‘ 13 ON"O
(60T°0:680°0) (Y0z‘0'g61‘0) (g£0°1996‘0) (g£0°1:896‘0) (96 ‘0—‘z€0‘1—)
0001 00T°0 661°0 000°T 100°T 666 ‘0— 0T‘0
(L50'0'¥0°0) (¥02'0'961°0) (9€0°T¢96°0) (g0°'T'2L6°0) (€26 ‘0—‘2€0 ‘1)
000T 6700 6610 $00°T T00'T €00 ‘1— S0°0
Y ¢ [N 4 4 3 4 4 3 4 4 ¢ (3 DOH
(012°0°88T°0) (eQT°0L¥T'0) (520°'1'€86°0) (0£0°1°%86°0) (986 ‘0— %20 ‘1—)
000T L6T°0 1CT°0 S00°T 700°'T 200 ‘T— 0z'0
(LeT'0'PET'0) (ver‘osv1‘o) (620°1:€86‘0) (0£0‘1:286‘0) (186 ‘0— ‘2T0‘1—)
000T 8¥T°0 0ST‘0 $00°T S00°T 700 ‘T— ST°0
(At ¢ [N 4 4 ¢ ¢ 4 3 < 4 13 13 mwl_uro
(250'0'8%0°0) (geT'0%¥%1°0) (620°'1:986°0) (L20'T'e86°0) (286 ‘0— ‘€20 ‘1—)
000T 0%0°0 6710 L00°T 700'T %00 ‘1— 0T'0
(80T°0980°0) (gST'0¢L¥T°0) (820‘1:2860) (0e0‘1:€86‘0) (786 ‘0— ‘€20 ‘1—)
000T 1010 0ST°0 $00°T 900°T 200 ‘1— S0°0
EEC| EEC| EECH EEC| 38H L 0L
*AUOD) o u
TL 0L 70 Tg Og/ o119 'qoIq
(3)0T="0=900T =T 01— = 9 :SOILPRPIOGA SOIO[BA "OJIISI30[ O[OPOUL OP SOIUSIOYO0D SOP & OBILIYISSLD

RUIL ®P ORZRI BRP ORIRWIISH “RPROYISSR[D RW RLIRUI( ®Isodsel mwoo sopemuils ‘sopednige sopep ered ‘oombreiary

11qo1d o[opPOU Op OBSSAISOI 9P SIPUSIOYI0D SOP OII[I}1IENDISIUT O[BAISIUI & ©PLAISSQO BUBIPIIN *qQE oIpenf)

119
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120

B.4 - Quadros do quarto estudo de simulagao.
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C. Programa de simulagao no R

C.1 - Programa do primeiro estudo de simulagao

[ kR skokskok sk sk ok sk ok sk ok sk sk ok sk sk ok sk sk ok sk ok sk sk sk ok sk sk sk sk ok sk sk ok sk ok sk sk sk ok ok sk sk sk ok sk ok sk sk sk ok ok ok sk ok ok ok
* PROGRAMA: Simulacao para avaliar a magnitude do vies para resposta  *

* ma classificada do modelo logistico multinivel (4.2) e *
* para avaliar a qualidade da aproximacao (4.17) para betal x*
* diferente de zero. *

sk skokokok sk sk ok sk ok ke ok sk sk sk sk s sk sk ke ok sk o sk sk s sk sk ke ok sk s sk sk s ok sk sk ke ok sk sk ok sk sk s ok sk sk ke k sk sk ok sk sk s ok sk sk ek sk sk ok /
[ ksk ke sk sk sk ok sk ok ke ok sk ok ok sk sk sk ok sk ok o ok sk ok o ok sk sk ok

* Bibliotecas necessarias *

okt okok ok o skok o ok skok ok ok sk ok kok ok o skok sk ok ok /

library (MASS)

library (boot)

[k ok sk sk sk ok sk sk s ok sk ok ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk ok o sk sk ok ok

* Parametros para simulacao *

sk sk ok ok sk ok sk ok ke ok sk ks sk ok sk sk ok ok sk sk ok sk ok kok /

j<-200 /* Numero de grupos */
nj<-5 /* Tamanho da amostra por grupo */
k<-nj*j /* Numero total de observacoes */

tau0=0.05 /* Probabilidade de y=1 dado que t=0 */
taul=0.05 /* Probabilidade de y=0 dado que t=1 */

b0O<--1 /* Valor verdadeiro de betaO */
bi<-1 /* Valor verdadeiro de betal */
R<-1000 /* Numero de replicas */

[ FAAAFAAA KA KA AR A KK A KA K KA K KA K KA KK A KK AA K KA K KA KK A K KA K FAA K KA KKK
* Corpo *
A KA KKK KA KA KA KA KK AR K A K KA KA KA K KA KK A KK AAFAA KA KK AAK K [
/* Declaracao de variaveis */
dt<-matrix(0,R,2)
gt<-matrix(O,R,1)
dy<-matrix(0,R,2)
gy<-matrix(O,R,1)
/* Inicio do loop da simulacao */
for (r in 1:R){
/* Geracao da covariavel independentemente dentro de cada grupo */
x<-matrix(0,nj,j)
u<-matrix(0,nj,j)
T<-matrix(0,k,1)
test<-matrix(0,k,3)
ct<-matrix(0,2,1)
proby=matrix(0,k,1)
Y=matrix(0,k,1)
cy<-matrix(0,2,1)
test2<-matrix(0,k,3)
for(i in 1:j){
x[,il<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
ul,il<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
}
x1<-data.frame(x) /* Converte a matriz x em dados */
b<-names (x1) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados al */
ul<-data.frame(u) /* Converte a matriz u em dados */
c<-names (ul) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados ul */
for(i in 1:j){
names (x1) [i]<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
names (ul) [i]<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
}
vecl<-stack(xl) /+* Empilha cada coluna de x1 em um vetor */
vec2<-stack(ul) /* Empilha cada coluna de ul em um vetor */

x<-veci[,1] /* Armazena vecl em x */
U<-vec2[,1] /* Armazena vec2 em U */
J<-vecl[,2] /* Obtem a coluna dos grupos */

140



C. Programa de simulac¢do no R

X<-cbind (1,x) /* Obtem a matriz de regressores */
/* Geracao de eta com base nos valores verdadeiros dos parametros:
beta_0=-1; beta_1=1; e sigma_Ou=1 */
eta<--1*X[,1]+1*X[,2]+U
/* Obter a probabilidade inicial em funcao de eta */
p<-inv.logit(eta) /* Obtem a probabilidade inicial de t*/
/* Gerar T verdadeiro a partir da dist. binomial(1l,p) */
for(i in 1:k){
T[il<-rbinom(1,1,p[il)
}
/* Ajustar o MMLG para resposta sem correcao de
erros T com ligacaologit via funcao glmmPQL */
test[,1]1<-T
test[,2]<-x
test[,3]1<-J
dados<-data,frame(test) /* Converte informacoes matriz num conj. dados */
for(i in 1:3){

if (i==1){

names (dados) [1]1<-"t" /* Muda o nome da primeira coluna para t */

}

if (i==2){

names (dados) [2]="x1" /* Muda o nome da segunda coluna para x1 */

}

if (i==3){

names (dados) [3]="grup" /* Muda o nome da terceira coluna para grupo*/
}

}
/* Ajute para a resposta t via procedimento QVP */
ajustet<-glmmPQL(t ~ x1, random = ~ 1 | grup,
family = binomial (link=logit),data=dados)
bt<-cbind(fixed.effects(ajustet)) /* Estimativas dos efeitos fixos */

ct[,1]<-bt /* Armazena as estimativas em um vetor */
dt[r,1]<-ct[1,1] /* Armazena a estimativa de betaO */
dt[r,2]1<-ct[2,1] /* Armazena a estimativa de betal */
et<-cbind(getVarCov(ajustet)) /* Estimativa do efeito aleatorio */
gtlr,1]<-et /* Armazena a estimativa do efeito aleatorio */

/* Obter a probabilidade de y com a correcao do erro a partir de t */
for (k in 1:k){
proby [k]<-(1-taul-tau0)*p [k]+taul
}
/* Gerar y a partir da dist binomial(1l,proby) */
for(w in 1: k){
Y[w]<-rbinom(1,1,proby[w])
}
/* Ajustar um MMLG para a resposta y via procedimento QVP */
test2[,1]1<-Y
test2[,2]<-x
test2[,3]<-J
dados2<-data.frame(test2) /* Transforma informacoes y banco dados */
for(i in 1:3){
if (i==1){
names (dados2) [1]1<-"y"  /* Muda nome da coluna para y */
}
if (i==2){
names (dados2) [2]="x2"  /* Muda nome da coluna para x2 */
}
if (i==3){
names (dados2) [3]="grup2" /* Muda nome da coluna para grup2 */

}

/* Ajuste para a resposta y via procedimento QVP */
ajustey<-glmmPQL(y ~ x2, random = ~ 1 | grup2,
family = binomial (link=logit),data=dados2)
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by<-cbind(fixed.effects(ajustey))/* Estimativas dos efeitos fixos */

cyl,11<-by /* Armazena as estimativas em um vetor */
dy[r,1]<-cyl1,1] /* Armazena a estimativa de betal */
dy[r,2]<-cy[2,1] /* Armazena a estimativa de betal */
ey<-cbind(getVarCov(ajustey)) /* Estimativa do efeito aleatorio */
gylr,1l<-ey /* Armazena a estimativa do efeito aleatorio */

} /* Final do loop */
/* Verificar o numero total de convergencia */
conv<-0 /* Declaracao da variavel conv */
for (r in 1:R){
if (dt[r,1]1!=0){
conv<-conv+l /* Conta o numero de convergencia */

}
}
/* Impressao dos resultados */
nj /* Imprime o tamanho da amostra no grupo */

tau0 /* Imprime o valor de tau0 */

taul /* Imprime o valor de tau0 */

conv  /* Imprime o total de convergencia */
esttbO<-mean(dt[1:conv,1]) /* Media das estimativas betaO de t */

sdtb0<-sd(dt[1:conv,1]) /* Desvio padrao das estimativas betal de t */
esttbO /* Imprime media de betaO de t */

sdtb0 /* Imprime desvio padrao de beta0 de t */
esttbl<-mean(dt[1:conv,2]) /* Media das estimativas betal de tx*/
sdtbi<-sd(dt[1:conv,2]) /* Desvio padrao das estimativas betal de t */
esttbl /* Imprime media de betal de t */

sdtbl /* Imprime media de betal de tx/

esttuO<-mean(gt[1l:conv,1]) /* Media das estimativas uO de t */
sdtbuO<-sd(gt[1l:conv,1]) /* Desvio padrao das estimativas u0 de t */
esttul /* Imprime media de u0 de t */

sdtbu0 /* Imprime desvio padrao de u0 de t */

estybO<-mean(dy[l:conv,1]) /* Media das estimativas betaO de y */
sdyb0<-sd(dy[1:conv,1]) /* Desvio padrao das estimativas betaO de y */

vyb0<-estyb0-b0 /* Vies de betal de y */

estybO /* Imprime media de betaO de y */

sdybO /* Imprime desvio padrao de betal de y */
vybO /* Imprime vies de betaO de y */
estybl<-mean(dy[1:conv,2]) /* Media das estimativas bet10 de y */
sdybi<-sd(dy[1:conv,2]) /* Desvio padrao das estimativas betal de y */
vybl<-estybl-bl /* Vies de betaOlde y */

estybl /* Imprime media de betal de y */

sdyb1 /* Imprime desvio padrao de betal de y */
vybl /* Imprime vies de betal de y */

estyuO<-mean(gy[1l:conv,1]) /* Media das estimativas u0 de y */
sdybuO<-sd(gy[l:conv,1]) /% Desvio padrao das estimativas uO de y */
estyu0 /* Imprime media de u0 de y */

sdybu0O /* Imprime desvio padrao de u0 de y */

/* Calcular beta_l1 pela formula aproximada da eq. (4.17) */

/* Precisa beta_0; beta_1; e sigma_u0O do modelo ajustado para y */
p<-inv.logit (estybO+ estyul)

a<-(1-taul-tau0)*{p*(1-p)}

b<-{(1-taul-tau0)*p +tau0}

c<-{(1-taul-tau0)*(1-p)+taul}

d<-estybl
betall<- (dxa)/(b*c) /* Calcula betal do modelo corrigido */
betall /* Mostra o valor de betally corrigido*/
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* PROGRAMA: Simulacao para avaliar a magnitude do vies para resposta  *

* ma classificada do modelo probit multinivel (4.3) e *
* para avaliar a qualidade da aproximacao (4.18) para betal *
* diferente de zero. *
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*  Bibliotecas necessarias *
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library (MASS)

library (boot)
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* Parametros para simulacao *
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j<-200 /* Numero de grupos */
nj<-5 /* Tamanho da amostra por grupo */
k<-nj*j /* Numero total de observacoes */

tau0=0.05 /* Probabilidade de y=1 dado que t=0 */
taul=0.05 /* Probabilidade de y=0 dado que t=1 */

b0<--1 /* Valor verdadeiro de betaO */
bi<-1 /* Valor verdadeiro de betal */
R<-1000 /* Numero de replicas */

[ FFAEAFAA KK A F AR KA KA K KA KKK KA KA A KA K KA KK A KA KKK K KA KKK

* Corpo *
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/* Declaracao de variaveis */

dt<-matrix(0,R,2)

gt<-matrix(O,R,1)

dy<-matrix(0,R,2)

gy<-matrix(O,R,1)

/* Inicio do loop da simulacao */

for (r in 1:R){

/* Geracao da covariavel independentemente dentro de cada grupo */

x<-matrix(0,nj,j)

u<-matrix(0,nj,j)

T<-matrix(0,k,1)

test<-matrix(0,k,3)

ct<-matrix(0,2,1)

proby=matrix(0,k,1)

Y=matrix(0,k,1)

cy<-matrix(0,2,1)

test2<-matrix(0,k,3)

for(i in 1:j){
x[,i]<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
ul,il<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */

}

x1<-data.frame(x) /* Converte a matriz x em dados */

b<-names (x1) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados x1 */
ul<-data.frame(u) /* Converte a matriz u em dados */

c<-names (ul) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados ul */

for(i in 1:j){
names (x1) [i]<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
names (ul) [i]1<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
}
vecl<-stack(xl) /* Empilha cada coluna de x1 em um vetor */
vec2<-stack(ul) /* Empilha cada coluna de ul em um vetor */

x<-vecl[,1] /* Armazena vecl em x */
U<-vec2[,1] /* Armazena vec2 em U */
J<-vecl[,2] /* Obtem a coluna dos grupos */

X<-cbind(1,x) /* Obtem a matriz de regressores */

/* Geracao de eta com base nos valores verdadeiros dos parametros:
beta_0=-1; beta_1=1; e sigma_Ou=1 */

eta<--1*X[,1]+1*X[,2]+U
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/* Obter a probabilidade inicial em funcao de eta */
p<-pnorm(eta) /* Obtem a probabilidade inicial de t*/
/* Gerar T verdadeiro a partir da dist. binomial(l,tpl) */
for(i in 1:k){

T[il<-rbinom(1,1,p[il)
}
/* Ajustar o MMLG para resposta sem correcao de

erros T com ligacao probit via funcao glmmPQL */
test[,1]1<-T
test[,2]<-x
test[,3]<-J
dados<-data.frame(test) /* Converte informacoes matriz num conj. dados */
for(i in 1:3){

if (i==1){
names (dados) [1]<-"t" /* Muda o nome da primeira coluna para t */
}
if (i==2){
names (dados) [2]="x1" /* Muda o nome da segunda coluna para x1 */
}
if (i==3){
names (dados) [3]="grup" /* Muda o nome da segunda coluna para grupox/
¥

}

/* Ajute para a resposta t via procedimento QVP */

ajustet<-glmmPQL(t ~ x1, random = ~ 1 grup,

family = binomial (link=probit),data=dados)
bt<-cbind(fixed.effects(ajustet)) /* Estimativas dos efeitos fixos */

ct[,1]<-bt /* Armazena as estimativas em um vetor */
dt[r,1]<-ct[1,1] /* Armazena a estimativa de betaO */
dt[r,2]1<-ct[2,1] /* Armazena a estimativa de betal */
et<-cbind(getVarCov(ajustet)) /* Estimativa do efeito aleatorio */
gtlr,1]<-et /* Armazena a estimativa do efeito aleatorio */

/* Obter a probabilidade de y com a correcao do erro a partir de t */
for (k in 1:k){
proby [k]<-(1-taul-tau0)*p [k]+taul
}
/* Gerar y a partir da dist binomial(1l,proby) */
for(w in 1: k){
Y[wl<-rbinom(1,1,proby[w])
}
/* Ajustar um MMLG para a resposta y via procedimento QVP */
test2[,1]1<-Y
test2[,2]<-x
test2[,3]<-J
dados2<-data,frame(test2) /* Transforma informacoes y banco dados */
for(i in 1:3){

if (i==1){

names (dados2) [1]1<-"y"  /* Muda nome da coluna para y */

}

if (i==2){

names (dados2) [2]="x2"  /* Muda nome da coluna para x2 */

}

if (i==3){

names (dados2) [3]="grup2" /* Muda nome da coluna para grup */
}

}
/* Ajuste para a resposta y via procedimento QVP */
ajustey<-glmmPQL(y ~ x2, random = ~ 1 grup2,

family = binomial (link=probit),data=dados2)
by<-cbind(fixed.effects(ajustey)) /* Estimativas dos efeitos fixos */

cyl,11<-by /* Armazena as estimativas em um vetor */
dy[r,11<-cyl[1,1] /* Armazena a estimativa de betaO */
dy[r,2]<-cy[2,1] /* Armazena a estimativa de betal */
ey<-cbind(getVarCov(ajustey)) /* Estimativa do efeito aleatorio */
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gylr,1l<-ey
} /* Final do loop */
/* Verificar o numero total

C. Programa de simulac¢do no R

/* Armazena a estimativa do efeito aleatorio */

de convergencia */

conv<-0 /* Declaracao da variavel conv */

for (r in 1:R){
if (dt[r,1]1!=0){
conv<-conv+1

}

/* Conta o

}

/* Impressao dos resultados
nj /* Imprime o tamanho
tau0 /* Imprime o valor de
taul /* Imprime o valor de
conv  /* Imprime o total de
esttbO<-mean(dt[1:conv,1])/*
sdtb0<-sd(dt[1:conv,1]) /%
esttb0 /*
sdtb0 /*
esttbl<-mean(dt[1:conv,2])/*

sdtbil<-sd(dt[1:conv,2]) /*
esttbl /*
sdtbl /*

esttuO<-mean(gt[1:conv,1])/*
sdtbuO<-sd(gt[1l:conv,1]) /*
esttul /*
sdtbu0 /*

estybO<-mean(dy[1:conv,1])/*

sdyb0<-sd(dy[1:conv,1]) /*
vyb0<-estyb0-b0 /*
estybO /*
sdyb0 /*
vybO /*

estybl<-mean(dy[1:conv,2])/*

sdybil<-sd(dy[1:conv,2]) /*
vybl<-estybl-bl /*
estybl /*
sdybil /*
vybl /*
estyuO<-mean(gy[1:conv,1])/*
sdybuO<-sd(gy[1l:conv,1]) /*
estyu0 /*

sdybu0O /*

numero de convergencia */

*/
da amostra no grupo */
tau0 */
tau0 */

convergencia */

Media das estimativas betaO de t */

Desvio padrao das estimativas beta0 de t */
Imprime media de betaO de t */

Imprime desvio padrao de beta0 de t */
Media das estimativas betal de t*/

Desvio padrao das estimativas betal de t */
Imprime media de betal de t */
Imprime media de betal de t*/

Media das estimativas uO de t */

Desvio padrao das estimativas u0 de t */
Imprime media de u0 de t */

Imprime desvio padrao de u0 de t */

Media das estimativas beta0O de y */

Desvio padrao das estimativas beta0 de y */
Vies de betal de y */

Imprime media de betaO de y */

Imprime desvio padrao de betaO de y */
Imprime vies de betal de y */

Media das estimativas bet10 de y */

Desvio padrao das estimativas betal de y */
Vies de betaOlde y */

Imprime media de betal de y */

Imprime desvio padrao de betal de y */
Imprime vies de betal de y */

Media das estimativas u0 de y */
Desvio padrao das estimativas u0 de y */
Imprime media de u0 de y */

Imprime desvio padrao de uO de y

*/

/* Calcular beta_l1 pela formula aproximada da eq. (4.18) */

/* Precisa beta_0; beta_l e
a<-pnorm( estybO+ estyul)
b<-1/pnorm(a)

c<-dnorm(b)
d<-(1-taul-tau0)*c
e<-(1-taul-tau0)*a+taul
f<-1/pnorm(e)
g<-dnorm(f)
h<-esttbl
betall<- (h*d)/g
betall

/* Calcul

sigma_u0 do modelo ajustado para y */

a betal do modelo corrigido */

/* Mostra o valor de betally corrigido*/
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C.2 - Programa do segundo estudo de simulagao.

/*************************************************************************

* PROGRAMA: Simulacao para avaliar a magnitude do vies para resposta *
* ma classificada do modelo logistico multinivel (5.1) e *
* para avaliar a qualidade da aproximacao (5.3) para betal *
* diferente de zero. *
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* Bibliotecas necessarias *

okt kok sk fskok o ok skok ok ok sk ok kok ok o skok sk ok ok /

library (MASS)

library (boot)
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* Parametros para simulacao *
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j<-200 /* Numero de grupos */
nj<-5 /* Tamanho da amostra por grupo */
k<-nj*j /* Numero total de observacoes */

tau0=0.05 /* Probabilidade de y=1 dado que t=0 */
taul=0.05 /* Probabilidade de y=0 dado que t=1 */

b0<--1 /* Valor verdadeiro de betaO */
bi<-1 /* Valor verdadeiro de betal */
b2<-1 /* Valor verdadeiro de beta2 */
R<-1000 /* Numero de replicas */

KKK AR KKK KKK KK KKK Ko KK KKK oK oK Kok oK KooK oK ok oK ok KK oK K ok oK ok ok oK o

* Corpo *
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/* Declaracao de variaveis */

dt<-matrix(0,R,3)

gt<-matrix(O0,R,2)

dy<-matrix(O,R,3)

gy<-matrix(0,R,2)

/* Inicio do loop da simulacao */

for (r in 1:R){

/* Geracao da covariavel independentemente dentro de cada grupo */

x1<-matrix(0,nj,j)

x2<-matrix(0,nj,j)

u0<-matrix(0,nj,j)

ul<-matrix(0,nj,j)

T<-matrix(0,k,1)

test<-matrix(0,k,4)

ct<-matrix(0,3,1)

proby=matrix(0,k,1)

Y=matrix(0,k,1)

cy<-matrix(0,3,1)

test2<-matrix(0,k,4)

for(i in 1:n){
x1[,i]<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
x2[,i]<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
u0[,il<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
ull,il<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */

}

al<-data.frame(xl) /* Converte a matriz x1 em dados */
bil<-names(al) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados al */
a2<-data.frame(x2) /* Converte a matriz x2 em dados */

b2<-names (a2) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados a2 */
a3<-data.frame(u0) /* Converte a matriz u0 em dados */

b3<-names (a3) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados a3 */
ad<-data.frame(ul) /* Converte a matriz ul em dados */

b4<-names (ad) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados a4 */

for(i in 1:n){
names(al) [i]<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
names(a2) [i]1<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
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names (a3) [i]1<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
names (a4) [i]<-i/* Muda o nome da variavel para numeros */

}

vecl<-stack(al) /* Empilha cada coluna de al em um vetor */
vec2<-stack(a2) /* Empilha cada coluna de a2 em um vetor */
vec3<-stack(a3) /* Empilha cada coluna de a3 em um vetor */
vec4<-stack(ad) /* Empilha cada coluna de x1 em um vetor */
x11<-veci[,1] /* Armazena vecl em x11 */

x22<-vec2[,1] /* Armazena vec2 em x22 */

u0j<-vec3[,1] /* Armazena vec3 em uOj */

ulj<-vec4l[,1] /* Armazena vec4 em ulj */

J<-vecl[,2] /* Obtem a coluna dos grupos */

X<-cbind(1,x11,x22) /* Obtem a matriz de regressores */
/* Geracao de eta com base nos valores verdadeiros dos parametros:
beta_0=-1; beta_1=1; beta_2=1; sigma_Ou=1 e sigma_lu=1 */
eta<--1%X[,1]+1*X[,2]+1%X[,3]+u0j+X[,2] *ulj
/* Obter a probabilidade inicial em funcao de eta */
p<-inv.logit(eta) /* Obtem a probabilidade inicial de t*/
/* Gerar T verdadeiro a partir da dist. binomial(1l,p) */
for(i in 1:k){
T[il<-rbinom(1,1,p[i]) #gera T verdadeiro a partir da dist. binomial(l,tp)
}
/* Ajustar o MMLG para resposta sem correcao de
erros T com ligacao logit via funcao glmmPQL */
test[,1]<-T
test[,2]<-x11
test[,3]<-x22
test[,4]1<-J
dados<-data.frame(test) /* Converte informacoes matriz num conj. dados */
for(i in 1:4){

if (i==1){
names (dados) [1]<-"t" /* Muda o nome da primeira coluna para t */
¥
if (i==2){
names (dados) [2]="x1" /* Muda o nome da segunda coluna para x1 */
¥
if (i==3){
names (dados) [3]1="x2" /* Muda o nome da terceira coluna para x2 */
}
if (i==4){
names (dados) [4]="grup" /* Muda o nome da quarta coluna para grup */
}

}

/* Ajute para a resposta t via procedimento QVP */

ajustet<-glmmPQL (t x1+x2, random = 7 1+x1 grup,
family = binomial (link=logit),data=dados)
bt<-cbind(fixed.effects(ajustet)) /* Estimativas dos efeitos fixos */

ct[,1]<-bt /* Armazena as estimativas em um vetor */
dt[r,1]1<-ct[1,1] /* Armazena a estimativa de betal */
dt[r,2]<-ct[2,1] /* Armazena a estimativa de betal */
dt[r,3]<-ct[3,1] /* Armazena a estimativa de beta2 */
et<-cbind(getVarCov(ajustet)) /* Estimativa do efeito aleatorio */
gtlr,1]<-et[1,1] /* Armazena a estimativa do efeito aleatorio uQj*/
gtlr,2]<-et[2,2] /* Armazena a estimativa do efeito aleatorio ulj*/

/* Obter a probabilidade de y com a correcao do erro a partir de t */
for (k in 1:k){
proby [k]<-(1-taul-tau0)*p [k]+taul
}
/* Gerar y a partir da dist binomial(1l,proby) */
for(w in 1: k){
Y[w]<-rbinom(1,1,proby[w])
}
/* Ajustar um MMLG para a resposta y via procedimento QVP */
test2[,1]1<-Y
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test2[,2]<-x11

test2[,3]<-x22

test2[,4]1<-J

dados2<-data.frame(test2) /* Transforma informacoes y banco dados */
for(i in 1:4){

if (i==1){
names (dados2) [1]<-"y" /* Muda nome da coluna para y */
}
if (i==2){
names (dados2) [2]="x1" /* Muda nome da coluna para x1 */
¥
if (i==3){
names (dados2) [3]1="x2" /* Muda nome da coluna para x2 */
}
if (i==4){
names (dados2) [4]="grup" /* Muda nome da coluna para grup */
}
}
/* Ajuste para a resposta y via procedimento QVP */
ajustey<-glmmPQL(y ~ x1+x2, random = ~ 1+x1 grup,

family = binomial (link=logit),data=dados2)
by<-cbind(fixed.effects(ajustey))/* Estimativas dos efeitos fixos */

cyl,11<-by /* Armazena as estimativas em um vetor */
dy[r,1]<-cyl1,1] /* Armazena a estimativa de betal */
dy[r,2]<-cy[2,1] /* Armazena a estimativa de betal */
dy[r,3]1<-cy[3,1] /* Armazena a estimativa de beta2 */
ey<-cbind(getVarCov(ajustey)) /* Estimativa do efeito aleatorio */
gylr,11<-ey[1,1] /* Armazena a estimativa do efeito aleatorio u0j */
gylr,2]<-ey[2,2] /* Armazena a estimativa do efeito aleatorio ulj*/

} /* Final do loop */
/* Verificar o numero total de convergencia */
conv<-0 /* Declaracao da variavel conv */
for (r in 1:R){
if (dt[r,111=0){
conv<-conv+l /* Conta o numero de convergencia */

}
}
/* Impressao dos resultados */
nj /* Imprime o tamanho da amostra no grupo */

tau0 /* Imprime o valor de tau0 */
taul /* Imprime o valor de taul */
conv /* Imprime o total de convergencia */

esttbO<-mean(dt[l:conv,1]) /* Media das estimativas betaO de t */

sdtb0<-sd(dt[1:conv,1]) /* Desvio padrao das estimativas betaO de t */
esttbO /* Imprime media de betaO de t */

sdtb0 /* Imprime desvio padrao de betaO de t */
esttbl<-mean(dt[1:conv,2]) /* Media das estimativas betal de t*/
sdtbi<-sd(dt[1:conv,2]) /* Desvio padrao das estimativas betal de t */
esttbl /* Imprime media de betal de t */

sdtbl /* Imprime desvio padrao de betal de t*/
esttb2<-mean(dt[1:conv,3]) /* Media das estimativas beta2 de t*/
sdtb2<-sd(dt[1:conv,3]) /* Desvio padrao das estimativas beta2 de t */
esttb2 /* Imprime media de beta2 de t */

sdtb2 /* Imprime desvio padrao de beta2 de t*/

esttuO<-mean(gt[l:conv,1]) /* Media das estimativas u0 de t */
sdtbuO<-sd(gt[1l:conv,1]) /* Desvio padrao das estimativas uO de t */

esttul /* Imprime media de u0 de t */

sdtbu0 /* Imprime desvio padrao de u0 de t */
esttul<-mean(gt[l:conv,2]) /* Media das estimativas ul de t */
sdtbul<-sd(gt[1:conv,2]) /* Desvio padrao das estimativas ul de t */
esttul /* Imprime media de ul de t */

sdtbul /* Imprime desvio padrao de ul de t */
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estybO<-mean(dy[1:conv,1]) /* Media das estimativas betal de y */

sdyb0O<-sd(dy[1:conv,1]) /* Desvio padrao das estimativas betaO de y */
vyb0O<- estybO-b0 /* Vies de betaO de y */

estyb0 /* Imprime media de betaO de y */

sdybO /* Imprime desvio padrao de betal de y */
vybO /* Imprime vies de betaO de y */
estybl<-mean(dy[1:conv,2]) /* Media das estimativas betal de y */
sdybi<-sd(dy[1:conv,2]) /* Desvio padrao das estimativas betal de y */
vybl<- estybl-bl /* Vies de betal de y */

estybl /* Imprime media de betal de y */

sdybl /* Imprime desvio padrao de betal de y */
vyb1 /* Imprime vies de betal de y */
estyb2<-mean(dy[1:conv,3]) /* Media das estimativas beta2 de y */
sdyb2<-sd(dy[1:conv,3]) /* Desvio padrao das estimativas beta2 de y */
vyb2<- estyb2-b2 /* Vies de beta2 de y */

estyb2 /* Imprime media de beta2 de y */

sdyb2 /* Imprime desvio padrao de beta2 de y */
vyb2 /* Imprime vies de beta2 de y */
estyuO<-mean(gy[l:conv,1]) /* Media das estimativas u0 de y */
sdybu0<-sd(gy[1:conv,1]) /* Desvio padrao das estimativas u0 de y */
estyu0 /* Imprime media de u0 de y */

sdybu0 /* Imprime desvio padrao de ul de y */
estyul<-mean(gy[1l:conv,2]) /* Media das estimativas ul de y */
sdybul<-sd(gy[1:conv,2]) /* Desvio padrao das estimativas ul de y */
estyul /* Imprime media de ul de y */

sdybul /* Imprime desvio padrao de ul de y */

/* Calcular beta_1 pela formula aproximada da eq. (5.3) */

/* Precisa beta_0; beta_1; beta_2; sigma_u0 e sigma_ul do modelo ajustado para y */
p<-inv.logit(estybO + estyu0 + estyul)

a<-(1-taul-tau0) *{p*(1-p)}

b<-{(1-taul-tau0)*p +taul}

c<-{(1-taul-tau0)*(1-p)+taul}

d<- estybl
e<- estyb2
betall<- (dxa)/(b*c) /* Calcula betal do modelo corrigido */
betall /* Mostra o valor de betally corrigidox*/
beta22<- (exa)/(b*c) /* Calcula beta2 do modelo corrigido */
beta22 /* Mostra o valor de beta22y corrigidox*/

[ keok sk ok sk ok sk s ok sk ok sk ok sk sk ok sk sk sk ok ok ok ok sk sk ok ok sk sk sk sk ok sk sk sk ok ok sk sk sk ok ok sk sk e sk ok sk sk s sk ok sk ok ok ok
* PROGRAMA: Simulacao para avaliar a magnitude do vies para resposta  *

* ma classificada do modelo probit multinivel (5.2) e *
* para avaliar a qualidade da aproximacao (5.4) para betal  *
* diferente de zero. *

sk koo ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok sk sk o sk ok o ok sk ok sk sk o sk sk ok ok sk o sk sk ke ok sk sk ok ok sk sk o sk sk e ok sk sk ok sk sk sk ok s ok sk ok ok sk ok ok /
[/ skskok sk sk sk ok sk sk sk ok sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk ok ok sk sk sk ok

* Bibliotecas necessarias *

ok kok ok o skok ok ok ok ok sk ok kok ok o skok sk k ok /

library (MASS)

library (boot)

/R kokok sk stk sk ok sk sk ok sk ok skok sk ok sk ok o sk ok ok ok

* Parametros para simulacao *

stk sk ok ok sk sk ok sk ok ke ok sk sk sk ke ok sk sk ok k sk sk ok sk ok sk kok /

j<-200 /* Numero de grupos */
nj<-5 /* Tamanho da amostra por grupo */
k<-nj*j /* Numero total de observacoes */

tau0=0.05 /* Probabilidade de y=1 dado que t=0 */
taul=0.05 /* Probabilidade de y=0 dado que t=1 */

b0<--1 /* Valor verdadeiro de betal */
bi<-1 /* Valor verdadeiro de betal */
b2<-1 /* Valor verdadeiro de beta2 */
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R<-1000 /* Numero de replicas */

[ FFAAAAA KA KK A KA KA A K KA K KA KK A K KA KK AA K KA KK A KK AAK KA K KA A KK

* Corpo *
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/* Declaracao de variaveis */

dt<-matrix(0,R,3)

gt<-matrix(0,R,2)

dy<-matrix(0,R,3)

gy<-matrix(O,R,2)

/* Inicio do loop da simulacao */

for (r in 1:R){

/* Geracao da covariavel independentemente dentro de cada grupo */

x1<-matrix(0,nj, j)

x2<-matrix(0,nj,j)

u0<-matrix(0,nj,j)

ul<-matrix(0,nj,j)

T<-matrix(0,k,1)

test<-matrix(0,k,4)

ct<-matrix(0,3,1)

proby=matrix(0,k,1)

Y=matrix(0,k,1)

cy<-matrix(0,3,1)

test2<-matrix(0,k,4)

for(i in 1:n){
x1[,i]l<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
x2[,il<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
uO[,il<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
ull,il<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */

}

al<-data.frame(x1l) /* Converte a matriz x1 em dados */
bi<-names(al) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados al */
a2<-data.frame(x2) /* Converte a matriz x2 em dados */

b2<-names (a2) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados a2 */
a3<-data.frame(u0) /* Converte a matriz u0 em dados */

b3<-names (a3) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados a3 */
a4<-data.frame(ul) /* Converte a matriz ul em dados */

b4<-names (a4) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados a4 */

for(i in 1:n){
names(al) [i]1<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
names(a2) [i]<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
names(a3) [i]1<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
names (a4) [i]<-i/* Muda o nome da variavel para numeros */

}

vecl<-stack(al) /* Empilha cada coluna de al em um vetor */
vec2<-stack(a2) /* Empilha cada coluna de a2 em um vetor */
vec3<-stack(a3) /* Empilha cada coluna de a3 em um vetor */
vecd<-stack(a4) /* Empilha cada coluna de x1 em um vetor */
x11<-veci[,1] /* Armazena vecl em x11 */

x22<-vec2[,1] /* Armazena vec2 em x22 */

u0j<-vec3[,1] /* Armazena vec3 em u0j */

ulj<-vecd[,1] /* Armazena vec4d em ulj */

J<-vecl1[,2] /* Obtem a coluna dos grupos */

X<-cbind(1,x11,x22) /* Obtem a matriz de regressores */
/* Geracao de eta com base nos valores verdadeiros dos parametros:
beta_0=-1; beta_1=1; beta_2=1; sigma_Ou=1 e sigma_lu=1 */
eta<--1*X[,1]+1*X[,2]+1*X[,3]+u0j+X[,2] *ulj
/* Obter a probabilidade inicial em funcao de eta */
p<-pnorm(eta) /* Obtem a probabilidade inicial de t*/
/* Gerar T verdadeiro a partir da dist. binomial(1l,p) */
for(i in 1:k){

T[i]<-rbinom(1,1,p[i])
}
/* Ajustar o MMLG para resposta sem correcao de

erros T com ligacao probit via funcao glmmPQL */
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test[,1]1<-T

test[,2]<-x11

test[,3]<-x22

test[,4]1<-J

dados<-data.frame(test) /* Converte informacoes matriz num conj. dados */
for(i in 1:4){

if (i==1){
names (dados) [1]<-"t" /* Muda o nome da primeira coluna para t */
}
if (i==2){
names (dados) [2]="x1" /* Muda o nome da segunda coluna para xl1 */
}
if (i==3){
names (dados) [3]="x2" /* Muda o nome da terceira coluna para x2 */
}
if (i==4){
names (dados) [4]="grup" /* Muda o nome da quarta coluna para grup */
}

}

/* Ajute para a resposta t via procedimento QVP */

ajustet<-glmmPQL(t ~ x1+x2, random = ~ 1+x1 grup,
family = binomial (link=probit),data=dados)

bt<-cbind(fixed.effects(ajustet)) /* Estimativas dos efeitos fixos */

ct[,1]<-bt /* Armazena as estimativas em um vetor */
dt[r,11<-ct[1,1] /* Armazena a estimativa de betaO */
dt[r,2]1<-ct[2,1] /* Armazena a estimativa de betal */
dt[r,3]<-ct[3,1] /* Armazena a estimativa de beta2 */
et<-cbind(getVarCov(ajustet)) /* Estimativa do efeito aleatorio */
gtlr,11<-et[1,1] /* Armazena a estimativa do efeito aleatorio uOj*/
gtlr,2]<-et[2,2] /* Armazena a estimativa do efeito aleatorio ulj*/

/* Obter a probabilidade de y com a correcao do erro a partir de t */
for (k in 1:k){
proby [k]<-(1-taul-tau0)*p[k]+taul
}
/* Gerar y a partir da dist binomial(1,proby) */
for(w in 1: k){
Y[wl<-rbinom(1,1,proby[w])
}
/* Ajustar um MMLG para a resposta y via procedimento QVP */
test2[,1]1<-Y
test2[,2]<-x11
test2[,3]<-x22
test2[,41<-J
dados2<-data.frame(test2) /* Transforma informacoes y banco dados */
for(i in 1:4){

if (i==1){
names (dados2) [1]<-"y" /* Muda nome da coluna para y */
}
if (i==2){
names (dados2) [2]="x1" /* Muda nome da coluna para x1 */
}
if (i==3){
names (dados2) [3]="x2" /* Muda nome da coluna para x2 */
}
if (i==4){
names (dados2) [4]="grup" /* Muda nome da coluna para grup */
}
}
/* Ajuste para a resposta y via procedimento QVP */
ajustey<-glmmPQL(y ~ x1+x2, random = ~ 1+x1 grup,

family = binomial (link=probit),data=dados2)
by<-cbind(fixed.effects(ajustey))/* Estimativas dos efeitos fixos */
cyl,1]1<-by /* Armazena as estimativas em um vetor */
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dy[r,1]<-cyl[1,1]
dy[r,2]<-cy[2,1]
dy[r,3]<-cy[3,1]

ey<-cbind(getVarCov(ajustey))

gylr,11<-ey[1,1]
gylr,2]<-eyl[2,2]
} /% Final do loop */

C. Programa de simulac¢do no R

/*
/*
/*
/*
/*
/*

*/
*/

estimativa de betal
estimativa de betal
estimativa de beta2 */
do efeito aleatorio */
estimativa do efeito aleatorio u0j */
estimativa do efeito aleatorio uljx/

Armazena a
Armazena a
Armazena a
Estimativa
Armazena a
Armazena a

/* Verificar o numero total de convergencia */
conv<-0 /* Declaracao da variavel conv */

for (r in 1:R){
if(dt[r,1]!=0){
conv<-conv+1
}
}

/* Impressao dos resultados */

/* Conta o numero de convergencia */

/* Imprime o tamanho da amostra no grupo */

nj
tau0 /* Imprime o valor de taul */
taul /* Imprime o valor de taul */

conv /* Imprime o total de convergencia */

esttbO<-mean(dt[1:conv,1])
sdtb0<-sd(dt[1:conv,1])
esttbO

sdtbO
esttbil<-mean(dt[1:conv,2])
sdtbil<-sd(dt[1:conv,2])
esttbl

sdtbl
esttb2<-mean(dt[1:conv,3])
sdtb2<-sd(dt[1:conv,3])
esttb2

sdtb2
esttuO<-mean(gt[1:conv,1])
sdtbuO<-sd(gt[1:conv,1])
esttu0

sdtbu0
esttul<-mean(gt[1:conv,2])
sdtbul<-sd(gt[1:conv,2])
esttul

sdtbul

estybO<-mean(dy[1:conv,1])
sdyb0<-sd(dy[1:conv,1])
vyb0<- estyb0-b0O

estyb0

sdyb0

vybO
estybl<-mean(dy[1:conv,2])
sdybi1<-sd(dy[1:conv,2])
vybl<- estybl-bl

estybl

sdybl

vybl
estyb2<-mean(dy[1:conv,3])
sdyb2<-sd(dy[1:conv,3])
vyb2<- estyb2-b2

estyb2

sdyb2

vyb2
estyuO<-mean(gy[1:conv,1])
sdybuO<-sd(gy[1:conv,1])
estyu0

sdybu0
estyul<-mean(gy[1:conv,2])

/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/%
/%
/*
/*
/%
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*

/*
/*
/%
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/%
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/%
/*
/*

Media das estimativas betaO de t */
Desvio padrao das estimativas betal de t */

Imprime media de betaO de t */
Imprime desvio padrao de betalO de t */
Media das estimativas betal de tx*/

Desvio padrao das estimativas betal de t */
Imprime media de betal de t */

Imprime desvio padrao de betal de t*x/
Media das estimativas beta2 de tx*/

Desvio padrao das estimativas beta2 de t */
Imprime media de beta2 de t */

Imprime desvio padrao de beta2 de tx/
Media das estimativas u0 de t */

Desvio padrao das estimativas u0 de t */
Imprime media de u0 de t */

Imprime desvio padrao de u0 de t */

Media das estimativas ul de t */

Desvio padrao das estimativas ul de t */
Imprime media de ul de t */

Imprime desvio padrao de ul de t */

Media das estimativas betaO de y */

Desvio padrao das estimativas betaO de y */
Vies de betal de y */

media de betal de y */
Imprime desvio padrao de betaO de y
Imprime vies de betal de y */
Media das estimativas betal de y */

Imprime

*/

Desvio padrao das estimativas betal de y */
Vies de betal de y */

Imprime media de betal de y */
Imprime desvio padrao de betal de y
Imprime vies de betal de y */
Media das estimativas beta2 de y */
Desvio padrao das estimativas beta2 de y */
Vies de beta2 de y */

Imprime media de beta2 de y */
Imprime desvio padrao de beta2 de y
Imprime vies de beta2 de y */
Media das estimativas u0 de y */

*/

*/

Desvio padrao das estimativas uO de y */
Imprime media de u0 de y */

Imprime desvio padrao de ul de y */
Media das estimativas ul de y */

152



C. Programa de simulac¢do no R

sdybul<-sd(gy[1:conv,2]) /* Desvio padrao das estimativas ul de y */
estyul /* Imprime media de ul de y */
sdybul /* Imprime desvio padrao de ul de y */

/* Calcular beta_1l pela formula aproximada da eq. (5.4) */

/* Precisa beta_0; beta_1; beta_2; sigma_u0 e sigma_ul do modelo ajustado para y */
a<-pnorm( estybO +estyuO+estyul)

b<-1/pnorm(a)

c<-dnorm(b)

d<-(1-taul-tau0)*c

e<-(1-taul-tau0)*a+taul

f<-1/pnorm(e)

g<-dnorm(f)

h<- estybl

i<- estyb2

betali<- (hxd)/g /* Calcula betal do modelo corrigido */
betall /* Mostra o valor de betally */
beta22<- (ixd)/g /* Calcula beta2 do modelo corrigido */
beta22 /* Mostra o valor de beta22y */
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C.3 - Programa do terceiro estudo de simulagéo.

/************************************************************************

* PROGRAMA: Simulacao para estimar as probabilidades dos erros taul e *
* taul, bem como os parametros do modelo logistico hierarquico *
* (4.2) utilizando uma parametrizacao para os componetes *
* de variancia. *
*skokoskokskokokokokskokskok sk sk ok sk kst sk sk sk sk sk sk sk ok sk ki sk sk ok sk ok sk sk sk ok sk sk sksk sk ok sk sk sk ok sk sk sk sk ok skoksk sk ok sk ok /
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* Bibliotecas necessarias *
skokokskokskokok sk ok sk ok sk ok sk sk ok sk sk sk sk ok sk sk ok ok ok /
library(boot)

library(gnlm)

library(repeated)

[/ kskskokskokk sk ksk ok skok sk sk ok sk ok sk sk sk ok sk sk ok ok ok ok
* Parametros para simulacao *
sk ok ok ok sk ok o ok ok sk ok sk sk ok sk sk sk sk sk ok sk ok ok ok /

j<-200 /* Numero de grupos */
nj<-5 /* Tamanho da amostra por grupo */
k<-nj*j /* Numero total de observacoes */

tau0=0.05 /* Probabilidade de y=1 dado que t=0 */
taul=0.05 /* Probabilidade de y=0 dado que t=1 */
sens=0.95 /* Sensibilidade */
espec=0.95 /* Especificidade */

b0<--1 /* Valor verdadeiro de betaQ */
bic-1 /* Valor verdadeiro de betal */
sig<-1 /* Valor verdadeiro de sigma_uO*/
R<-1000 /* Numero de replicas */

[ 3ok sk ks ok sk ok o sk sk ok sk ok ok sk sk sk ok o sk sk sk ok ok sk sk sk ok o sk sk sk ok ok ok sk sk ok ok ok o

* Corpo *
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/* Declaracao de variaveis */

1_t0<-log(tau0/(1-tau0))

1_t1<-log(taul/(1-taul))

1_t0

1_t1

1_sig<-log(sig)

d<-matrix(0,R,5)

/* Inicio do loop da simulacao */

for(r in 1:R){

/* Geracao da covariavel independentemente dentro de cada grupo */

x<-matrix(0,nj,j)

u<-matrix(0,nj,j)

T<-matrix(0,k,1)

y<-matrix(0,k,1)

for(i in 1:j){
x[,i]<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
ul,i]l<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */

}

x1<-data.frame(x) /* Converte a matriz x em dados */

b<-names (x1) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados x1 */
u0<-data.frame (u) /* Converte a matriz uO em dados */

c<-names (u0) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados u0 */

for(i in 1:nj){
names(al) [i]1<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
names (u0) [i]1<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */

}

vecl<-stack(x1l) /* Empilha cada coluna de x1 em um vetor */
vec2<-stack(u0) /* Empilha cada coluna de u0 em um vetor */
x11<-vec1[,1] /* Armazena vecl em x11 */

U<-vec2[,1] /* Armazena vec2 em U */

J<-vecl[,2] /* Obtem a coluna dos grupos */
X<-cbind(1,x11) /* Obtem a matriz de regressores */
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/* Geracao de eta com base nos valores verdadeiros dos parametros:
beta_0=-1; beta_1=1 e sigma_Ou=1 */
eta<--1%X[,1]1+1%X[,2] +1xU

/* Obter a probabilidade inicial em funcao de eta */
p<-inv.logit(eta)

/* Gerar T verdadeiro a partir da dist. binomial(l,p) */
for(i in 1:k){
T[i]<-rbinom(1,1,p[i])

/* Gerar y a partir de T */
for(i in 1: kK){
if (T[il==1){
y[il<-rbinom(1,1,sens)

}

else{
y[il<-1-rbinom(1,1,espec)

}

}
/* Ajustar um MMNLG para a resposta y via procedimento
Quadratura de Gauss-Hermite */
mu<-function (p) (1-(exp(pl[41)/(1+exp(p[41)))-(exp(p[6]1)/(1+exp(p[51))))
*(exp(p[1]+p[2]*x11+exp(p[3])*u) / (1+exp (p[1]+p[2] *x11+exp(p[3])*u)))
+(exp(pl[4])/(1+exp(p[41)))
print(z<-gnlr(y, dist="binomial", mu=mu, pmu=c(bO,bl,1_sig,l_t0,1_t1), pshape=1))
/* Ajuste para a resposta y via procedimento Quadratura de Gauss-Hermite */
ajustey<-gnlmm(y, dist="binomial", mu=mu, nest=J, pmu=z$coef[1:5],
pshape=z$coef [6], psd=1, points=5)
b<-rbind(coef (ajustey)) /* Estimativas dos coeficientes e dos erros */
d[r,]<-b[1:5] /* Armazena as estimativas em um vetor */
} /* Final do loop */
/* Verificar o numero total de convergencia */
conv<-0 /* Declaracao da variavel conv */
for (r in 1:R){
if(dlr,1]1!=0){
conv<-conv+l /* Conta o numero de convergencia */
}
}
/* Impressao dos resultados */
nj /* Imprime o tamanho da amostra no grupo */
tau0 /* Imprime o valor de tauO */
taul /* Imprime o valor de taul */
conv /* Imprime o total de convergencia */

bO<-summary(d[1:conv,1]) /* Descritiva das estimativas beta0 de y */
b0 /* Imprime a descritiva das est. de beta0O de y*/
bi<-summary(d[1:conv,2]) /* Descritiva das estimativas betal de y */
b1 /* Imprime a descritiva das est. de betal de y*/

1lu0<-cbind (summary(d[1:conv,3]))/* Descritiva das estimativas l_sig de y */
1t0<-cbind (summary(d[1:conv,4]))/* Descritiva das estimativas 1_tO de y */
1t1<-cbind(summary(d[1:conv,5]))/* Descritiva das estimativas 1_tl1l de y */

u0<-exp(1u0[3,11) /* Mediana da estimativa u0O de y*/

u0 /* Imprime mediana de u0 de y */
infuO<-exp(1lu0[2,1]) /* Primeiro quartil de uO de y*/

infu0 /* Imprime primeiro quartil de u0 de y*/
supu0<-exp(lu0[5,1]) /* Terceiro quartil de uO de y*/

supu0 /* Imprime terceiro quartil de uO de y*/

t0<-exp(1t0[3,1]1)/(1+exp(1t0[3,11)) /* Mediana da estimativa tO de y*/
t0 /* Imprime mediana de tO de y */
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inft0<-exp(1t0[2,1]1)/(1+exp(1t0[2,1])) /* Primeiro quartil de tO de y*/

inft0 /* Imprime primeiro quartil de tO de y*/
supt0<-exp(1t0[5,1])/(1+exp(1t0[5,1])) /* Terceiro quartil de tO de y*/

suptO /* Imprime terceiro quartil de tO de y*/
t1<-exp(1t1[3,1])/(1+exp(1t1[3,1])) /* Mediana da estimativa tl de y*/

t1 /* Imprime mediana de t1 de y */
infti<-exp(1t1[2,1]1)/(1+exp(1t1[2,1])) /* Primeiro quartil de ti1 de y*/

inftl /* Imprime primeiro quartil de tl de y*/
supti<-exp(lt1[5,1])/(1+exp(1t1[5,1])) /* Terceiro quartil de tl de y*/

suptl /* Imprime terceiro quartil de tl de y*/

/*************************************************************************

* PROGRAMA: Simulacao para estimar as probabilidades dos erros tauO e *
* taul, bem como os parametros do modelo probit hierarquico *
* (4.3) utilizando uma parametrizacao para os componetes *
* de variancia. *

sk skokokskok ok okok sk ok sk ok sk ok ok ok sk ok sk ok sk ok sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok sk sk ok sk ok sk ok ok sk sk ok sk sk sk sk kosk sk sk sk ok sk ok ok sk sk ok skok sk ok ok ok /
/*******************************

* Bibliotecas necessarias *
sk ok sk ok ok ok sk ok ok ok sk ok ok ok ok sk sk ok sk ok ok ok ok /
library(boot)

library(gnlm)

library(repeated)

[ kskskokskoksk sk ok sk ok skok sk sk ok sk ok sk ook sk ok sk sk ok ok ok ok
* Parametros para simulacao *
sk ok ok ksk sk o sk ok sk ok sk ok sk sk sk ok sk sk ok sk ok sk ok /

j<-200 /* Numero de grupos */
nj<-5 /* Tamanho da amostra por grupo */
k<-nj*j /* Numero total de observacoes */

tau0=0.05 /* Probabilidade de y=1 dado que t=0 */
taul=0.05 /* Probabilidade de y=0 dado que t=1 */
sens=0.95 /* Sensibilidade */
espec=0.95 /* Especificidade */

b0O<--1 /* Valor verdadeiro de betaO */
bi<-1 /* Valor verdadeiro de betal */
sig<-1 /* Valor verdadeiro de sigma_uO*/
R<-1000 /* Numero de replicas */

[ FFRAEA KA AR AR KA KKK KA KK A KKK KA KKK KA K KA KKK KKK A KKK KK
* Corpo
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/* Declaracao de variaveis */
d<-matrix(O0,R,5)
/* Inicio do loop da simulacao */
for(r in 1:R){
/* Geracao da covariavel independentemente dentro de cada grupo */
x<-matrix(0,nj,j)
u<-matrix(0,nj,j)
T<-matrix(0,k,1)
y<-matrix(0,k,1)
for(i in 1:n){
x[,i]<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
ul,i]<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
}
x1<-data.frame(x) /* Converte a matriz x em dados */
b<-names(x1) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados x1 */
uO<-data.frame(u) /* Converte a matriz uO em dados */
c<-names(u0) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados u0 */
for(i in 1:n){
names(x1) [i]1<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
names (u0) [i]<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
}

vecl<-stack(xl) /* Empilha cada coluna de x1 em um vetor */
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vec2<-stack(u0) /* Empilha cada coluna de u0 em um vetor */

x11<-vec1[,1] /* Armazena vecl em x11 */
U<-vec2[,1] /* Armazena vec2 em U */
J<-vecl[,2] /* Obtem a coluna dos grupos */

X<-cbind(1,x11) /* Obtem a matriz de regressores */
/* Geracao de eta com base nos valores verdadeiros dos parametros:
beta_0=-1; beta_1=1 e sigma_Ou=1 */
eta<--1%X[,1]1+1%X[,2] +1%U
/* Obter a probabilidade inicial em funcao de eta */
p<-pnorm(eta)
/* Gerar T verdadeiro a partir da dist. binomial(l,p) */
for(i in 1:k){

T[il<-rbinom(1,1,p[il)
}
/* Gerar y a partir de T */
for(i in 1: k){

if (T[il==1){

y[il<-rbinom(1,1,sens)

¥

else{
y[i]<-1-rbinom(1,1,espec)

}

}

/* Ajustar um MMNLG para a resposta y via procedimento
Quadratura de Gauss-Hermite */
mu<-function (p) (1-p[4]1-p[5])*(pnorm(p[1]+p[2]*x+p[3]*u))+p[4]
print(z<-gnlr(y, dist="binomial", mu=mu, pmu=c(-1,1,sig,taul,taul), pshape=1))
/* Ajuste para a resposta y via procedimento Quadratura de Gauss-Hermite */
ajustey<-gnlmm(y, dist="binomial", mu=mu, nest=J, pmu=z$coef[1:5],

pshape=z$coef [6], psd=1, points=5)

b<-rbind(coef (ajustey))/* Estimativas dos coeficientes e dos erros */
d[r,]<-b[1:5] /* Armazena as estimativas em um vetor */
}/* Final do loop */
/* Verificar o numero total de convergencia */
conv<-0 /* Declaracao da variavel conv */
for (r in 1:R){

if(d[r,1]1'=0){

conv<-conv+l /* Conta o numero de convergencia */

}

}

/* Impressao dos resultados */

nj /* Imprime o tamanho da amostra no grupo */
tau0 /* Imprime o valor de tauO */

taul /* Imprime o valor de taul */

conv /* Imprime o total de convergencia */

bO<-summary(d[1:conv,1]) /* Descritiva das estimativas betaO de y */

b0 /* Imprime a descritiva das est. de betaO de y*/
bi<-summary(d[1:conv,2]) /* Descritiva das estimativas betal de y */
bl /* Imprime a descritiva das est. de betal de y*/

u0<-(summary(d[1:conv,3]))/* Descritiva das estimativas u0 de y */
t0<-(summary(d[1:conv,4]))/* Descritiva das estimativas tO de y */
t1<-(summary(d[1:conv,5]))/* Descritiva das estimativas tl de y */

u0 /* Imprime a descritiva de u0 de y */
t0 /* Imprime a descritiva de tO de y */
t1 /* Imprime a descritiva de tl de y */
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C.4 - Programa do quarto estudo de simulagao.

/*************************************************************************

* PROGRAMA: Simulacao para estimar as probabilidades dos erros taul e *
* taul, bem como os parametros do modelo logistico hierarquico *
* (5.2) utilizando uma parametrizacao para os componetes *
* de variancia. *

*skokoskokskokokokkok ok skok sk sk ok sk sk sk sk ksk sk sk sk ok sk ok sk sk sk sk ok sk sk sk ok sk ok sk sk sk ok sk sk ok sk sk sk sk sk ok sk ok sk sk ok ok /
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* Bibliotecas necessarias

skokokskokskokok sk ok sk ok sk ok sk sk ok sk sk sk sk ok sk sk ok ok ok /

library(boot)

library(gnlm)

library(repeated)

[/ kskskokskokk sk ksk ok skok sk sk ok sk ok sk sk sk ok sk sk ok ok ok ok

* Parametros para simulacao

ek ok ok ok sk ok o ok ok sk sk sk ok sk sk sk sk ok ok sk ok ok /

j<-200 /* Numero de grupos */
nj<-5 /* Tamanho da amostra por grupo */
k<-nj*j /* Numero total de observacoes */

tau0=0.05 /* Probabilidade de y=1 dado que t=0 */
taul=0.05 /* Probabilidade de y=0 dado que t=1 */
/*1-gammaO=spec*/

/*1-gammal=sens*/

sens<-1-gamal /* Sensibilidade */

espec<-1-gama0 /* Especificidade */

b0O<--1 /* Valor verdadeiro de betaO */
bi<-1 /* Valor verdadeiro de betal */
b2<-1 /* Valor verdadeiro de beta2 */
sigu0<-1 /* Valor verdadeiro de sigma_uO*/
sigul<-1 /* Valor verdadeiro de sigma_ulx*/
R<-1000 /* Numero de replicas */

[ R KA A KA KKK KA KKK KKK KA KKK KK KKK KKK KKK KKK KKK KKK K

* Corpo
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/* Declaracao de variaveis */

1_t0<-log(tau0/(1-tau0))

1_ti<-log(taul/(1-taul))

1_t0

1_t1

1_sigu0<-log(sigu0)

1_sigul<-log(sigul)

d<-matrix(0,R,7)

/* Inicio do loop da simulacao */

for(r in 1:R){

/* Geracao da covariavel independentemente dentro de cada grupo */

x1<-matrix(0,nj,j)

x2<-matrix(0,nj,j)

u0<-matrix(0,nj,j)

ul<-matrix(0,nj,j)

T<-matrix(0,k,1)

y<-matrix(0,k,1)

for(i in 1:j){
x1[,i]l<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
x2[,il<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
u0[,il<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
ull,il<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */

}

x11<-data.frame(x1) /* Converte a matriz x1 em dados */

x22<-data.frame(x2) /* Converte a matriz x2 em dados */

bli<-names(x11) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados x1 */

b22<-names(x22) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados x2 */

u00<-data.frame(u0) /* Converte a matriz u0 em dados */

ull<-data.frame(ul) /* Converte a matriz ul em dados */
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c00<-names (u0) /* Mostra
cli<-names(ul) /* Mostra os
for(i in 1:nj){
names (x11) [i]<-i /* Muda
names (x22) [i]<-i /* Muda
names (u00) [i]<-i /* Muda
names (ul1) [i]<-i /* Muda

o O O ©o

}

os nomes das variaveis dos dados u0 */

nomes das variaveis dos dados ul

nome
nome
nome
nome

da variavel
da variavel
da variavel
da variavel

vecli<-stack(x11l) /* Empilha cada coluna de x11
vecl2<-stack(x22) /* Empilha cada coluna de x22
vec21<-stack(u00) /* Empilha cada coluna de u00
vec22<-stack(ull) /* Empilha cada coluna de ull em um vetor */

para numeros
para numeros
para numeros
para numeros

*/
*/
*/
*/

em um vetor */
em um vetor */
em um vetor */

x1<-veci1[,1] /* Armazena vecl em x1 */
x2<-vecl12[,1] /* Armazena vecl em x2 */
UO<-vec21[,1] /* Armazena vecl em UO */
Ui<-vec22[,1] /* Armazena vecl em Ul */
J<-vec11[,2] /* Obtem a coluna dos grupos */

X<-cbind(1,x1,x2) /* Obtem a matriz de regressores */
/* Geracao de eta com base nos valores verdadeiros dos parametros: */
/* beta_0=-1; beta_1=1; beta_2=1 e sigma_uO=sigma_ul */
eta<--1%X[,1]+1%X[,2]+1*X[,3]+U0+X[,2]*U1
/* Obter a probabilidade inicial em funcao de eta */

p<-inv.logit(eta)

/* Gerar T verdadeiro a partir da dist. binomial(l,p) */

for(i in 1:k){
T[i]l<-rbinom(1,1,p[i])
}
/* Gerar y a partir de T */
for(i in 1: k){
if (T[il==1){

y[il<-rbinom(1,1,sens)

}

else{
y[il<-1-rbinom(1,1,espec)

}

}

*/

C. Programa de simulac¢do no R

/* Estimar os erros ajustando-se um MMNLG para a resposta y via procedimento

Quadratura de Gauss-Hermite */

mu<-function (p) (1-(exp(p[61)/(1+exp(p[61)))-(exp(p[7]1)/(1+exp(p[71))))*
((exp(p[1]+p[2]*x1+p[3] *x2+exp (p[4]) *UO+exp (p[5]) *Ul*x1)/

(1+exp(p[1]1+p[2] *x1+p [3] *x2+exp (p[4]1) *¥UO+exp (p[51) *Ul*x1))))+
(exp(pl[71)/ (1+exp(p[71)))

print(z<-gnlr(y, dist="binomial", mu=mu, pmu=c(b0,bl,b2,1_sigu0,l_sigul,l_t1,1_t0), pshape=1))

/* Ajuste para a resposta y via procedimento Quadratura de Gauss-Hermite */

ajustey<-gnlmm(y, dist="binomial", mu=mu, nest=J, pmu=z$coef[1:7],
pshape=z$coef [8], psd=1, points=5)

b<-rbind(coef (ajustey)) /* Estimativas dos coeficientes e dos erros */

dlr,]1<-b[1:7] /* Armazena as estimativas em um vetor */

} /* Final do loop */

/* Verificar o numero total de convergencia */
conv<-0 /* Declaracao da variavel conv */

for (r in 1:R){
if (d[r,1]'=0){

conv<-conv+l /* Conta o numero de convergencia */

}
}

/* Impressao dos resultados */

nj /* Imprime o tamanho da amostra no grupo */

tau0 /* Imprime o valor de taul */
taul /* Imprime o valor de taul */

conv /* Imprime o total de convergencia */
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bO<-summary(d[1:conv,1])/* Descritiva das estimativas betaO de y */
bO /* Imprime a descritiva das est. de betaO de y*/

bi<-summary(d[1:conv,2]) /* Descritiva das estimativas betal de y */
b1 /* Imprime a descritiva das est. de betal de y*/

b2<-summary(d[1:conv,3]) /* Descritiva das estimativas beta2 de y */
b2 /* Imprime a descritiva das est. de beta2 de y*/

lu0<-cbind (summary(d[1:conv,4]))/* Descritiva das estimativas 1l_siguO de y */
lui<-cbind(summary(d[1:conv,5]))/* Descritiva das estimativas 1_sigul de y */

1ti1<-cbind (summary(d[1:conv,6]))/* Descritiva das estimativas 1_t1 de y */
1t0<-cbind (summary(d[1:conv,7]))/* Descritiva das estimativas 1_t0 de y */

u0<-exp(1u0[3,1]) /* Mediana da estimativa uO de y*/

u0 /* Imprime mediana de u0 de y */
infuO<-exp(lu0[2,1]) /* Primeiro quartil de u0 de y*/

infu0 /* Imprime primeiro quartil de u0 de y*/
supu0<-exp(1u0[5,1]) /* Terceiro quartil de u0 de y*/

supu0

ul<-exp(lul[3,1]) /* Mediana da estimativa ul de y*/

ul /* Imprime mediana de ul de y */
inful<-exp(lul[2,1]) /* Primeiro quartil de ul de y*/

inful /* Imprime primeiro quartil de ul de y*/
supul<-exp(lul[5,1]) /* Terceiro quartil de ul de y*/

supul /* Imprime terceiro quartil de ul de y*/

t0<-exp(1t0[3,1])/(1+exp(1t0[3,1])) /* Mediana da estimativa tO de y*/

t0 /* Imprime mediana de tO de y */
inft0<-exp(1t0[2,1]1)/(1+exp(1t0[2,1])) /* Primeiro quartil de tO de y*/
inft0 /* Imprime primeiro quartil de tO de y*/
supt0<-exp(1t0[5,1])/(1+exp(1t0[5,1])) /* Terceiro quartil de tO de y*/
suptO /* Imprime terceiro quartil de tO de y*/

t1<-exp(1t1[3,1])/(1+exp(1t1[3,1])) /* Mediana da estimativa tl de y*/

t1 /* Imprime mediana de t1 de y */
infti<-exp(1t1[2,1]1)/(1+exp(1t1[2,1]))/* Primeiro quartil de t1 de yx/

inftl /* Imprime primeiro quartil de tl de y*/
supti<-exp(lt1[5,1])/(1+exp(1t1[5,1]))/* Terceiro quartil de t1 de y*/

suptl /* Imprime terceiro quartil de tl de y*/

/*************************************************************************

* PROGRAMA: Simulacao para estimar as probabilidades dos erros tauO e *
* taul, bem como os parametros do modelo probit hierarquico *
* (5.3) utilizando uma parametrizacao para os componetes *
* de variancia. *

sk skokokskok ook sk ok sk ok sk ok ok ok sk ok sk ok sk ok sk ok sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok sk sk ok sk ok sk ok ok sk ok sk ok sk ok sk skosk sk ok ok sk ok ok sk sk ok sk ok ok ok /
/*******************************

* Bibliotecas necessarias *
sokskok sk sk ok koo sk ok sk sk ok ok ok ok sk sk sk ok ok /
library(boot)

library(gnlm)

library(repeated)

/% skskok sk sk sk sk ok sk ok sk ok sk ok ok sk ok sk ok sk ok sk sk ok sk ok ok ok sk ok

* Parametros para simulacao *
sk ok ok sk sk o sk ok sk sk sk ok sk sk sk sk sk ok sk ok sk ok /

j<-200 /* Numero de grupos */
nj<-5 /* Tamanho da amostra por grupo */
k<-nj*j /* Numero total de observacoes */

tau0=0.05 /* Probabilidade de y=1 dado que t=0 */
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taul=0.05 /* Probabilidade de y=0 dado que t=1 */
/*1-gammaO=spec*/

/*1-gammal=sens*/

sens<-1-gamal /% Sensibilidade */

espec<-1-gama0 /* Especificidade */

b0<--1 /* Valor verdadeiro de betal */
bi<-1 /* Valor verdadeiro de betal */
b2<-1 /* Valor verdadeiro de beta2 */
sigu0<-1 /* Valor verdadeiro de sigma_uO*/
sigul<-1 /* Valor verdadeiro de sigma_ulx*/
R<-1000 /* Numero de replicas */

[k Kok ok ok sk ok K ok oK ok o ok ok o ok oK oK ok K oK oK o K ok oK oK o oK ok K oK oK ok K ok oK oK ok KoK oK
* Corpo *
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/* Declaracao de variaveis */

d<-matrix(0,R,7)

/* Inicio do loop da simulacao */

for(r in 1:R){

/* Geracao da covariavel independentemente dentro de cada grupo */
x1<-matrix(0,nj,j)

x2<-matrix(0,nj,j)

u0<-matrix(0,nj,j)

ul<-matrix(0,nj,j)

T<-matrix(0,k,1)

y<-matrix(0,k,1)

for(i in 1:j){

x1[,il<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
x2[,i]<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
uO[,i]<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */
ull,il<-rnorm(nj) /* Gera nj valores da dist. normal padrao por grupo */

}

x11<-data.frame(x1l) /* Converte a matriz x1 em dados */
x22<-data.frame(x2) /* Converte a matriz x2 em dados */
bli<-names(x11) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados x1 */
b22<-names(x22) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados x2 */
u00<-data.frame(u0) /* Converte a matriz u0 em dados */
ull<-data.frame(ul) /* Converte a matriz ul em dados */

c00<-names (u0) /* Mostra os nomes das variaveis dos dados u0 */
cli<-names(ul) Mostra os nomes das variaveis dos dados ul */
for(i in 1:nj){

/%

names(x11) [1]1<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
names (x22) [1]<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
names (u00) [i]<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
names (ul1) [i]<-i /* Muda o nome da variavel para numeros */
}
vecll<-stack(x11l) /* Empilha cada coluna de x11 em um vetor */
vecl2<-stack(x22) /* Empilha cada coluna de x22 em um vetor */
vec21<-stack(u00) /* Empilha cada coluna de u00 em um vetor */

vec22<-stack(ull)
x1<-vecl11[,1]
x2<-vec12[,1]
UO<-vec21[,1]
Ul<-vec22[,1]
J<-vecl1[,2]
X<-cbind(1,x1,x2)

/* Empilha cada coluna de ull em um vetor */
/* Armazena vecl em x1 */
/* Armazena vecl em x2 */
/* Armazena vecl em UO */
/* Armazena vecl em Ul */

/* Obtem a coluna dos grupos */

/* Obtem a matriz de regressores */

/* Geracao de eta com base nos valores verdadeiros dos parametros: */
/* beta_0=-1; beta_1=1; beta_2=1 e sigma_uO=sigma_ul */
eta<-—1*X[,1]+1*X[,2]+1*X[,3]+U0+X [, 2] U1
/* Obter a probabilidade inicial em funcao de eta */

p<-pnorm(eta)

/* Gerar T verdadeiro a partir da dist. binomial(l,p) */

for(i in 1:k){

T[il<-rbinom(1,1,p[il)
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/* Gerar y a partir de T */
for(i in 1: k){
if (T[il==1){
y[il<-rbinom(1,1,sens)

}

else{
y[i]l<-1-rbinom(1,1,espec)

}

}

/* Estimar os erros ajustando-se um MMNLG para a resposta y via procedimento
Quadratura de Gauss-Hermite */

mu<-function (p) (1-p[6]-p[7])*(pnorm(p[1]+p[2]*x1+p[3]*x2+p[4]*UO+p[5]*Ul*x1))+p[7]

print(z<-gnlr(y, dist="binomial", mu=mu, pmu=c(bO,bl,b2,sigul,sigul,taul,taul), pshape=1))
/* Ajuste para a resposta y via procedimento Quadratura de Gauss-Hermite */
ajustey<-gnlmm(y, dist="binomial", mu=mu, nest=J, pmu=z$coef[1:7],

pshape=z$coef [8], psd=1, points=5)
b<-rbind(coef (ajustey)) /* Estimativas dos coeficientes e dos erros */
d[r,]1<-b[1:7] /* Armazena as estimativas em um vetor */
} /* Final do loop */

/* Verificar o numero total de convergencia */
conv<-0 /* Declaracao da variavel conv */
for (r in 1:R){
if (d[r,1]1!'=0){
conv<-conv+l /* Conta o numero de convergencia */
}
}

/* Impressao dos resultados */

nj /* Imprime o tamanho da amostra no grupo */
tau0 /* Imprime o valor de tau0 */

taul /* Imprime o valor de taul */

conv /* Imprime o total de convergencia */

bO<-summary(d[1:conv,1])/* Descritiva das estimativas betaO de y */
bo /* Imprime a descritiva das est. de betaO de y*/

bi<-summary(d[1:conv,2]) /* Descritiva das estimativas betal de y */
bl /* Imprime a descritiva das est. de betal de y*/

b2<-summary(d[1:conv,3]) /* Descritiva das estimativas beta2 de y */
b2 /* Imprime a descritiva das est. de beta2 de y*/

u0<-(summary(d[1:conv,4]))/* Descritiva das estimativas u0 de y */
ul<-(summary(d[1:conv,5]))/* Descritiva das estimativas ul de y */
t1<-(summary(d[1:conv,6]))/* Descritiva das estimativas taul de y */
t0<-(summary(d[1:conv,7]))/* Descritiva das estimativas tauO de y */

u0 /* Imprime a descritiva das est. de u0 de y*/
ul /* Imprime a descritiva das est. de ul de y*/
t0 /* Imprime a descritiva das est. de tau0O de y*/
t1 /* Imprime a descritiva das est. de taul de y*/
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sandra2<-read.table("C://Userroot/Alunos/Sandrarj/tese/viviana/
sandra2.txt", header = TRUE, na.strings = "NA" )

attach(sandra2)
UF<-sandra2$uf
damost<-sandra2$damost
sexo<-sandra2$sexo
IDCOD<-sandra2$idcod
cor<-sandra2$cor
estconj<-sandra2$estconj
classe<-sandra2$classe
escol<-sandra2$escol
religat<-sandra2$religat
EXPSEX0<-sandra2$camis
PERANALF<-sandra2$panalf
PERENSME<-sandra2$pensme
PERENSFU<-sandra2$pensup
PER18SUP<-sandra2$p18sup
PER25SUP<-sandra2$p25sup
PERAGU<-sandra2$pagua
PERENE<-sandra2$penerg
PERSUBN<-sandra2$psubn
IDHEDU<-sandra2$idhedu
IDHLONG<-sandra2$idhlong
IDHREND<-sandra2$idhrend
IDHMUNI<-sandra2$idhmuni
id2<-sandra2$id2
id3<-sandra2$id3
est2<-sandra2$est?2
esco2<-sandra2$esco?2
rel2<-sandra2$rel?
cla2<-sandra2$cla2

library(boot)
library(gnlm)
library(repeated)
U0<-rnorm(3315,0,1)

#xxxx* Todas variaveis fixas *¥¥kkkk

mu<-function (p) (1-(exp(pl[11)/(1+exp(p[11)))-(exp(p[2]1)/(1+exp(p[2]1))))*
((exp(p[3]1+(p[4]*id2+p[5]*id3+p[6] *est2+p[7] *esco2+p[8]*cla2+p[9] *sexo+p [10] *rel2)
+exp(p[11]1)*U0) / (1+exp(p[3]+(p[4]*id2+p[5]*id3+p[6] *est2+p [7]*esco2+p[8] *cla2+p [9] *sexo
+p[10]*xrel2)+exp(p[111)*U0))))+(exp(p[2])/(1+exp(p[2])))

print (z<-gnlr (EXPSEX0, dist="binomial", mu=mu, pmu=c(2,2,-1,3,3,8,1,1,-1,-1,-1), pshape=1))

t<-gnlmm (EXPSEX0, dist="binomial", mu=mu, nest=UF, pmu=z$coef[1:11], pshape=z$coef[12], psd=1, points=5)
#Wald

estati<-(t$coef[1:11]/t$se[1:11])"2

cbind(estati,1-pchisq(estati,1))

#xxxxx*% Escolaridade aleatoria ki

mu<-function (p) (1-(exp(pl[11)/(1+exp(p[11)))-(exp(p[2]1)/(1+exp(p[2]))))*
((exp(p[3]1+(p[4]*id2+p[6]*id3+p [6]*est2+p[7]*cla2+p[8] *sexo+p[9]*rel2)
+exp(p[10]) *UO+exp(p[11]) *Ul*esco2) / (1+exp(p[3]1+(p[4]*id2+p[5]*id3+p [6] *est2+
pl71*cla2+p[8] *sexo+p[9]*rel2)+exp (p[10]) *U0+exp(p[11])*Ul*esco2))))+
(exp(p[2])/(1+exp(p[21)))

print (z<-gnlr (EXPSEX0, dist="binomial", mu=mu, pmu=c(2,2,-1,3,3,8,0,0,-1,-1,-10), pshape=1))
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t<-gnlmm (EXPSEX0, dist="binomial", mu=mu, nest=UF, pmu=z$coef[1:11], pshape=z$coef[12],
psd=1, points=5)

estati<-(t$coef[1:11]/t$se[1:11])"2
cbind(estati,1-pchisq(estati,1))
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#**x*x* M1) Considerando todas as variveis fixas ¥¥xk¥xk*

>t

Call:

gnlmm(EXPSEX0, dist = "binomial", mu = mu, nest = UF, pmu = z$coef[1:11],
pshape = z$coef[12], psd = 1, points = 5)

binomial distribution

with normal mixing distribution on logit scale
(5 point Gauss-Hermite integration)
% \headline{\hfill}
\headline{\hfil\tenpoint {\it E. Resultados da aplicalcao no $\tt R$}}
Log likelihood function:
{
m <- mué(p)
-wt * (y[, 11 * log(m) + y[, 2] * log(l - m))

Location function:

(1 - (exp(p[11)/(1 + exp(p[11))) - (exp(p[2]1)/(1 +
exp(pl21)))) * ((exp(p[3] + (p[4] * id2 + p[5] * id3 + p[6] *
est2 + p[7] * esco2 + p[8] * cla2 + p[9] * sexo + p[10] *
rel2) + exp(p[11]) * U0)/(1 + exp(p[3] + (p[4] * id2 + p[5] *
id3 + p[6] * est2 + p[7] * esco2 + p[8] * cla2 + p[9] * sexo +
pl[10] * rel2) + exp(p[11]) * UV0)))) + (exp(p[21)/(1 + exp(p[2])))

-Log likelihood 1490.161
Degrees of freedom 3303

AIC 1502.161
Iterations 59

Location parameters:

estimate se
pl1] -1.9629 0.1080
pl2] -1.6279 0.1578
pl3] -0.7252 0.8910
pl4] 2.3431 0.9661
pls] 2.0808 0.9435
plé] 7.1610 1.5722
pl7] 0.2411 0.3867
pl8l -0.5118 0.4541
plo] -1.5115 0.5161
pl10] -1.1224 0.4683
pl11]  -2.0044 1.3904

Mixing standard deviation:
estimate se
0.1122 0.0804

> cbind(estati,1-pchisq(estati,1))
estati

[1,] 330.2139182
[2,]1 106.4744836
[3,1 0.6623774 4.157219e-01
[4,1 5.8820998 1.529557e-02

0.000000e+00
0
4
1
[5,] 4.8643152 2.741768e-02
5
5
2
3

.000000e+00

[6,]1 20.7466156 5.242415e-06
[7,1 0.3887132 5.329766e-01
[8,] .2702103 2.597272e-01
[9,] 8.5782894 3.401948e-03

e
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[10,] 5.7446763 1.653870e-02
[11,] 2.0783425 1.494023e-01

#**x*x* M2) Considerando Percentual de analfabetismo e IDHRENDA

>t

Call:

gnlmm (EXPSEX0, dist = "binomial", mu = mu, nest = UF, pmu = z$coef[1:11],
pshape = z$coef[12], psd = 1, points = 5)

binomial distribution

with normal mixing distribution on logit scale
(5 point Gauss-Hermite integration)

Log likelihood function:
{
m <- mu4(p)
-wt * (y[, 1] * log(m) + y[, 2] * log(1l - m))

Location function:

(1 - (exp(p[11)/(1 + exp(p[11))) - (exp(p[2])/(1 +
exp(p[2])))) * ((exp(p[3] + (pl[4] * id2 + p[6] * id3 + p[6] *
est2 + p[7] * PERANALF + p[8] * IDHREND + p[9] * sexo + p[10] *
rel2) + exp(p[11]) * U0)/(1 + exp(p[3] + (p[4] * id2 + p[5] =*
id3 + p[6] * est2 + p[7] * PERANALF + p[8] * IDHREND + p[9] *
sexo + p[10] * rel2) + exp(pl[11]) * U0)))) + (exp(pl[2])/(1 +
exp(p[2])))

-Log likelihood 1490.705
Degrees of freedom 3303

AIC 1502.705
Iterations 63

Location parameters:
estimate se

pl1] -1.95722 0.12259
pl[2] -1.60177 0.15236
pl3] -6.30023 7.54060
pl4] 2.42622 1.18789
pl5] 2.24103  1.14031
plel 7.39040  1.90757
pl7] 0.05636  0.09285
pls8] 6.53898  8.74297
pl9]1 -1.68704 0.59048
pl[10] -1.15832  0.49512
pl11] -4.16142 13.52843

Mixing standard deviation:
estimate se
0.123 0.08334

> estati<-(t$coef[1:11]/t$se[1:11])"2
> cbind(estati,1-pchisq(estati,1))

estati

[1,] 254.8939869

[2,] 110.5212006

.0000000000
.0000000000

0

0
[3,] 0.6980745 0.4034314341
[4,] 4.1716318 0.0411061917
[5,1 3.8623287 0.0493817438
[6,] 15.0098497 0.0001069515
[7,1 0.3684193 0.5438671276
[8,1 0.5593729 0.4545130207
[9,1 8.1627591 0.0042759273
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[10,] 5.4732207 0.0193100087
[11,] 0.0946213 0.7583823335

#**x*x M3) Todas as variaveis fixas sem considerar nivel de instru. e classe soc. **¥x*
>t
Call:
gnlmm (EXPSEX0, dist = "binomial", mu = mu, nest = UF, pmu = z$coef[1:9],
pshape = z$coef[1:10], psd = 1, points = 5)

binomial distribution

with normal mixing distribution on logit scale
(5 point Gauss-Hermite integration)

Log likelihood function:
{
m <- mu4(p)
-wt * (y[, 1] * log(m) + y[, 2] * log(1l - m))

Location function:
(1 - (exp(p[11)/(1 + exp(p[11))) - (exp(p[2]1)/(1 +
exp(p[21)))) * ((exp(p[3] + (p[4] * id2 + p[6] * id3 + p[6] *
est2 + p[7] * sexo + p[8] * rel2) + exp(p[9]) * U0O)/(1 +
exp(pl[3] + (p[4] * id2 + p[5] * id3 + p[6] * est2 + p[7] *
sexo + p[8] * rel2) + exp(p[9]) * U0)))) + (exp(pl[2]1)/(1 +
exp(p[2])))

-Log likelihood 1491.011
Degrees of freedom 3305

AIC 1501.011
Iterations 45

Location parameters:
estimate se

pl[1]  -1.9601 0.1067
pl2]  -1.6200 0.1650
p[3] -0.8718 0.8755
pl4] 2.2910 0.9816
pls] 2.0890 0.9750
pl6] 7.1990 1.5808
pl7]  -1.6001 0.5469
pl8] -1.1424 0.4736
pl9] -10.4995 56.9435

Mixing standard deviation:
estimate se
-0.1156 0.07974

> estati<-(t$coef[1:10]/t$se[1:10])"2
> cbind(estati,1-pchisq(estati,1))

estati

[1,] 337.41525318

[2,] 96.36183217

[3,1] 0.99158455

.000000e+00
.000000e+00
.193554e-01

0

0

3
[4,] 5.44721331 1.959957e-02
[6,] 4.59064364 3.214694e-02
[6,] 20.74043521 5.259361e-06
[7,] 8.56083560 3.434717e-03
[8,] 5.81779953 1.586478e-02
[9,] 0.03399734 8.537125e-01
[10,] 2.10021236 1.472787e-01

**x* M4) Considerando escolaridade aleatoria
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>t
Call:

gnlmm(EXPSEX0, dist = "binomial", mu = mu, nest = UF, pmu

pshape = z$coef[12], psd = 1, points = 5)
binomial distribution

with normal mixing distribution on logit scale
(5 point Gauss-Hermite integration)

Log likelihood function:
{
m <- mu4(p)
-wt * (y[, 11 * log(m) + y[, 2] * log(1l - m))

Location function:

(1 - (exp(p[11)/(1 + exp(p[11))) - (exp(p[2])/(1 +
exp(p[21)))) * ((exp(p[3] + (pl[4] * id2 + p[5] * id3 + p[6] *
est2 + p[7] * cla2 + p[8] * sexo + p[9] * rel2) + exp(p[10]) *
U0 + exp(p[11]) * Ul * esco2)/(1 + exp(p[3] + (pl[4] * id2 +
pl5] * id3 + p[6] * est2 + p[7] * cla2 + p[8] * sexo + p[9] *
rel2) + exp(p[10]) * UO + exp(p[11]) * Ul * esco2)))) + (exp(p[2])/(1 +

exp(pl[21)))

-Log likelihood 1489.071
Degrees of freedom 3303

AIC 1501.071
Iterations 62

Location parameters:

estimate se
pl1] -1.9854 0.1168
pl2] -1.6773 0.189%4
pl3] -0.6426 0.7600
pl4] 2.0975 0.8595
pls5] 1.8484 0.8398
pl6] 6.7283 1.4304
pl7] -0.3577 0.3975
pl8] -1.4154 0.4964
plo]l -1.0014 0.4565
pl10] -3.4191 5.9451
pl11] -0.9045 0.5535

Mixing standard deviation:
estimate se
0.1108 0.08134

> estati<-(t$coef[1:11]/t$se[1:11]1)"2
> cbind(estati,1-pchisq(estati,1))

estati

[1,] 288.8909529

[2,] 78.4326571

[3,] 0.7147765

[4,] 5.9549829

.000000e+00
.000000e+00
.978627e-01
.467575e-02

0

0

3

1
[6,] 4.8437737 2.774611e-02
[6,] 22.1266051 2.552476e-06
[7,] 0.8098266 3.681715e-01
[8,] 8.1290835 4.356076e-03
[9,] 4.8117917 2.826564e-02
[10,] 0.3307419 5.652225e-01
[11,] 2.6701865 1.022440e-01
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